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Zusammenfassung

Daten aus riumlich benachbarten Regionen kénnen miteinander korreliert sein. Dabei ist
das Beziehungsgefiige zwischen den Raumeinheiten in aller Regel vielfltiger als bei der
traditionellen Betrachtung der Zusammenhinge zwischen Zeitreihen- oder Querschnitts-
daten.

Der vorliegende Beitrag gibt einen Uberblick iiber die statistisch-konometrische Analyse
rdumlicher Autokorrelation. Zuniichst wird dabei der Frage nachgegangen, welche Pro-
bleme bei der Festlegung der Gewichtungsfaktoren, die etwas iiber die Art und/oder die
Intensitit der Beziechungen der Raumeinheiten aussagen, bestehen. Es werden verschiedene
MabBe vorgestellt. In der eigentlichen Analyse wird unterschieden, ob es sich um die Mes-
sung der Korrelation zwischen verschiedenen Raumeinheiten fiir ¢in und dieselbe Variable
handelt oder aber um die Priifung und Beriicksichtigung von Autokorrelation im Rahmen
eines Regressionsmodells. :

Fiir die Analyse des ersten Sachverhalts hat sich weitgehend der Koeffizient von Moran
durchgesetzt. Hierfiir wird ein Illustrationsbeispiel dargestellt. Danach wird der Frage
nachgegangen, wie riumliche Autokorrelation in den Residuen eines Regressionsmodells
nachgewiesen werden kann und welche Schitzméglichkeiten bei deren Vorliegen bestehen.

Summary

It is the purpose of the paper to give a survey of the phenomenon of spatial autocorrelation.
First, the problem of the spatial weight matrices is considered, and different measures are
presented.

The next section shows several coefficients discussed in the literature to measure spatial
autocorrelation. Here the Moran-coefficient is mostly preferred because of several useful
properties. The use of this measure is illustrated by an example.

Finally the paper deals with the treatment of spatial correlation in the disturbances of the
linear regression model. It is shown how to test in this case and which estimation
procedures may be used in the presence of spatial autocorrelation.
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1. EINFUHRUNG

Werte aus Zeitreihendaten sind sehr oft untereinander korreliert [Zeitliche
(Auto-) Korrelation]. Genauso kénnen auch Daten miteinander korreliert sein,
die aus rdumlich benachbarten Raumeinheiten stammen [Réumliche (Auto-)
Korrelation: RAK]. Dies kann daraus resultieren, daB3 rdumlich nahe beiein-
ander liegende Regionen sich im Hinblick auf bestimmte sozio-6konomische
Merkmale stirker gleichen kénnen als weiter voneinander entfernt liegende.

Im Bereich der quantitativen Regionalforschung hat es in den letzten 40 Jahren
wichtige methodische Fortschritte gegeben, die sich aus der besonderen Natur
rdumlich verteilter Daten ergeben. So erzeugen Verflechtungen aufgrund des
interregionalen Beziehungsgefiiges "Nachbarschafiseffekte". Das gleiche gilt
fir Attraktionswirkungen bestimmter Regionen auf andere Raumeinheiten.
Diese Effekte konnen gleichgerichtete, systematische Auswirkungen auf die
gleichen Variablen in verschiedenen Regionen haben. Allerdings haben diese
rdumlichen Besonderheiten in der angewandten Regressionsanalyse, z.B. in
Form von verschiedenen Tests und Schitzmethoden, vergleichsweise geringe
Beriicksichtigung gefunden.

Nehmen wir an, wir unterteilen einen (Wirtschafts-)Raum in R verschiedene,
sich nicht iiberschneidende Raumeinheiten (Regionen), die insgesamt gerade
den Gesamtraum ausfiillen. Die interessierende Variable sei mit Y bezeichnet.
Betrachten wir jeweils zwei Regionen r und s (r,s = 1, 2, ..., R), so sprechen
wir davon, da3 keine RAK vorhanden ist, wenn Y, und Yg nicht korreliert
sind. Andererseits liegt RAK vor, wenn die Datenwerte nicht alle paarweise
unkorreliert sind.

Zwischen zeitlicher und raumlicher Autokorrelation besteht ein wesentlicher
Unterschied. Bei zeitlichen Autokorrelationen gibt es eine natiirliche Unter-
scheidung zwischen Vergangenheit und Gegenwart. In einem rdumlichen Pro-
zess kann es dagegen zu Verbindungen bzw. Abhingigkeiten in allen Rich-
tungen kommen; die Beziehungen sind meist bilateral, bei Zeitreihendaten
unilateral,

Zwet Fragen konnen hierbei von Interesse sein:
1. Wie lafit sich priifen, ob RAK zwischen den Originaldaten vorliegt?

2. Wie lassen sich Parameter in einem Regressionsmodell bei vorhandener
RAK schitzen, d.h. wenn RAK zwischen den Regressionsresiduen vorliegt?
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Beide Fille sollen im folgenden behandelt werden. Zuvor ist jedoch auf Fragen
der Gewichtungsfaktoren einzugehen.

