19. Okologische Inferenz

Thomas Gschwend

19.1. Kurzdarstellung

Als okologische Inferenz wird der Versuch bezeichnet, mit Daten eines héheren Aggre-
gationsniveaus (im Folgenden verkiirzend als ,, Aggregatebene” bezeichnet) Riickschliisse
auf Prozesse einer niedrigeren Ebene (im Folgenden , Individualebene®) zu ziehen. Ange-
wendet wird diese Strategie dann, wenn nur Daten auf der Aggregatebene verfiigbar sind,
aber Prozesse auf der Individualebene im Mittelpunkt des Analyseinteresses stehen.

Das zentrale forschungslogische Problem dieser Strategie ist, dass viele unterschiedli-
che Datenkonstellationen auf der Individualebene das auf der Aggregatebene beobachtete
Muster erzeugen knnen. So passen zu einem amtlichen Endergebnis der Erst- und Zweit-
stimmen einer Partei bei einer Bundestagswahl sehr unterschiedliche Verteilungen des
individuellen Wahlverhaltens. Aus der Information iiber die Verteilung der Erst- und
Zweitstimmen kann daher im Allgemeinen nicht geschlossen werden, wie die einzelnen
Wihler ihre Erst- und Zweitstimme vergeben haben. Mit dieser Uneindeutigkeit auf der
Individual- also der analytisch interessierenden Ebene haben alle Methoden der dkologi-
schen Inferenz zu kimpfen. Sie versuchen diesen Nachteil mit geballter Technologie und
zahlreichen Annahmen iiber den datengenerierenden Prozess und die Aggregationslogik
zu kompensieren.

19.2. Beschreibung des Verfahrens

19.2.1. Einfithrung

Okologische Inferenz wird immer dann erforderlich, wenn Zusammenhinge auf der Indivi-
dualebene in Ermangelung anderer Informationen mit aggregierten Daten tiberpriift wer-
den sollen - beispielsweise wenn Individualdaten nicht zuganglich (Volkszahlungsdaten),
nicht vorhanden (historische Wahldaten) oder aber unzuverlissig (soziale Erwiinschtheit)
sind. Ich beschrinke mich hier auf die Darstellung von Kings (1997) Ecological Inference
(EI) Modell. EI hat unter allen neueren methodischen Weiterentwicklungen der ékolo-
gischen Inferenz die grofite Breitenwirkung erzielt, viele Anwendungsbeispiele motiviert
und die methodische Diskussion angeregt.

Das zentrale forschungslogische Problem jeder 6kologischen Inferenz ist, dass unter-
schiedliche Datengenerierungsprozesse auf der Individualebene das gleiche Datenmuster
auf der Aggregatebene erzeugen konnen. Beziehungen zwischen Variablen auf der Aggre-
gatebene konnen, miissen aber nicht dhnliche Beziehungen auf der Individualebene wider-
spiegeln. Im Extremfall kdnnen Korrelationen zwischen Aggregatvariablen sich sogar im
Vorzeichen von den Beziehungen auf der Individualebene unterscheiden (Robinson 1950).
So findet man hédufig eine positive Korrelationen zwischen dem Ausldnderanteil in einem
Wahlbezirk und dem Abschneiden rechtsextremer Parteien auf der Aggregatebene. Es ist
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Tabelle 1: Das Inferenzproblem als Vierfeldertafel

Wahl Nichtwahl
Afroamerikaner | p? 1-pB X;

Weifle By 1-8Y | 1-X
T; 1-T;

ein offensichtlicher okologischer Fehlschluss (Pappi 1977) daraus zu folgern, dass Auslander
die Wihler solcher Parteien sind. Auslinder sind nicht wahlberechtigt. Die positive Kor-
relation auf der Aggregatebene kommt hier dadurch zustande, dass die wahlberechtigten
Nicht- Auslinder in Wahlkreisen mit hohen Auslinderanteilen besonders haufig rechtsex-
treme Parteien gewihlt haben.

19.2.2. Notation und Formalisierung

Zur Einfiihrung verwende ich ein Beispiel von King (1997), in dem es um die Schitzung
der Wahlbeteiligung (Turnout) ethnischer (black bzw. white) Gruppen geht. Die anhand
dieses Beispiels entwickelte Notation hat sich inzwischen als Standard durchgesetzt.

