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Aktuelle Forschungsergebnisse E

Satellitendaten zur Schatzung von
Regionaleinkommen - Das Beispiel Deutschland

Christian LeBmann, André Seidel und Arne Steinkraus*

Einleitung

FUr viele Regionen der Welt existieren keine validen statis-
tischen Daten zu Einkommen und Wirtschaftskraft. Da-
bei sind zwei Faktoren von groBer Bedeutung. Erstens
spielt der Entwicklungsstand eine bedeutende Rolle. In
Entwicklungslandern haben die Institutionen der amtli-
chen Statistik haufig nicht die notwendigen Kapazitaten
zur Erhebung der notwendigen Daten [vgl. CHEN und
NORDHAUS (2011, 2015)]. Haufig sind — wenn Uberhaupt —
nur grobe Einkommensschatzungen auf Nationenebene
maglich, welche von internationalen Organisationen
— wie z. B. der Weltbank — bzw. mit deren Unterstitzung
vorgenommen werden. Die generierten Daten unterlie-
gen dabei relativ groBen Unsicherheiten, was durch die
zahlreichen Datenrevisionen der Vergangenheit belegt wird.
Zweitens ist es auch in hoher entwickelten Staaten mit
erheblichem Aufwand verbunden, valide Daten Uber Klei-
nere Wirtschaftsrdume zu erheben. Je Kkleiner der Raum
ist, dessen wirtschaftliche Entwicklung untersucht wer-
den soll, desto detailliertere Informationen sind notwen-
dig und desto mehr vereinfachende Annahmen Uber die
Zusammenhange zwischen den betrachteten Regionen
und Ubergeordneten raumlichen Einheiten mussen getrof-
fen werden. Dies gilt natdrlich nicht nur flr die regionale
Wirtschaft, sondern auch flir andere wichtige GréBen wie
z.B. die Bevolkerungszahl. Die Ergebnisse des Zensus
2011 im Vergleich zu den Fortschreibungen der amtli-
chen Statistik zeigen deutlich, dass selbst in einem hoch-
entwickelten Staat wie Deutschland erhebliche Mess-
probleme bei wirtschaftlich relevanten Daten bestehen.

Eine neue Moglichkeit zur Schatzung fehlender regio-
naler Einkommensdaten bieten Satellitenbilder der Erde
bei Nacht. Die grundlegende Idee ist, dass die meisten
wirtschaftlichen Aktivitdten — insbesondere der Konsum
und die Produktion von Gutern —, die in den Abendstun-
den stattfinden, Licht bendtigen bzw. emittieren. Aus der
Lichtemission bei Nacht kann folglich ein Rickschluss
auf wirtschaftliche GroBen, wie z.B. das Einkommen,
gezogen werden. Ziel dieses Beitrags ist, die in der Lite-
ratur verwendeten Daten vorzustellen sowie die Moglich-
keiten und Grenzen der Nutzung von Satellitendaten zur
Schatzung von Einkommen zu diskutieren. Dazu neh-
men wir eine einfache 6konometrische Auswertung der
Daten Deutschlands vor und vergleichen diese mit ande-
ren Ergebnissen der Literatur.

Satellitendaten und Einkommen

Die ersten Arbeiten, die den Zusammenhang zwischen
der Lichtemission der Erde bei Nacht und soziodkono-
mischen Daten hergestellt haben, sind bereits in den
1960er Jahre entstanden. Jedoch zeigen erst ELvIDGE et
al. (1997), dass die Lichtemission bei Nacht nahezu per-
fekt mit dem Bruttoinlandsprodukt auf Nationalstaats-
ebene korreliert ist (R*=0.97). HENDERSON et al. (2012)
untersuchen den Zusammenhang zwischen Anderungen
der Lichtemissionen und realen Wachstumsraten des
Einkommens. Dabei zeigt sich, dass immerhin etwa 70 %
des Wachstums durch die Lichtdaten erklart werden
kann. Auf nationaler Ebene scheinen die Daten also sehr
informativ zu sein. Fraglich ist jedoch, wie gut sie sich fur
regionaldkonomische Untersuchungen eignen.