2. GEWICHTUNGSFAKTOREN

Die Gewichtungsfaktoren sollen iiber das Beziehungsgefiige der Regionen
untereinander Auskunft geben. Die Wahl dieser Gewichtungsfaktoren, die in
die Berechnung eines RAK-Koeffizienten eingehen soll, ist sehr viel subjek-
tiver als im Fall von Zeitreihendaten. Die Ansdtze von Moran (1950) und
Geary (1954) [vgl. unten Gleichungen (5) und (8)] basieren auf binéren Nach-
barschaftsfeststellungen: Haben zwei raumliche Einheiten eine gemeinsame
Grenze, so werden sie als benachbart angesehen und dem Gewichtungsfaktor
w dieser Beziehung der Wert 1 zugeordnet, sonst eine Null:

1 wenn rund s benachbart
0 sonst

€)) W, ={
Diese Festlegung der Nachbarschaft erfordert eine Karte, in der die Grenzen
erkannt werden konnen. Fir eine naturrdumliche Anordnung der Regionen ist
dies meist einfach. Wenn die Raumeinheiten sich jedoch zB. auf ein reguléres
Gitter beziehen, so ist die Festlegung der Nachbarschaft nicht eindeutig, etwa
bei der Frage, ob Eckpunkte eine Nachbarschaft etablieren sollen oder nicht
[In Abb. 1 z.B. Region A mit den Regionen C].

Abb. 1: Nachbarschaft mit Eckpunkten

Bei raumlichen Einheiten, die Punkte (Knoten) enthalten - so wie z.B. Stidte
iiber den Raum verteilt sind - kann Nachbarschaft auch gemessen werden als
die kiirzeste Entfernung zwischen diesen Punkten [vgl. Abb. 2].

Zur Messung rdumlicher Autokorrelation 61

Abb. 2: Nachbarschaft mit Knoten

In einem solchen Netzwerk lassen sich Knoten als benachbart ansehen, wenn
sie innerhalb einer gegebenen Distanz liegen [Die in Abb. 2 mit b bezeichneten
Punkte liegen innerhalb eines Kreises mit einem bestimmten Radius und
konnen als benachbart im Rahmen dieser Distanzbetrachtung angesehen wer-
den, vgl. Anselin (1986), S. 18].

Dariiber hinaus lassen sich verschiedene Ordnungen der Nachbarschaft be-
trachten: Stofen die Raumeinheiten unmittelbar aneinander, so spricht man
von Nachbarschaft 1. Ordnung, von Nachbarschaft 2. Ordnung, wenn eine
dazwischen liegende Region vorhanden ist, usw.. In Abb. 1 haben die Region
A und B die Nachbarschaft 1. Ordnung und A und C eine Nachbarschaft 2.
Ordnung [wenn man die Eckpunkte als Berithrungspunkte auBer acht 1a8t].
Eine solche einfache Nachbarschaftsordnung ist relativ grob - wenngleich sie
bei Anwendungen aus Einfachheitsgriinden oft benutzt wird.

Erweiterungen des einfachen Konzepts einer bindren Nachbarschaftsmatrix
durch MabBe, die die Interaktion zwischen zwei rdumlichen Einheiten messen,
sind méglich [Cliff/fOrd (1973) S. 11ff]. Dies 14Bt sich durch eine Ge-
wichtungsmatrix W erreichen. Die Festlegung der Elemente kann allerdings im
Einzelfall schwierig sein. So wurde vorgeschlagen [Cliff/Ord (1969) S. 32f],
eine Kombination von Abstandsmafen und relativer Linge der gemeinsamen
Grenzen zwischen zwei Raumeinheiten zu benutzen:

@ w, = d7 8,
Die relative Linge B, 1aBt sich dabei angeben als Anteil der gemeinsamen

Grenze zwischen r und s an der gesamten Grenzlinge von r. Hier gilt i.a. nicht
Wi = W , €s sei denn, die beiden betrachteten Raumeinheiten haben die
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gleiche Gesamtgrenzlinge. d,, ist die Distanz zwischen Raumeinheit r und s; a
und b sind Parameter. Dacey [(1968) S. 490] schligt Gewichtungsfaktoren
vor, die dariiberhinaus den relativen Flichen-Anteil o der Einheit r an der Ge-
samtfliche aller Raumeinheiten beriicksichtigen:

(€)) w, =d,a B

Bei der Berechnung dieser Gewichte geht die geographische Eigenart der be-
trachteten Raumeinheiten ein. Wie die biniren Nachbarschaftskoeffizienten
sind sie dann weniger niitzlich, wenn bei der zugrundeliegenden Analyse etwa
Punkte [vgl. Abb. 2] interessieren, denn dann verlieren Grenzlinge und
FlichenmaBe an Bedeutung. Sie sind auch dann weniger aussagekriftig, wenn
das zu analysierende Merkmal durch rein 6konomische Faktoren und weniger
durch die raumliche Konfiguration der Grenzen bestimmt wird. Deshalb fiihren
zB. Bodson/Pecters [(1975) S. 465 ff] Gewichte ein, die das untersuchte
Phanomen dadurch direkt einbeziehen, daB in einer logistischen Funktion der
EinfluB verschiedener Kommunikationsverbindungen zwischen den Regionen,
wie z.B. StraBen, Eisenbahnstrecken, FluBverbindungen, beriicksichtigt wird:

- a
€] wy =2 kK —ay
; ,Z; T14b 9%

Es gibt m (j = 1, ..., m) Verbindungen, gemessen durch die Distanz dg; k; gibt
die relative Bedeutung der jeweiligen Kommunikationsverbindung an. a, b und
c; sind Parameter, die geschitzt werden miissen.

Ein nicht zu unterschitzendes Problem stellen die Parameter dar, die zur Be-
stimmung der ws, dienen. Sie werden entweder vorgegeben oder aber durch
eine separate Analyse bestimmt. Die Giiltigkeit der Schatzungen kann davon
abhingen, wie genau die Gewichte die réumliche Struktur abbilden. Dies kann
aber bedeuten, daB die RAK, die durch die Analyse aufgedeckt werden soll,
bereits vor der eigentlichen Datenanalyse vorweggenommen werden muf.
Insgesamt ist zu sagen, daB es keine allgemeine Ubereinstimmung dariiber
gibt, welche Gewichtungsfaktoren zur Berechnung der raumlichen AK benutzt
werden sollen. Die Spezifikation der Gewichtungsmatrix W ist abhingig zu
machen vom konkret benutzten Modell [Hordijk (1979) S. 111]. Eine Un-
terscheidung 1Bt sich treffen, je nachdem, ob W bei der Berechnung von
Nachbarschaftskoeffizienten zur Feststellung raumlicher AK zwischen den
beobachteten Variablen Y [s. Kap. 3] oder im Rahmen von Regressionsmo-
deilen dienen soll [s. Kap. 4].
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Kritisch bleibt aber fiir alle Spezifizierungsversuche von W festzuhalten, daf3
die Bedeutung der Regionen, ihr naturrumliches Muster und die relative
Stiarke der Verbindungen zwischen den Raumeinheiten kaum beriicksichtigt
wird. AuBerdem ist W raumlich invariant, d.h. ein und dieselbe Gewichtungs-
matrix kann zu unterschiedlichen riumlichen Anordnungen der Regionen
gehoren [vgl. Clift/Ord (1969) S. 29f].

Fithrt man einen RAK-Test durch, so sind dessen Ergebnisse immer als be-
dingt in dem Sinn zu betrachten, als sie von der Art der gewihlten wyg ab-
hingen. Eine Standardinterpretation eines Tests bei einem bestimmten Signifi-
kanzniveau kann deshalb in diesem Zusammenhang irrefiihrend sein, wenn
nicht die Unsicherheit beriicksichtigt wird, die durch die vorherige Wahl von
W entsteht - wie bei der Bayes-Statistik [vgl. Anselin (1988a) S. 288].

3. RAK - KOEFFIZIENTEN

3.1 Allgemeine Analyse

Betrachten wir die RAK zwischen ein und derselben Variablen Y in verschie-
denen riumlichen Einheiten. Die zugehorigen Koeffizienten sollen mit C(K)
(entspr. Contiguity) bezeichnet werden, wobei k fir die Ordnung der Nach-
barschaft steht. Zunichst ist das von Moran [(1950) S. 21ff.] entwickelte Maf}
C¥ zu nennen:

RYY(, -7)0, - 7)w®

©) CH = il mit w® = 0

2 m

R, ,Z:R,(y' - 9)

R bedeutet wie bisher die Zahl der betrachteten Regionen; Ry ist die Zahl der
Regionen, die aufgrund der Ordnung k benachbart sind. w bezeichnet binire

- . R
Gewichtungskoeffizienten der Ordnung k nach (1) und §y = 1 Z Yy, -
R &7

C{? weist formale Ahnlichkeit zum Bravais-Pearson-Korrelationskoeffizienten
auf. Ist keine RAK vorhanden, so wird Y (y, - )y, - ) w¥ = 0 und

damit ist C{ = 0. Positive RAK wird demnach durch C® > 0 und negative
RAK durch C{¥ <0 gekennzeichnet [vgl. Hordijk (1974) S. 124].
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Unter der Voraussetzung normalverteilter und unabhingiger yi, ...,yr hgben
Cliff und Ord [(1973) S. 30f] gezeigt, daB sich Erwartungswert und Varianz

von C¥ wie folgt ableiten lassen:

1
©) E[CR] =- =3

R?S, - RS, + 3R}

() Var (Cff) = ®-)R

¥ (w, + W)’

s=1

2

A

Il
W |-
M=

Il
—

T

R 2
S, = Y (w, +w,)
r=1

R R
und  w, = Dw, bzw. w, = D w,.
s=1 s=1
Ein weiterer Koeffizient geht auf Geary [(1954) S. 116] zuriick und lautet:

R-1) ii(yr - v.) w®

1 mit w’ = 0
2R, >.(v, - ¥)’

r=1

@® ce =

Auch hier bezeichnet Ry die Zahl der Regionen, die"aufgrund der Ordnung k
miteinander verbunden sind. C& weist eine formale Ahnlichkeit zu dem von J.

v.Neumann aufgestellten Koeffizienten zur Priifung zeitlicher Autokorrelation
auf, Interpretieren 1Bt sich C¥ wie folgt: Wenn keine RAK der Ordnung k

vorliegt, dann ist C¥ = 1, Wenn C% > 1, so spricht man von negativer RAK,
wiahrend bei C® < 1 positive RAK vorliegt [vgl. Hordijk (1974) S. 125].
Anstatt C% zu benutzen, 1Bt sich auch ein komplementérer Koeffizient g®
mit

©) gh=1-Cg

definieren, was sich als Koeffizient der rdumlichen BeeinfluBung .bezeichr}en
148t [Paelinck/Nijkamp (um 1975) S. 227]. Wenn g® = 0, dann gibt es keine
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BeeinfluBung der Ordnung k zwischen den Regionen, wenn g&) > 0 oder
g® <0, dann liegen positive bzw. negative Nachbarschaftseffekte vor.

Cliff und Ord [(1969) S. 32] haben die Anséitze von Moran und Geary weiter-
entwickelt und die biniren Gewichte (1) durch solche in (2) ersetzt. Es resul-
tiert eine Art gewichteter Moran-Koeffizient C%) mit

R R
RY >y, - 9)y. - ) w¥
(10) CY = —xlsl mitw® = 0
w Z(yt - y)2

r=1

R R
wobei W = ZZW;Q

=] s=1

Dieser Koeffizient hat sich allerdings nicht durchgesetzt, sicherlich nicht zu-
letzt deshalb, weil die Bestimmung der Gewichte nach Gleichung (2) sehr
aufwendig ist. Vielmehr wird oft der Moran-Koeffizient (5) benutzt, auch des-
halb, weil C{ asymptotisch normalverteilt ist, wenn keine RAK vorliegt [vgl.
Chift/Ord (1973) Chap. 2,5]. AuBerdem entspricht die Interpretation von C®
derjenigen der iiblichen Korrelationskoeffizienten; dariiber hinaus spricht fiir
ihn die relativ leichte Berechenbarkeit.

In allgemeiner Form lassen sich alle drei Koeffizienten als Nachbarschafis-
koeffizienten ¢ subsumieren unter

(11) c =2 YWY

yy
wobei a eine Konstante ist; y enthilt mittelwertbereinigte GroBen. W stellt
eine entsprechende r x r Gewichtungsmatrix [s. Kap. 2] dar und sollte Re-

striktionen derart erfiillen, da8 das Maf im Wertebereich zwischen +1 und -1
liegt [letzteres gilt z.B. nicht fiir den Geary-Koeffizienten (8)].

Ein Signifikanztest - mit Hy: Keine RAK - 148t sich dann mit der asymptotisch
standardnormalverteilten GrofBe
c - E(cH,)

12 =
@ ) Var (c[H, )
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durchfithren. Fir R < 50 wird man beim Testen kaum brauchbare Annihe-
rungen mit (12) erhalten. In solchen Fillen lassen sich bei bestimmten An-
nahmen nur iiber Simulationen Anhaltspunkte gewinnen [vgl. Chiff/Ord (1973)
S. 371

3.2 Beispiel

Zur Tllustration der vorangegangenen Uberlegungen soll der Koeffizient der
riumlichen Autokorrelation nach Moran [Gleichung (5)] fur die Variable
Verinderung des Volkseinkommens je Einwohner in % in den Jahren 1971
und 1983 und die Bevolkerungsdichte 1970 und 1987 in den alten Bundeslan-
dern der Bundesrepublik Deutschland ohne Westberlin dienen [vgl. Gemein-
schaftsveroffentlichung (1986), Heft 15, S. 292 und Statistisches Bundesamt
(1990) S. 44]. Wegen der geringen Zahl von Regionen 148t sich sinnvoll kein
Signifikanztest durchfiihren, vielmehr wird hier C® als deskriptives Korrela-

tionsmabB betrachtet.
Abb. 3: Bundeslinder als Regionen (Alte Bundeslander ohne Westberlin)
1. Schieswig-Holstein SLH

2. Niedersachsen NS

3. Nordrhein-Westfalen NRW ﬂ
4. Hessen HE
5. Rheinland-Pfalz RPL '

6. Baden-Wiirttemberg BW
7. Bayern BY
8. Saarland SL

9. Hamburg HH “

10. Bremen HB
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Tabe.lle 1 zeigt zunichst die aufgrund von Abb. 3 erstellte Nachbarschafis-
matrix.