Fiir alle Wahlkreise () enthalten amtliche Statistiken Informationen tiber den Anteil der
Afroamerikaner (X;) und der Wihler (T;). Damit wissen wir auch, wie viele Weifle — oder
genauer — Nicht-Afroamerikaner (1 — X;) und wie viele Nichtwihler (1 - T;) es dort gibt.
Wihrend wir aber die Randverteilung kennen, ist keine Information dariiber verfiigbar,
wie hoch der Anteil der Wihler in den Gruppen der Afroamerikaner (8¢) bzw. der Weiflen
(B") ist. Ziel der dkologischen Inferenz ist es, die interessierenden Parameter % und B
zu schitzen. Wissen wir etwa, dass der Anteil der Afroamerikaner an der Wahlerschaft
im Wahlkreis i 20 Prozent betragt (X; = 0,2), und dass es dort eine Wahlbeteiligung von
60 Prozent (T; = 0, 6) gab, dann kénnten die Halfte aller Afroamerikaner (8° = 0,5) und
gleichzeitig 62,5 Prozent aller Weiflen (B} = 0,625) zur Urne gegangen sein. Es kénnte
auch anders gewesen, und nur jeder vierte Afroamerikaner (82 = 0,25) dafiir aber 11
von 12 Weiflen (8% ~ 0,92) wahlen gegangen sein. Beide Interpretationen sind maglich.
Welche aber zutrifft, kann allein auf Grundlage der Aggregatdaten nicht entschieden
werden.

Im Allgemeinen gilt nicht ¢ + g% = 1, da es sich um Anteilswerte aus unterschiedli-
chen Grundgesamtheiten handelt. Da sich die Wiahlerschaft im Wahlkreis 7 anteilig aus
Afroamerikanern und Weiflen zusammensetzt, ergibt sich

T, =B Xi+ 87 (1-X) (1)

Weil wir niemals von einem perfekten Zusammenhang ausgehen kénnen, muss eine sto-
chastische Abweichung der tatsichlichen Beobachtung von der Vorhersage in das Modell
aufgenommen (¢;) werden. Es ergibt sich daher (mit oder ohne Konstante parametrisiert):

Ti=By+ (B -BY) Xi+e =X+ 7 - (1-X;) +¢ (2)

Selbst unter der Annahme, dass der wahlkreisspezifische Fehlerterm ¢; sich wohl verhilt
(d.h., dass die ¢; unabhingig voneinander und unkorreliert mit X; sind), ist die Schatzglei-
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Abbildung 1: 1dealtypische Muster von Tomographien

chung (2) nicht identifiziert, denn fiir jeden Wahlkreis miissen zwei f8; geschitzt werden,
obwohl nur jeweils ein Datenpaar (X;, T;) zur Verfiigung steht. Wir kdnnen also mit aggre-
gierten Daten allein nicht den individuellen Zusammenhang beschreiben. Es gibt zwei
Auswege aus dieser Situation: Man kann (a) angemessenere Daten benutzen oder (b)
vereinfachende Annahmen treffen, die sich im giinstigsten Fall auf vorhandenes Wissen
griinden.

Der zweite Weg wird von der iltesten und bis vor einigen Jahren am weitesten verbrei-
teten Methode zur Schitzung von Gleichung (2) eingeschlagen, der dkologischen Regres-
sion {Ogburn und Goltra 1919, Falter 1991). Es wird die restriktive Annahme gemacht,
dass die wahlkreisspezifischen Parameter im Durchschnitt gleich sind (E(f?) = % und
E(BY) = *). Schwankungen zwischen den Wahlkreisen werden dabei als unsystematisch
aufgefasst und vom Fehlerterm &] absorbiert. Mit Hilfe dieser Annahme lasst sich Glei-
chung (2) umformulieren als -

Ti=BX;+ " (1-X;) +¢ (3)

und mit einer linearen Regression unverzerrt schitzen (Goodman 1953).