Zunéachst wollen wir erkléaren, wie die Daten erhoben
und aufbereitet werden. Mehr als 1.000 aktive Satelliten
umkreisen die Erde in unterschiedlichen Abstanden mit
unterschiedlicher Geschwindigkeit. Sie liefern — je nach
Zweck und Sensorausstattung — sehr unterschiedliche
Daten. Fur die hier diskutierten Untersuchungen werden
die Satelliten des Defense Meteorological Satellite Pro-
gram (DMSP) verwendet. Die von der US AR FORCE be-
triebenen Satelliten umkreisen 14 Mal pro Tag die Erde
und machen dabei zahlreiche Aufnahmen, die unter an-
derem fUr Wetterprognosen bendtigt werden. Gemessen
wird dabei neben anderen Informationen die Infrarot-
abstrahlung, welche nahe an dem fur das menschliche
Auge sichtbaren Licht ist. Die Daten kdénnen z.B. dazu
genutzt werden, um die Wolkenabdeckung zu bestim-
men, indem die gemessene Warmestrahlung ins Verhalt-
nis zu den Bodentemperaturen gesetzt wird. Bei dem
Uberflug eines einzelnen Satelliten werden die Daten fiir
einen ca. 3.000 Kilometer breiten Streifen erfasst.

Ein Nebenprodukt dieser Messungen ist auch das
von Menschen kunstlich erzeugte Licht, welches z.B.
von Siedlungen, Stadten, Verkehrswegen und Industrie-
anlagen abgestrahlt wird. Die Aufbereitung der Daten er-
folgt durch die Wetter- und Ozeanografiebehdrde der
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USA (NOAA). Bertcksichtigt werden nur die Daten, die in
den Abendstunden zwischen ca. 20:30 Uhr und 22:00 Uhr
Ortszeit entstehen. Eine erhebliche Herausforderung ist
die Isolation des menschengemachten, also kunstlichen
Lichts, von natUrlichen Lichtquellen (z. B. Polarlichter, Wald-
brande etc.). Zudem mussen die Daten um die Wolken-
abdeckung, Staub in der Atmosphéare und andere Faktoren
bereinigt werden. Am Ende werden Jahresmittelwerte fur
die verwendbaren und bereinigten Daten berechnet, wel-
che dann zur weiteren Nutzung publiziert werden.

Die so entstandenen geokodierten Datenséatze ent-
halten Helligkeitsinformationen fur eine Flache von etwa
einem Quadratkilometer. Jedem Punkt ist dabei ein Hellig-
keitswert zwischen O und 63 zugewiesen, wobei hdhere
Werte eine hohere Lichtintensitat reprasentieren. Die
Daten sind an beiden Enden der Skala zensiert, woraus
einige erhebliche Einschrankungen entstehen. Ein Wert
von Null ist nicht zwangslaufig gleichbedeutend damit,
dass in dem betreffenden Areal kein Mensch wohnt und
gar kein Licht emittiert wird. Die Sensitivitat der Sensoren
ist jedoch relativ hoch, da das Licht einer modernen 250-
Watt-Gluhlampe unter freiem Himmel auf einer Flache
von 1km? bereits erfasst wird. In armen Regionen der
Erde kann dies aber dennoch zu Messfehlern flhren,
wenn in sehr dinn besiedelten Gebieten relativ wenig
Licht emittiert wird. Die Zensierung der Daten bei hoher
Lichtintensitat in sehr dicht besiedelten und sehr reichen
Regionen ist hingegen ein erhebliches Problem. Metro-
polregionen wie z.B. New York City, Frankfurt am Main
oder Mexico City weisen in einigen Teilen des Stadt-
gebiets die hochsten Helligkeitswerte von 63 auf. Den-
noch bestehen zwischen sowie innerhalb der genannten
Regionen erhebliche Einkommensdifferenzen, die durch
die Lichtdaten nicht erfasst werden kénnen.