Tabelle 1: Nachbarschaftsmatrix

tand | 1 [ 2 [ 3] a]s5]e6e [ 78] o]0
SLH 1 - + 0 0 X X X * + 0
NS 2 + - + + 0 0 0 X + +
NRW3 0 + - + + 0 0 0 0 0
HE 4 0 + + - + + + 0 0 0
RPL 5 X 0 + + - + 0 + X X
BW 6 X 0 0 + + - + 0 X X
BY 7 X 0 0 + 0 + - X X X
SL 8 * X 0 0 + 0 X - * *
HH9 + + 0 0 X X X * - 0
HB 10 0 + 0 0 X X X * 0 -
Es bedeutet:

+ : Nachbarschaft 1.0rdnung

0 : Nachbarschaft 2.0rdnung

X : Nachbarschaft 3.0rdnung

* : Nachbarschaft 4.Ordnung

Es kénnen Nz%chbarschaﬂskoeiﬁzienten bis zur 4. Ordnung berechnet werden.
In Tabelle 2 sind die Ry-Werte, die zur Berechnung von C® benétigt werden
angegeben. Diese C-Werte zeigt Tabelle 3.
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Tabelle 2: Ry-Werte

Peter M. Schulze

Land 1.Ordnung  2.Ordnung 3. Ordnung 4. Ordnung
1 2 3 3 1
2 5 3 1 -
3 3 6 - -
4 5 4 - -
5 4 2 3 -
6 3 3 3 -
7 2 3 4 -
8 1 3 2 3
9 2 3 3 1
10 1 4 3 1
=R R, =28 R, =34 Ry =22 R,=6
Tabelle 3: C{¥-Werte
c$ Cc& Cy cs
Verinderungen des 1971 0,19 -0,51 0,11 0,76
Volkseinkommens 1983 -0,08 -0,06 -0,14 0,08
Bevolkerungsdichte 1970 -0,09 0,14 -0,43 -0,27
1987 0,10 0,15 -0,48 -0,28

Abbildung 4: Graphische Darstellung der C-Werte

(k)
M

c
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“— Verand. Volkseink. 71

~=Verand. Volkseink. 83

“©= Bevdlk.-dichte 70

-0~ Bevdlk.-dichte 87
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Die Interpretation der Werte in Tabelle 3 bzw. ihr Verlauf in der Grafik - vgl.
Abb. 4 - 1aBt sich in dreierlei Hinsicht vornehmen:

1. Vergleich der RAK-Werte fiir die einzelnen Variablen mit zunehmendem k.
Bei der Bevolkerungsdichte zeigt sich in beiden betrachteten Jahren z. B.
eine gewisse positive Autokorrelation bei der Nachbarschaft 2. Ordnung,
weil hier iberwiegend Bundeslinder mit gleichen Bevélkerungsdichten
korreliert sind. Dagegen ist die RAK bei k = 1 nur gering ausgeprigt, da
hier Bundeslander mit hohen und nierigen Bevolkerungsdichten in gemisch-
ter Form benachbart sind. Beziiglich der Nachbarschaft 3. Ordnung gibt es
dagegen die (negative) Korrelation von Regionen mit hoher Bevolke-
rungsdichte (Stadtstaaten) mit solchen niedriger Bevélkerungsdichte
(Flachenstaaten) Bei der Anderung des Volkseinkommens ergibt sich 1971
bei k = 2 eine negative RAK, da hier Lander mit in diesem Jahr hohen An-
derungsraten des Volkseinkommens (zB. HB) mit solchen mit niedriger
Anderungsraten korreliert sind (z. B. NRW, HE). Bei k = 4 ist eine ausge-
pragte positive AK festzustellen, da hier vorwiegend Regionen mit hohen
Anderungsraten miteinander verkniipft sind (SLH, SL, HB, HH).

2. Vergleich der RAK-Werte verschiedener Variablen bei einem bestimmten
k. Werden mehrere Variablen verglichen, so kann man erkennen, ob sie ein
dhnliches raumliches Muster fiir verschiedene k zeigen oder nicht. Bei den
hier beispielhaft ausgewshiten beiden Variablen ist eine Ahnlichkeit im
raumlichen Muster nicht zu erkennen.

3. Intertemporaler Vergleich der RAK-Werte ein und derselben Variablen.
Betrachtet man die Bevolkerungsdichte, so hat sich die RAK zwischen
1971 und 1987 praktisch nicht veréndert, sie ist also beziiglich der beiden
betrachteten Jahre zeitlich stabil Bei der Anderung des Volkseinkommens
zeigen sich in den Jahren 1971 und 1983 jedoch deutliche Unterschiede.
Wihrend sich 1971 der unter 1. interpretierte Verlauf zeigt, ergibt sich fiir
1983 praktisch bei keinem k eine auffallende RAK: Die Anderungsraten des
Volkseinkommens haben sich in fast allen Regionen stark nivelliert.