Eine andere Technik, die ohne Zusatzannahmen auskommt und im Gegensatz zur 6ko-
logischen Regression fiir jeden Wahlkreis eine andere Schatzung fiir die interessierenden
Parameter liefert, ist die Methode der Réinder (method of bounds, Duncan und Davis 1953).
Da die Rénder T; und X; bekannt sind, ldsst sich die deterministische Beziehung (1) umfor-

mulieren als T ¥
wo PO gk 4
B 1-X, 1-X; Ai )

Fiir jeden Wahlkreis entspricht (1°) einer Geraden - 8% als Funktion von f3% - bei
der Achsenabschnitt und Steigung bekannt sind. Diese Geraden kdnnen als so genannte
Tomographie (King 1997: 81-82) dargestellt werden.
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Da X; im Einheitsintervall liegt, kann keine der durch (1°) beschriebenen Geraden eine
positive Steigung haben. Folglich ist 2 maximal (minimal), wenn 8% = 0 (8¥ = 1) ist. Und
da die 8; als Anteilswerte ebenfalls im Einheitsintervall liegen miissen, gilt:

ﬁ’-’ € :max(O, E—“—(j{l—:—xil) ;min (l, %)]

und (5)

w | Ti-Xi) . T;
BY e _max(O, 1°X ),mm(l,—1 _Xi)]

Generell ist die Information, die durch die Methode der Rander aus den Daten heraus-
geholt wird, umso grofier, je kiirzer die Linien der Tomographie sind. Dementsprechend
haben Datenstrukturen, die Diagonalen erzeugen (E), die also in beiden Parametern den
gesamten Wertebereich von 0 bis 1 abdecken, einen sehr geringen Informationsgehalt. Ein
sehr hoher Informationsgehait fiir beide Parameter liegt vor, wenn die Linien tber die
Ecken verlaufen (A oder B). Ein hoher Informationsgehalt fiir die ¢ liegt vor, wenn die
Linien von oben nach unten verlaufen (C). Die Situation in (D) ist gerade umgekehrt. Hier
liegt ein hoher Informationsgehalt fiir die 87 vor, wenn die Linien von rechts nach links
verlaufen.

Die grundlegende Neuerung von Kings EI-Modell besteht in der Verbindung des Prin-
zips der dkologischen Regression mit der Methode der Rinder. Durch diese Verbindung
wird die in den Daten tatsdchlich vorhandene Information effektiver ausgeschopft, indem
fiir die Schitzung von % und B* nur ein beschrankter — namlich durch die Methode der
Rénder bestimmter — Wertebereich zugelassen wird. Insbesondere miissen die interessie-
renden Parameter nicht gleich sein wie bei der ékologischen Regression. Im Unterschied
zur Methode der Rander schatzt EI fiir jeden Parameter auch Konfidenzintervalle.

Ein EI-Modell Idsst sich mit einer Software schitzen, die einschliefllich einer Dokumen-
tation von Kings homepage (http://gking harvard.edu/stats.shtml) als Gauss-Version (., EI%)
oder als stand-alone Windows Version (,,EzI“) kostenlos heruntergeladen werden kann.
Die Software kann viele vordefinierte Graphiken zur Modelldiagnose und Veranschau-
lichung erstellen und bietet zudem die Maglichkeit, Statistiken und Ergebnisse auch in
andere Programme zu exportieren.

19.2.3. Modellannahmen und Diagnostik

Hinter EI verbirgt sich eine Variante des okologischen randoni-effects Regressionsmodells,
bei dem die f; innerhalb fester Grenzen zufillig um einen gemeinsamen Wert schwanken,
Dabei ist die Abweichung von diesem Wert in einem bestimmten Wahlkreis bestimmbar.
Die Modellannahmen sind weniger restriktiv und damit realistischer als beim herkémm-
lichen Skologischen Regressionsmodell. Folgende Annahmen werden getroffen: (1) Uni-
modalititsannahme: % und 87 sind innerhalb deterministischer Grenzen, die durch die
Methode der Rinder bestimmt werden, normalverteilt. Folglich ist (3¢, B¥) trunkiert biva-
riat normalverteilt (TBN-verteilt). Substanziell bedeutet das, dass die 8; von Wahlkreis zu
Wahlkreis zwar nicht gleich aber dhnlich sind. (2) Die Fehlerterme sind nicht (rdumlich)
korreliert (siehe ,Raumliche Regressionsmodelle®). (3) Es gibt keinen Aggregationsbias.
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Abbildung 2: Wie informativ sind die Rénder?

Die geschitzten Koeffizienten lassen sich also nicht systematisch durch X vorhersagen.
Ein Aggregationsbias wiirde vorliegen, wenn es zum Beispiel eine hohe Wahibeteiligung
afroamerikanischer Wihler nur in Wahlkreisen gibe, in denen es viele afroamerikanische
Wahlberechtigte gibt.