Eine weitere Besonderheit der Daten ist, dass die zu
einem Pixel gehdrende Flache nur entlang des Aquators
konstant ist. Am Aquator reprasentiert ein Bildpunkt eine
Flache von ca. 0,86 km?, auf der Hohe von Berlin (52°
Nord) ca. 0,52 km? und auf der Hohe von Reykjavik (64°
Nord) nur noch ca. 0,38 km?. Daher ist es Ublich, Regio-
nen jenseits der Polarkreise (=~ 66°) von der Untersuchung
auszuschlieBen. Hier sind zusétzlich die Polarlichter eine
mogliche Fehlerquelle bei der Messung, und in den Som-
mermonaten kénnen keine Bilder bei vollstandiger Dun-
kelheit aufgenommen werden.

Zur Verflgung stehen die Daten fUr die Jahre 1992
bis 2013. Zu beachten ist, dass die Satelliten mehrfach
ausgetauscht worden sind. Um dennoch eine Vergleich-
barkeit zu gewahrleisten, werden die Daten immer fur
einen einzelnen Satelliten verdffentlicht. Das bedeutet je-
doch, dass es eine hdhere Frequenz der Daten gibt, da
sich die aktiven Zeiten einzelner Satelliten Uberlappen.
Ublicherweise werden die Daten Uber verschiedene Sa-

telliten auf Jahresebene gemittelt. Auch dieses Vorgehen
ist nicht unproblematisch, da es keinen Ausgleich fur die
Anderungen in der Sensortechnologie schafft. Jede An-
derung der Satellitenkonstellation verursacht potenziell
eine Sprungstelle in den Daten, die bei spéateren Unter-
suchungen bertcksichtigt werden muss.

Das Beispiel Deutschland

Im Folgenden wollen wir die Daten Deutschlands unter-
suchen. Dabei werden wir zun&chst auf einfache graphi-
sche Analyseverfahren zurlckgreifen und darauf auf-
bauend eine 6konometrische Untersuchung vornehmen.
Unser Ziel ist, die Moglichkeiten und Grenzen der An-
wendbarkeit dieser neuartigen Daten fUr die Berechnung
und Prognose von Regionaleinkommen aufzuzeigen.

In einem ersten Schritt werden die geokodierten Sa-
tellitendaten mit einem geeigneten Softwarepaket wie bei-
spielsweise QGIS ausgewertet. Bendtigt werden neben
den Lichtdaten auch Informationen Uber die Regionen-
grenzen, welche aus der Global Administrative Area
(GADM) Datenbank entnommen werden. Hier betrach-
ten wir NUTS-3-Regionen, die in Deutschland Kreisen
und kreisfreien Stadten entsprechen.

In Abbildung 1 sind die Daten von Deutschland flr
das Jahr 2000 exemplarisch dargestellt. Zur besseren
Orientierung in der Karte haben wir auch die Grenzen der
NUTS-3-Regionen mit eingezeichnet. Selbst kleinere Stad-
te lassen sich mit bloBem Auge leicht erkennen. GroBe
Agglomerationsraume erscheinen als helle Flecken. In den
Metropolregionen lassen sich einzelne Stadte nicht mehr
exakt identifizieren; insbesondere das Rhein-Ruhr-Gebiet
erscheint aus der Distanz als einziger heller Fleck. Augen-
scheinlich lasst sich mit der Satellitenhelligkeit die wirt-
schaftliche Aktivitat als Ganzes erfassen.

Um etwas detailliertere Informationen Uber den Zu-
sammenhang zwischen Licht und Einkommen zu erhal-
ten, haben wir mittels QGIS die Summe der Helligkeits-
werte aller Pixel einer Region berechnet und diese Daten
dann mit Stata weiterverarbeitet. In der Literatur werden
verschiedene Lichtindikatoren verwendet. In Abbildung 2
stellen wir drei unterschiedliche Vorgehensweisen vor.