Insgesamt auffallend ist, da die RAK mit groBerem k nicht zwangslaufig ab-
nehmen, sondern teilweise groBer werden. Dies kann daher riihren, dafl Ry. die
Zahl der Regionen, die aufgrund der Ordnung k benachbart sind - oft sehr viel
kleiner ist als Ry bei einem k niedrigerer Ordnung. Dadurch wird der Nenner
von (5) kleiner und C{ groBer. Andererseits sollten die Ergebnisse als
illustrierende Beispicle angesichts des geringen Beobachtungsumfangs nicht
iberbewertet werden.
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4. RAK IM REGRESSIONSMODELL

Im vorigen Abschnitt wurde die RAK im Zusammenhang mit Stichprobenva-
riablen betrachtet. Es ist aber auch in vielen Fillen, in denen die Regressionsa-
nalyse auf Querschnittsdaten verschiedener Raumeinheiten angewendet wird,
mit Abhéngigkeiten in der latenten Variablen e zu rechnen. Im Vergleich zur
zeitlichen AK wird die RAK relativ selten untersucht, obwohl sie oft emste
Konsequenzen besitzt. Die RAK kann im Regressionsmodell zu verzerrten
Schatzungen der Residualvarianz und ineffizienten Schitzungen der Regres-
sions-Koeffizienten bei Verwendung der einfachen Kleinst-Quadrat-Methode
fiihren. Deswegen sollte auf das Vorhandensein von RAK gepriift werden.

Die in Kap. 3 dargestellten MaBe lassen sich dabei in analoger Form jetzt mit
den RestgrofBen e berechnen [vgl. Sen/Srivastava (1990) S. 143].

Haben sich Hinweise auf RAK ergeben, dann kann dies (1) ein Hinweis auf
eine oder mehrere vernachléssigte erklirende Variablen in der Regressionsbe-
ziehung sein, (2) eine Fehlspezifikation der Funktion oder (3) eine raumlich
autoregressive Struktur vorliegen.

Gehen wir vom linearen Modell aus
(13) y=x8+¢

mit y als (nx1)-Vektor der abhingigen Variablen, x als (nxm)-Matrix der
(nichtstochastischen) Regressoren vom Rang m, B als der (mx1)-Vektor der
zu schitzenden Regressionsparameter und e als (nx1)-Vektor der latenten
Variablen. Im tbrigen sollen die iiblichen Annahmen des klassischen Regres-
sionsmodells gelten. Ein rdumliches autoregressives Modell 1. Ordnung fiir
den Vektor der latenten Variablen e ist

14 e=rWe+u
wobei u~NV (0,62 I).

Wie bei den RAK-Maflen in Kap. 3 bereits erwihnt, wird fiir W meist ein bi-
ndres Nachbarschaftsmuster unterstellt. Es ist aber zu bedenken, daB dies
keinesfalls die einzige Spezifikationsmoglichkeit ist. W wird oft deshalb in der
bindren Form vorgegeben, weil es unmoglich ist, n B-Koeffizienten, n(n - 1)
Gewichtungsfaktoren w, ,o2 und p aus n Beobachtungsdaten zu schitzen.
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Die Gewichtungsmatrix W hat in diesem einfachen Fall die Form

o 1 0 . . . 0]
1 0 1 . . . 0
o 1.0 . . . 0
0o 0 1 0
W=
o 0 0o . . 1 0

Ist I - p W nichtsingulr, so 14t sich (14) schreiben als

1s)y  e=@-pWylu
und daraus
(16) Q=E(ee") =02 -p Wy [T-p W)II.

Man sieht, daB in der Struktur von e die Probleme begriindet liege-n, ndmlich
zum einen in der Schitzung von r und zum anderen in der Formulierung von

W.

Zungchst wird man untersuchen, ob sich p signifikant von Null unterscheidet.
Um dies zu testen, benutzt man die Teststatistik (12) mit Hy: p =0 und Hy:
p # 0. Ausdruck (11) laBt sich jetzt schreiben als

_R_ e We

an ©= S, ee

wobei e der Vektor der Residuen aus dem linearen Regressionsmodell (13)
und

R R
S, = Z }:wm ist; a in (12) entspricht hier R/S; .

r=1s=1
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Fur eine Gewichtungsmatrix, die so normiert ist, dal die Zeilenelemente in W
sich zu Eins summieren, vereinfacht sich (17) zu

e We

(18) c =
e e

Cliff/Ord [(1981) S. 201ff.] haben fiir (17) den Erwartungswert und die Vari-
anz von c unter der Bedingung, daB H,, : "Keine rdumliche Abhéngigkeit" gilt
und € ~ NV (0,62 1), abgeleitet. Es ist

(19) E (c,,) = %(’_

wobei m die Zahl der erklirenden Variablen, sp (A) die Spur der Matrix A,
d.h. die Summe ihrer Elemente in der Diagonalen, und A = (X'X)!1 X' W X,
Die Varianz 146t sich angeben mit

(20)

RZ
S:(R-m)(R-m+ 2)

2[sp (A)]°

Var(cM) = —

{Sl +2sp (Az) - sp(B) -

mit der m x m - Matrix
B=4X'X)1 X'W2X.