Die fiinf Parameter der TBN- Verteilung (2 Mittelwerte, 2 Varianzen und eine Kovarianz)
werden in einem ersten Schritt mit Maximum Likelihood geschitzt. Die substanziell
interessierenden Schitzwerte (ﬁ?, ﬁ}") und ihre Konfidenzintervalle werden in einem
zweiten Schritt durch (bayesianische) Simulation (siehe ,, Bayesianische Datenanalyse®) aus
der zuvor geschitzten TBN-Verteilung ermittelt (King 1997: Kapitel 6-7).

Neben der Tomographie gibt ein einfaches Streudiagramm von T; auf X; bereits vor
der EI-Schatzung Aufschluss dariiber, wie informativ die Rander sind. Man stelle sich ein
Einheitsquadrat vor, das durch zwei Diagonalen (T; = X; und T; = 1 — X; ) in-vier Dreiecke
zerlegt wird (Abbildung 2).

Im westlichen Dreieck liegen die Wahlkreise (Beobachtungen), fiir die der Parameter-
raum von ¥ durch die Methode der Rinder von oben und unten eingeschrankt ist, aber
die Rinder keine Beschrinkung fiir 8% liefern. Analog dazu befinden sich im &stlichen
Dreieck die Wahlkreise, fiir die der Parameterraum von 32 oben und unten eingeschrinkt
ist, die Rinder aber keine Beschrankung fiir 8% liefern. Die Wahlkreise im siidlichen Drei-
eck haben einen von oben eingeschrinkten Parameterraum fiir $° und g%. Die Wahlkreise
im nérdlichen Dreieck haben dagegen einen von unten eingeschrankten Parameterraum
fiir 8¢ und Y. Wenn Wahlkreise beschriftet werden, kann man eventuell Gemeinsam-
keiten (d.h. rdumliche Cluster) innerhalb der Punktwolke erkennen (siehe ,Raumliche
Regressionsmodelle).

Neben der Abschitzung des Informationsgehaltes der Rander kann mit einer Tomogra-
phie gepriift werden, ob die Unimodalititsannahme verletzt ist. Fir die Daten in Abbil-
dung 3 muss davon ausgegangen werden, dass die zur Parameterschitzung genutzte ML-
Funktion iiber mindestens zwei Maxima verfigt. Es liegt also eine Verletzung der Uni-
modalititsannahme vor. Simulationen haben aber gezeigt, dass EI-Schitzergebnisse nicht
stark von den Verteilungsannahmen abhangen, solange kein Aggregationsbias vorliegt.

Das Vorliegen eines Aggregationsbias kann nicht mit Sicherheit diagnostiziert wer-
den. Erstens muss qualitatives Vorwissen genutzt werden, um die Gefahr des Vorliegens
eines solchen Bias zu bestimmen. Zweitens muss das Vorliegen eines Aggregationsbias als
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Abbildung 3: Diagnose mit Tomographien: Verletzung der Unimodalitdtsannahme

wahrscheinlich angesehen werden, wenn die Regression von T auf X eine betragsmifig
grofle Steigung hat, wenn also die Regressionslinie das Einheitsquadrat (Abbildung 2) von
Norden nach Stiden schneidet. Drittens weisen hohe Korrelationen der geschitzten Para-
meterwerte Bf’ und ﬁ;" mit X; darauf hin, dass ein Aggregationsbias vorliegen kann. Diese
Parameterwerte konnen als Regressionskoefhizienten berechnet werden (in EzI der Menii-
punkt READ Eaggbias). Zur grafischen Darstellung der Diagnostik werden Bias-Graphen
genutzt (GRAPH biasB, biasW).