In Abbildung 2a vergleichen wir das absolute Brut-
toinlandsprodukt auf NUTS-3-Ebene mit der Summe der
Helligkeitswerte der einzelnen Bildpunkte in einer Region.
Betrachtet werden Durchschnittswerte flir den Zeitraum
2000 bis 2011 und beide Variablen sind logarithmiert.
Demnach scheint ein positiver Zusammenhang zwischen
Helligkeit und Einkommen zu existieren. Bestétigt wird
dies durch den Korrelationskoeffizienten, der flr diese
Variablen 0,53 betragt. Im Vergleich zu friiheren Unter-
suchungen, wie z. B. ELviDGE et al. (1997), ist die Korrelation
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zwischen Licht und Bruttoinlandsprodukt (BIP) jedoch
vergleichsweise niedrig. Ein Grund dafur ist sicherlich,
dass wir hier sehr kleinrdumige Regionen betrachten, wah-
rend die Uberwiegende Zahl friherer Studien auf Natio-
nalstaaten oder zumindest gréBere Regionen abstellen.
Dabei fallt das Problem der Topkodierung weniger stark
ins Gewicht.

Eine wichtige Einschréankung der bisherigen Untersu-
chung ist, dass die unterschiedliche GroBe der Regionen

sowie die unterschiedliche Bevdlkerungsdichte unbertick-
sichtigt bleiben. Wenn das BIP als Indikator fur die Pro-
duktivitat oder die Lebensverhaltnisse einer Region ver-
wendet werden soll, dann bietet sich die Betrachtung
von Pro-Kopf-GréBen an. Bei den Lichtdaten muss zu-
dem berUcksichtigt werden, dass die Regionen unter-
schiedlich gro3 sind und daher eine stark unterschiedli-
che Anzahl an Pixeln aufweisen. Die Zahl der Pixel pro
NUTS-3-Region variiert in unserem Datensatz zwischen

Abbildung 1: Nachtbeleuchtung in Deutschland im Jahr 2000

Quelle: NOAA (2015).
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Abbildung 2: Licht und regionales Bruttoinlandsprodukt in Deutschland
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Quelle: Eigene Berechnungen und Darstellung.
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60 (Kreisfreie Stadt Rosenheim) und 5.954 (Uckermark).
Um diesen Faktoren Rechnung zu tragen, berechnen wir
die durchschnittliche Helligkeit der Pixel in einer Region
(LICHT) sowie die durchschnittliche Helligkeit der Pixel in
einer Region pro Einwohner (LICHT/KOPF). In den Abbil-
dungen 2b und 2c stellen wir diese GréBen dem BIP pro
Kopf gegenuber. Auch hier zeigt sich ein positiver Zu-
sammenhang. Die Korrelation zwischen Pro-Kopf-BIP und
Licht pro Flache ist mit einem Wert von 0,65 sogar noch
etwas groBer als die Korrelation zwischen den Absolut-
gréBen, wahrend die Korrelation zwischen dem Pro-Kopf-
BIP und der durchschnittlichen Helligkeit je Einwohner
mit 0,47 etwas niedriger ausfallt.

Die drei Beispiele verdeutlichen einen zentralen Nach-
teil der Satellitendaten: Die gemessene Helligkeit steigt
c.p. sowohl in der Bevdlkerungsdichte als auch im Pro-
Kopf-Einkommen. Von einer gréBeren Lichtemission kann
daher nicht ohne Weiteres auf eine hdohere Produktivitat
oder gar bessere Lebensverhdaltnisse in einer Region ge-
schlossen werden. Zum Beispiel hat die Stadt Miinchen
einen der hochsten Lichtemissionswerte pro Flache in
Deutschland. Wird hingehen die Lichtemission pro Flache
je Einwohner betrachtet, so hat Minchen wegen der
groBen Bevdlkerungszahl mit die geringsten Pro-Kopf-
Lichtemissionen in unseren Daten. Es muss daher in
einer multivariaten Regressionsanalyse fUr die hier nicht
bertcksichtigten Unterschiede zwischen den Regionen
kontrolliert werden.