¢ in Gleichung (17) ist asymptotisch normalverteilt. Dies gilt sowohl fur die
KQ-Residuen als auch fiir die - noch zu erwihnenden - BLUS-Residuen [vgl.
Brandsma/Ketellapper (1979) S. 119ff]. Wenn keine Untergruppe von
Raumeinheiten die Struktur des Gesamtraumes dominiert, so stimmen die
Enden der Dichtefunktion der Normalverteilung und von (17) im wesentlichen
bereits ab R > 10 iiberein [Cliff/Ord (1972) S. 279]. [Ein Likelihood-Ratio-
Test, der sich auf die RAK in den Residuen bezieht, findet sich bei
Brandsma/Ketellapper (1979) S. 122ff und Anselin (1988b) S. 103f] Als
PrifgroBe 1aBt sich dann das standardnormalverteilte MaBl (12) benutzen, in
das jetzt die Werte von (17) bzw. (18), (19) und (20) eingehen.

Eine allererste Schitzmoglichkeit im Regressionsmodell bestiinde darin, auf
(13) die KQ-Methode anzuwenden und dann p mit Hilfe der Residuen e in
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(14) zu schitzen. Damit konnte (I - p W) berechnet und B geschatzt werden.
Ein Problem bei der Analyse der raumlichen Abhingigkeit in den Regres-
sionsresiduen e ergibt sich allerdings daraus, daB diese nur unvollkommene
Schitzungen der latenten Variablen € sind. Fiihrt der Test zur Annahme von
H,, so konnte man mit der KQ-Methode befriedigende Ergebnisse erzielen. In
aller Regel sind die KQ-Residuen aber korreliert. Sie besitzen namlich keine
skalare Kovarianz-Matrix, weshalb die Momente von ¢ abhingig von der Ma-
trix der Regressoren sind. Aus diesem Grund ist die KQ-Methode nur bedingt
brauchbar, und es stellt sich die Frage nach alternativen Schétzprozeduren.

Es liegt zB. nahe, Schitzungen mit einer skalaren Kovarianz-Matrix zu be-
nutzen. Als Beispiel sei die BLUS [Best Linear Unbiased Scalar]-Schatzung
genannt [vgl. Bartels/Hordijk (1977) S. 88f.; CLiff/Ord (1981) S. 203£f].

Weiterhin konnte man die Verallgemeinerte Kleinst-Quadrat-Methode (VKQ)
heranziehen, wenn die Kovarianz-Matrix (16) bekannt wire. Dies wiirde be-
deuten, daB die Struktur der raumlichen Abhingigkeit - also W - und der
Koeffizient p numerisch bekannt sein miiBte. Da dies i.d.R. nicht der Fall ist,
erhilt man einen Geschitzten-Verallgemeinerten-Kleinst-Quadrate-(GVKQ)-
Koeffizienten-Vektor aus der Anwendung des VKQ-Prinzips mit konsistenten
Schitzungen fiir die Parameter in (16) mit

@D boyk = [X' - pWP X1 X' (I- pW)*y

[vgl. Anselin (1988b) S. 109]. Die formalen Eigenschaften der GVKQ-Me-
thode sind asymptotischer Natur. Bei kleinen Stichprobenumfingen sind die
Eigenschaften nicht gesichert. AuBerdem reagieren diese Schétzungen sensitiv
im Hinblick auf die korrekte Spezifikation der Kovarianz-Matrix (16), was im
raumlichen Modell in erster Linie die Wahl der Gewichte W betrifft [vgl.
Anselin (1988b) S. 109] [Fiir den Sonderfall gleichkorrelierter Residuen 1aBt
sich die Gleichheit der VKQ-mit der KQ-Methode nachweisen, vgl.
Kramer/Donninger (1987) S. 577ff.].