Fiir den Umgang mit einem Aggregationsbias gibt es mindestens vier Strategien. Man
kann den Aggregationsbias (1) ignorieren, wenn der Grad der Trunkierung sehr hoch ist
bzw. die Methode der Rander eine sehr starke Einschrankung des Parameterraums bewirkt
oder die Regressionsgerade eines Bias-Graphen von 8% auf X; fast waagerecht ist. Man kann
(2) das Vorwissen iiber den datengenerierenden Prozess nutzen, um mit entsprechenden
A-priori-Verteilungen fiir die Parameter der TBN-Verteilung dieses Vorwissen in das
Modell zu integrieren (MODEL Config). Weiterhin kann (3) im erweiterten EI-Modell
(King 1997: Kapitel 9) versucht werden, die Ursachen des Bias direkt zu modellieren.
Da T; und p? stark korrelieren, 8¢ aber nicht beobachtbar ist, benétigt man dazu eine
Variable Z;, die bei einer Regression von T auf X (und Z) den Koeflizienten von X
praktisch 0 werden lasst. SchliefSlich kann man (4) die EI-Schétzung auf Teilpopulationen
anwenden, in denen die Annahmen nicht verletzt sind bzw. die Parameter aufgrund
der Methode der Rénder a priori nur in einem kleinen Bereich schwanken konnen.
Teilpopulationen sollten generell getrennt geschétzt oder die Abhangigkeiten durch eine
passende Variable modelliert werden, wenn unterschiedliche Datengenerierungsprozesse
vermutet oder raumliche Korrelationen erwartet werden, die nicht unabhingig von X sind.
Riumliche Korrelationen sind ein Indiz fiir das Vorliegen eines Aggregationsbias.

19.2.4. Datenstruktur und praktische Hinweise

Fiir die Anwendung von EI werden nur sehr geringe Anforderungen an die Daten gestellt.
Ideal sind Daten, die moglichst nahe an der Analyseebene liegen. Zum einen erhoht das
die Homogenitit der zu untersuchenden Analyseeinheiten. Der beschrinkende Einfluss
der Methode der Rénder ist stirker und macht damit die Schitzung weniger anfillig fiir




Thomas Gschwend 233

Verletzungen der Modellannahmen. Zum anderen sorgt eine groflere Nihe zur Analyse-
ebene, die weniger Aggregation impliziert, fiir eine hohere Zahl analysierbarer Fille.

Im aligemeinsten Fall muss ein fiir EI passendes Anwendungsproblem als Schitzung
einer Vierfeldertafel (Tabelle 1) formulierbar, das heiflt auf den 2 x 2-Fall zurtckfithrbar
sein. Mit dem erweiterten EI-Modell gibt es zwar auch die Moglichkeit, einen 2 x C-
Fall zu schitzen, jedoch bereitet die praktische Anwendung fiir C > 3 bislang massive
Konvergenzprobleme. Mégliche Auswege sind hier, die Schatzung verschiedener 2 x 3
Fille mit dem Verfahren der bayesianischen Modelldurchschnittsbildung (Imai und King
2004} zu kombinieren. Die Forschungspraxis ist zur Beantwortung ihrer Fragen jedoch
hiufig auf hoherdimensionale Tabellen (R x C-Fall) angewiesen. Diese Tabellen angemes-
sen zu modellieren erweist sich bislang als schwierig (King et al. 2004). Derzeit bleiben
zwei Auswege: Man kann erstens das allgemeine Schitzproblem iterativ in verschiedene
Teilprobleme zerlegen, die dann sukzessive geschitzt werden. Dieses Verfahren ist aller-
dings ineffizient und kann Modellannahmen verletzen (Ferree 2004). Zweitens kann man
sich eines anderen Verfahrens der Gkologischen Inferenz bedienen, das gleichfalls die
Maoglichkeit bietet, deterministische Information der Rénder fur die Schitzung effizient
auszunutzen. Ein solches Verfahren wire EMax (Johnston/Pattie 2000), welches allerdings
hohere Anspriiche an die zugrunde liegenden Daten stellt, oder speziell fiir Wahlerwan-
derungsanalysen ECOL (Thomsen 1987).

19.2.5. Innermethodische Kritik

EI wird vornehmlich wegen seiner Annahmen bzw. der (mangelnden) Robustheit der
Schiatzwerte kritisiert (Cho/Gaines 2004). Diese Kritik Gibersieht, dass im Vergleich zu
anderen Verfahren durch die Methode der Riander schon sehr viel mehr Information
fur die Schitzung verwendet wird. Die EI-Modellannahmen dienen lediglich dazu, die
interessierenden Parameter iiber die Beschrinkung, die durch die Methode der Rander
geliefert wird, hinaus noch weiter einzuschrinken. EI ist daher a priori wesentlich unab-
hangiger von Verletzung der Verteilungsannahmen als die 6kologische Regression. Zudem
ist es moglich {(Gschwend 2004: 66}, durch wiederholte Schatzung und Integration der
gewonnenen Ergebnisse, analog dem Verfahren der multiplen Imputation (siehe ,,Multiple
Imputation®), den Grad der Robustheit der EI-Schitzungen in die Analyse zu integrieren.