Regressionsanalyse

Die deskriptiven Auswertungen lassen vermuten, dass die
Lichtdaten mit EinkommensgroBen statistisch zusammen-
hangen. Allerdings kann auf Basis der bislang verwende-
ten Methoden keine Aussage Uber die GréBe und Stabi-
litat des Effekts gemacht werden. Im Folgenden werden
wir daher verschiedene Spezifikationen eines einfachen
linearen Regressionsmodells schatzen. Die grundlegen-
de Regressionsgleichung lautet

log BIP/KOPFt=cai+ B IogLICHT j 1+ yiX kit + Lt + €t

wobei wir das Pro-Kopf-BIP (BIP/KOPF;;) auf die Licht-
intensitdt pro Flache (LICHT ;) und k verschiedene
Kontrollvariablen (X ;1) regressieren. Als Kontrollvariablen
verwenden wir die Bevdlkerungsdichte, die Einwohner-
zahl, die Flache, den Urbanisierungsgrad sowie einen Ost-
West-Dummy. Die Bevolkerungsdichte und der Urbani-
sierungsgrad sollen dabei die Messfehler aufgrund der
Zensierung der Daten in sehr dichtbesiedelten Regionen
verringern und dartber hinaus mogliche Verzerrungen
durch unterschiedliche Siedlungsstrukturen abfangen. In

den Panelregressionen reprasentiert a; regionenfixe Effek-
te, p: die Jahresdummy-Variablen und €;; ist der Fehler-
term. In den Querschnittsregressionen verwenden wir
Periodendurchschnittswerte aller Variablen fur den gesam-
ten Beobachtungszeitraum von 2000 bis 2011, sodass die
Zeitindizes sowie die regionen- und zeitfixen Effekte ob-
solet werden. Da wir in unserem Modell bei abhangigen
und unabhangigen Variablen logarithmierte Werte verwen-
den, konnen die Koeffizienten direkt als Elastizitaten inter-
pretiert werden. Bezogen auf den uns am meisten inter-
essierenden Koeffizienten des MaBes der Lichtintensitat B,
bedeutet dies, dass eine 1-prozentige Erhdhung der Licht-
intensitat mit einer B-prozentigen Erhdhung des Einkom-
mens einhergeht.

Die Schéatzergebnisse sind in Tabelle 1 zusammenge-
fasst. Die Spezifikationen (1) bis (3) im oberen Bereich
der Tabelle zeigen die Ergebnisse von Querschnittsregres-
sionen; in den Spezifikationen (4) bis (6) im unteren Be-
reich nutzen wir Paneldaten. Der zentrale Unterschied zwi-
schen Querschnitts- und Panelregressionen ist folgender:
Querschnittsregressionen nutzen die Variation der Daten
zwischen den Regionen, um die Regressionskoeffizienten
zU bestimmen, wéahrend bei Paneldaten mit fixen Effek-
ten die Regressionskoeffizienten aus der Variation der
Daten innerhalb der Regionen Uber die Zeit bestimmt
werden. Die Interpretation ist entsprechend unterschied-
lich, da sich die Querschnittsregressionen auf Anderun-
gen zwischen Beobachtungstragern beziehen, wahrend
Panelregressionen auf zeitliche Anderungen innerhalb
der Regionen abstellen.

Die Querschnittsregressionen zeigen einen positiven
und zumeist statistisch signifikanten Zusammenhang zwi-
schen dem Pro-Kopf-BIP und unserem MalR der Licht-
intensitat. Spezifikation (1) ist ohne Kontrollvariablen ge-
schatzt und zeigt uns, dass die Lichtintensitét allein etwa
40 % der Variation zwischen den Einkommen erklart. In
Spezifikation (2) und (3), fugen wir sequentiell die Kon-
trollvariablen hinzu, wobei der gesamte Erklarungsgehalt
des Modells auf Uber 50% steigt. In Spezifikation (3),
welche alle Kontrollvariablen beinhaltet, ist der Koeffizient
etwa 0,19, d.h. dass Regionen mit einer 10 % hdheren
Lichtemission ein etwa 2 % hoheres Pro-Kopf-BIP haben.
Im Vergleich zu den existierenden Landerquerschnittsun-
tersuchungen ist der Koeffizient etwas kleiner, was sicher-
lich auf die feinere regionalen Abgrenzung und die damit
verbundenen Zensierungsprobleme der Daten zurlck-
zuflihren ist.