Dartiber hinaus werden Suchtechniken benutzt. Es 14Bt sich etwa daran den-
ken, p mit der KQ-Methode in (14) zu schitzen, nachdem die Residuen aus
(17) vorliegen, und dann - wie bei der Orcutt-Cochrane-Prozedur - die Origi-
naldaten zu transformieren. Emneute Schitzung von (13) fiihrt zu neuen Resi-
duen. Eine Iteration bringt dann letztendlich Schitzwerte, die - nach dem Test
- keine RAK mehr enthalten. Ein solches Verfahren wurde im raumlichen
Kontext erstmals von Hordijk [(1974) S. 131ff’] vorgeschlagen. Diese KQ-
Schitzung fiihrt allerdings zu verzerrten und inkonsistenten Parameter-
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schitzungen [vgl. Bodson/Peeters (1975) S. 460; die Autoren bevorzugen ein
Vorgehen, das verschiedene Werte von p benutzt und dann denjenigen Wert
wihlt, der die Summe der quadrierten Residuen minimiert]. Weiterhin lassen
sich verschiedene VKQ-Schitzungen fiir unterschiedliche p (z.B. zwischen 0
und 0,25) vornehmen. Dann wird diejenige Schidtzung ausgewihlt, die den
kleinsten Wert von

(y-Xbp ) (I-p W)2(y-Xbp)-2lg {det [(I- p W)]}

ergibt. Dies beruht auf dem ML-Prinzip [vgl. Ord (1975) S. 121]. Ebenso wird
bei Hordijk/Paelinck [(1976) S. 180ff] im Rahmen eines ML-Ansatzes eine
Suchtechnik benutzt. Auch Hepple (1976) und Case (1991) verwenden ML-
Ansitze, um p und B simultan zu bestimmen, Diese Maximum Likelihood-
Schitzungen haben die iiblichen asymptotischen Eigenschaften [Konsistenz,
Effizienz]. Fiir kleine Stichproben gibt es keine gesicherten Ergebnisse.

Eine letzte Moglichkeit sei erwihnt: Aus (13) 1aBt sich schreibene =y - x B,
was zusammen mit (14) zu

(22) y=xB+pWy-pWxB-+u

fiihrt. Wendet man hierauf die KQ-Methode an, so sind die Schitzungen ver-
zerrt und inkonsistent [vgl. Case (1991) S. 956]. Ein ML-Ansatz fiihrt dage-
gen zu konsistenten Schitzungen [vgl. Anselin (1988b) S. 111].

Simulationsstudien von Bartels/Hordijk [(1977), S. 91ff] und Brandsma/
Ketellapper [(1979) S. 125ff] vergleichen die Eigenschaften von Moran's
Koeffizienten bei der Benutzung von Residuen aus verschiedenen Schitz-
methoden, u.a. KQ- und ML-Schitzungen. Dabei hatte zwar der Cy4 -Test
aufgrund der KQ-Residuen z.B. gegeniiber solchen aus BLUS die grofite
Macht, ansonsten lassen sich aber kaum allgemeingiiltige Schluflfolgerungen
ziehen.

ZUSAMMENFASSUNG

Bei der Benutzung von Daten aus verschiedenen Regionen im Rahmen von
quantitativen Analysen ist immer mit RAK zu rechnen. Es ist deshalb sinnvoll,
auf solche rdumlichen Zusammenhinge zu prifen. Trotz der Moglichkeit,
dabei die unterschiedlichsten Gewichtungen zu beriicksichtigen, werden meist
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bindre Faktoren benutzt und der Koeffizient von Moran bevorzugt. Ein exak-
ter Signifikanztest ist nur bei einer grofen Zahl von Raumeinheiten moglich.
Bei einer kleinen Zahl kann jedoch die Berechnung von Cy, als deskriptives
MaB auch sinnvoll sein, um Anhaltspunkte tiber die RAK zu erhalten.

Auch bei der Regressionsanalyse sollte zunichst auf mogliche RAK untersucht
werden. Ist diese vernachldssigbar, dann kann das klassische Regressionsmo-
dell mit der KQ-Methode als erste Anniherung benutzt werden. Ist RAK
nachweisbar, so ist nach anderen Modellspezifikationen bzw. Schitzproze-
duren zu suchen. Probleme bestehen hierbei in der Festlegung der Elemente
der Gewichtungsmatrix W und der Schitzung von p. In der Literatur sind
etliche Prozeduren vorgeschlagen worden, von denen einige skizziert wurden.
Hierbei sind oft nur die asymptotischen Eigenschaften bekannt; fiir kleine
Stichprobenumfiinge liegen teilweise nur Simulationsergebnisse vor. Trotz
fehlender theoretischer Eigenschaften wird oft der KQ-Methode der Vorzug
gegeben; zum einen wegen des vertretbaren Rechenaufwandes und brauch-
barer Ergebnisse - auch bei kleinen Stichproben, zum anderen weil keine der
bisher entwickelten alternativen Spezifikationen und Schitzansétze in allen
Fillen befriedigende Ergebnisse gezeigt haben. Deshalb wurde auch auf eine
Beispielrechnung in diesem Uberblick verzichtet.

Festzuhalten ist, daB eine Vernachlissigung der riumlichen Effekte in Form
von RAK durch die ernsthafien Konsequenzen bei den Schitzungen zu
Fehleinschitzungen im Regressionsmodell fithren kann.
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