Ein anderer Strang der Kritik hinterfragt die Konsistenz von Schitzergebnissen, die
auf einer Weiterverarbeitung der EI-Schitzwerte als Variablen in Regressionsmodellen
beruhen. Unter bestimmten Voraussetzungen kénnen in einem zweiten Schritt gewich-
tete Regressionsmodelle geschitzt werden, wenn zuvor die abhéngige Variable mittels EI
geschitzt wurde (Adolph et al. 2003).

19.2.6. Anwendungsgebiete

Okologische Inferenz wird immer dann notwendig, wenn es um den Zusammenhang von
Eigenschaften geht, fir die Daten auf der eigentlich interessierenden Analyseebene nicht
zur Verfiigung stehen und die daher mit hoher aggregierten Daten bearbeitet werden
miissen. In der politischen Soziologie sind das neben dem Stimmensplitting oder Wah-
lerwanderungsanalysen Fragen nach kontextuellen Einfliissen auf Wahlverhalten oder
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Abbildung 4: Diagnostische Graphen

-teilnahme bestimmter sozialer Gruppen. Weiterhin kann 6kologische Inferenz zur Ana-
lyse von geheimem Abstimmungsverhalten in Gremien (z.B. Bundesverfassungsgericht)
oder Organisationen dienen. Selbst die Umfrageforschung oder experimentelle Desi-
gns kénnten von 6kologischer Inferenz profitieren, um mehrere Querschnittsstudien als
Quasi-Panelstudien zu analysieren, oder um dem verzerrenden Einfluss der sozialen
Erwiinschtheit zu begegnen.

19.3. Anwendungsbeispiel

Im Folgenden soll das Stimmensplitting zwischen SPD und den Griinen untersucht wer-
den. Genauer soll es um die Frage gehen, in welchem Umfang Wihler, die ihre Zweit-
stimme den Griinen gegeben haben, sich mit ihrer Erststimme fir die SPD entschieden.
Gemadf der eingefithrten Notation entspricht T; dem Zweitstimmenanteil der Griinen im
i-ten Wahlkreis, X; dem Erststimmenanteil der SPD, ﬁf’ dem Anteil der Griinen Zweitstim-
menwahler, die mit ihrer Erststimme SPD gewihit haben und 8% dem Anteil der Griinen
Zweitstimmenwihler, die mit ihrer Erststimme etwas anderes als die SPD wihlten.

Aufgrund des unterschiedlichen Parteiensystems in West und Ost ist es a priori plau-
sibel zu erwarten, dass in einer gesamtdeutschen Betrachtung die Unimodalititsannahme
verletzt ist, Daher ist es ratsam, die Schatzungen fiir West und Ost getrennt durchzufiihren.
Exemplarisch werden hier westdeutsche Wahlkreisdaten der Bundestagswahl 1998 analy-
siert. -

Die Tomographie wie auch das Streudiagramm zeigen iibereinstimmend, dass viel
Information in den Rindern vorhanden ist. Die Linien der Tomographie sind sehr kurz.
p? kann mit einigen wenigen Ausnahmen nur in einem kleinen Bereich schwanken. Die
langste Linie gehort zum Wahlkreis Berlin-Kreuzberg (WK 255}, der den grofiten Wert
fir T (» 0,25) besitzt. Dieser Wert kann als Schnittpunkte der Linien mit der ersten
Winkelhalbierenden der Tomographie abgelesen werden. Alle Punkte des Streudiagramms
liegen nahe an der X-Achse im stidwestlichen Dreieck des Einheitsquadrates. Die Rinder
schrinken den moglichen Parameterraum von /3! also stark von oben ein.