Die Koeffizienten der Kontrollvariablen zeigen, dass
eine hohe Bevolkerungsdichte und eine hohe Einwoh-
nerzahl mit hdherem Pro-Kopf-BIP einhergehen, wahrend
Uberwiegend als stadtisch klassifizierte Regionen ein nied-
rigeres Pro-Kopf-BIP aufweisen. Regionen in den alten
Bundeslandern haben ebenfalls ein hdheres Pro-Kopf-
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Tabelle 1: Querschnitts- und Panelregressionen auf Nuts-3-Ebene

Abhéangige Variable: Bruttoinlandsprodukt pro Kopf?

Lichtemission pro Flache? 0,318
(0,020)

Bevolkerungsdichte

BevdlkerungsgroBe?

Flache?

Urbanisierungsgrad

Alte Bundeslander

Konstante 9,231
(0,051)

Beobachtungen (NUTS-3) 412

R? 0,427

0,029
(0,091)
0,015
(0,108)
0,145
(0,070)
~0,189"**
(0,069)

10,595***
(0,407)
412
0,445

0,194*
(0,091)
0,196*
(0,105)
0,027
(0,072)
0,045
(0,069)
Loz
(0,042)
0,254***
(0,023)
9,527
(0,403)
412
0,542

Lichtemission pro Flache? 0,313
(0,006)

Bevdlkerungsdichte

BevolkerungsgroBe?

Flache®

Urbanisierungsgrad

Alte Bundeslander

Konstante 9,103
(0,029)

Fixe Zeiteffekte Ja

Fixe Regioneneffekte Nein

R? 0,446

Beobachtungen (NUTS-3) 4.944 (412)

Hinweise: Standardfehler in Klammern; Signifikanzniveaus sind wie folgt angegeben: Fiir

< 5% bzw. fir * < 10%. — a) logarithmierte Werte.

Quelle: Eigene Berechnungen.
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0,144
(0,022)
0,180™
(0,030)
0,060™**
(0,019)
-0,080***
(0,018)
-0,169*
(0,012)
0,252***
(0,007)
9,629
(0,102)
Ja
Nein
0,557
4.944 (412)

*xk

0,046
(0,008)

~0,597***
(0,076)

12,874
(0,384)
Ja
Ja
0,794

4.944 (412)

ist die Irtumswahrscheinlichkeit < 1%, fur **
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BIP, welches nicht durch die Lichtdaten erklart werden
kann. In diesem Zusammenhang ist es sinnvoll, sich vor
Augen zu fuhren, was sich hinter den Lichtdaten und den
damit gemessenen wirtschaftlichen Aktivitaten tatsachlich
verbirgt. Zwar ist es durchaus plausibel anzunehmen,
dass sowohl Produktion als auch Konsum mit héherer
Lichtemission einhergehen. Allerdings kdnnen die Unter-
schiede zwischen alten und neuen Bundeslandern bezo-
gen auf die beiden Aspekte durchaus unterschiedlich
grof3 sein.

In den Panelregressionen zeigt sich ein deutlich robus-
terer jedoch schwéacherer Zusammenhang. Die Spezifi-
kationen (4) und (5) sind sogenannte Pooled Regressions,
d.h. dass wir keine regionenfixen Effekte berlcksichti-
gen." Interessant ist der Unterschied zwischen den Spe-
zifikationen (5) und (6). In der Pooled Regression mit
Kontrollvariablen ist der Koeffizient mit 0,14 noch ahnlich
groB3 wie bei den Querschnittsregressionen. In den Pa-
nelregressionen mit regionenfixen Effekten fallt er jedoch
auf etwa 0,05. Obgleich der Effekt bei einem Konfidenz-
niveau von mehr als 99 % statistisch hochsignifikant ist,
ist er doch 6konomisch sehr klein. Eine Erhdhung der
Lichtemissionen um 10 % ist nur mit einer Zunahme des
Pro-Kopf-BIP von 0,5 % innerhalb der Region verbun-
den. Fur dieses im Vergleich zur Literatur relativ schwa-
che Ergebnis kommt eine Reihe von Erklarungen infrage.
Wenn etwa das Wirtschaftswachstum Uberwiegend auf
die Agglomerationsrdume konzentriert ist, bei denen die
Lichtdaten in den Metropolregionen nach oben zensiert
sind, dann mangelt es bei diesen hoch disaggregierten
Daten an Variation in der Lichtintensitat, um damit die
Variation im Pro-Kopf-BIP erklaren zu kénnen.