Thomas Gschwend 235

Tabelle 2: Das Inferenzproblem im Wahlkreis 221

Erst- Zweitstimme
stimme | B90/Griine Andere
SPD ﬁgzl 1- ﬁgzl 0,47

Andere B 1-8%,10,53
0,026 0,974 1

Die Instrumente zur Diagnose eines Aggregationsbias zeigen, dass ein solcher Bias
héchstens geringe Auswirkungen haben kann. Der Koeffizient der Regression von T auf
X, B% - fv, ist betragsmifig sehr Klein. Die Regressionsgerade schneidet das Einheits-
quadrat also weder auf der Nord- noch auf der Siid-Seite. Weiterhin zeigen die Maximum-
Likelihood-Kontourlinien in der Tomographie, dass die geschitzte bivariate Normalvertei-
lung stark trunkiert ist. Schliefflich deutet auch der graphische Test (GRAPH biasB) nicht
auf Vorliegen eines Aggregationsbias hin, denn die Regressionsgerade von fB? auf X ver-
lauft fast horizontal. Die zugrundeliegenden Regressionen (READ Eaggbias) zeigen zwar,
dass die Steigung signifikant von 0 verschieden ist. Das spielt aber substanziell nur eine
geringe Rolle, da der Betrag der Steigung klein ist. Offensichtlich gibt es in SPD-Erststim-
mendiasporagebiete einen etwas kleineren Anteil der SPD-Erststimmenwihlerschaft, die
die Griinen mit der Zweitstimme wihlen, als in Erststimmenhochburgen. Abschlieffend
sei nochmals darauf hingewiesen, dass die aus dem Vorwissenn um die Unterschiedlich-
keit der Parteiensysteme in Ost und West durchgefiihrte getrennte Schitzung fiir beide
Regionen mit grofer Wahrscheinlichkeit einen erheblichen Beitrag zur Vermeidung eines
Aggregationsbias geleistet hat.

Schauen wir uns nun als Beispiel den Wahlkreis Weiden (i = 221) bei der Bundes-
tagswahl 1998 als Vierfeldertafel etwas genauer an. In Abbildung 4b sehen wir, dass 84,
stark von oben (nicht aber von unten) eingeschrinkt ist, also insbesondere kleiner als 1
sein muss. Aufgrund der Rinder und unter Nutzung der Gleichung (3) wissen wir ohne
jegliche statistischen Annahmen mit Sicherheit, dass %,  nicht nur irgendwo im Einheits-
intervall, sondern genau zwischen und 0 - es gibt keine Wihler, die ihre Erststimme der
SPD und ihre Zweitstimme den Griinen geben - und 0,056 (~ 0,026/0,47) — alle Griinen
Zweitstimmenwihler (2,6 Prozent) geben ihre Erststimme der SPD - liegen muss. Mit der
Okologischen Regression ermittelt man den Anteil der SPD-Griine-Stimmensplitter auf
3,1 Prozent (8% = 0,065), wihrend EI diesen Anteil nur auf 0,4 Prozent (%, = 0,009)
schitzt, wobei das zugehdrige 95-Prozent-Konfidenzintervall von 0,03 Prozent bis 1,09
Prozent reicht.

Wie gut sind diese Schitzungen? Wenn das fiir jeden Wahlkreis bekannt wére, dann
hitte man fiir diese Fragestellung ein anderes Verfahren anwenden kénnen. Es sollte aber
immer versucht werden, die geschitzten Ergebnisse zu validieren. Im vorliegenden Fall eig-
net sich die reprisentative Wahlstatistik oder die regelmiflig in Umfragen auftauchende
Wabhlabsichtsfrage. Auf Lander- bzw. Bundesebene kénnten diese Informationen aggre-
giert werden, um sie dann mit dem aggregierten EI-Schitzwert, als gewichtetem Mittelwert
der einzelnen EI-Schitzwerte (‘Bf’ ,B}"), zu vergleichen. Uberschneiden sich die Konfidenz-
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intervalle, dann hat man starke Evidenz dafiir, dass die dkologische Inferenz tatsichliches
individuelles Verhalten hinreichend gut beschreibt.

19.4. Kommentierte Literaturempfehlungen

Als Standardwerk sollte King (1997) auf jeden Fall vor einer Anwendung von EI durchge-
arbeitet werden. Die lautesten Kritiker von El, die aufierhalb des Methodenpublikums der
Zeitschrift Political Analysis in der Politikwissenschaft gehort wurden, sind Cho und Gai-
nes (2004). Inhaltlich beziehen sie sich auf die Arbeit von Burden und Kimball (1998), der
ersten und damit wohl bekanntesten Anwendung von EI, die in einer politikwissenschaft-
lichen Fachzeitschrift veroffentlicht wurde. Als weiterfithrende aber auch als vertiefende
Literatur ist King et al. (2004) geeignet. Das hier diskutierte Anwendungsbeispiel ist aus
Gschwend (2004). Insbesondere die dortigen Kapitel 4 und 5 sind aus methodischer Sicht
und fiir eine detaillierte Darstellung des Anwendungsbeispiels hilfreich.
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