Effekte nach Bundeslandern

AbschlieBend wollen wir untersuchen, ob die Regres-
sionsergebnisse zwischen den Bundeslandern vergleich-
bar sind. Dazu fUhren wir Schatzungen durch, die analog
zu den Ergebnissen der Spezifikation (6) in Tabelle 1
sind, d.h. klassische Panelregressionen mit fixen Effek-
ten. Betrachtet werden dabei einzelne Subsamples der
Lander in einzelnen Regressionen. In Tabelle 2 sind die
Ergebnisse zusammengefasst. Aus Platzgrinden be-
schranken wir uns auf den Koeffizienten B, der den Ein-
fluss der Lichtintensitat auf das Einkommen wieder-
gibt. Da die Stadtstaaten — abgesehen von der Trennung
von Bremen in das Stadtgebiet und Bremerhaven — in
den Regionalstatistiken nicht weiter untergliedert sind,
kénnen wir nur Ergebnisse flr die Flachenlander be-
rechnen.

In der Gesamtbetrachtung zeigen auch diese Re-
gressionen, dass Lichtemissionen und Pro-Kopf-BIP po-

sitiv korreliert sind. In 12 von 13 Schatzungen ist der Ko-
effizient positiv. Statistisch signifikant ist er jedoch nur fur
die L&nder Baden-Wurttemberg, Bayern, Hessen, Rhein-
land-Pfalz und Sachsen-Anhalt. Bemerkenswert ist daru-
ber hinaus, dass die GroRe des Koeffizienten mit Werten
zwischen 0,05 und 0,12 — bezogen auf die signifikanten
Ergebnisse — relativ stark variiert. Es bleibt daher fest-
zuhalten, dass der Zusammenhang zwischen Lichtemis-
sionen und regionalen Einkommen weit weniger robust ist,
als die in der Literatur gefundenen Effekte auf national-
staatlicher Ebene nahelegen [vgl. hierzu auch BIRKENBACH
et al. (2013)]. Dies gilt zumindest fir unser Beispiel
Deutschland - ein Industrieland mit hohen Kapazitaten in
den statistischen Institutionen. Allerdings muss auch
berticksichtigt werden, dass die amtlichen Daten zum
regionalen Bruttoinlandsprodukt, die wir hier als Ver-
gleichsmaBstab herangezogen haben, wiederum auf
Schatzungen beruhen, die selbst von Messungenauig-
keiten beeinflusst werden.

Zusammenfassung und Fazit

Seit einigen Jahren werden Satellitendaten in volkswirt-
schaftlichen Untersuchungen verwendet. Insbesondere
in Entwicklungslandern kénnen diese helfen, Informatio-
nen Uber wirtschaftliche Aktivitaten zu erhalten, die auf-
grund mangelnder Kapazitdten der statistischen Amter
gar nicht verfugbar oder wenig valide sind. Die neuen
Daten erlauben prinzipiell sehr kleinrAumige Analysen
losgeldst von administrativen Einheiten, sodass sich eine
Vielzahl an potenziellen Anwendungsfeldern ergibt. So be-
rechnen z.B. ALESINA et al. (2015) Einkommensungleich-
heitsmale zwischen verschiedenen ethnischen Gruppen
und LEBMANN und SEIDEL (2015) analysieren regionale Un-
gleichheiten zwischen administrativen Regionen nahezu
aller Staaten der Welt.

In unserem Beitrag haben wir die Satellitendaten vor-
gestellt sowie damit verbundene Messprobleme dis-
kutiert. Anhand des Beispiels Deutschlands haben wir
untersucht, inwieweit sich die Lichtemissionsdaten flir
regionaldkonomische Analysen eignen. Wir finden keinen
besonders groBen und zudem wenig robusten Zusam-
menhang zwischen Lichtemissionen und regionalem Brut-
toinlandsprodukt. Dieses Ergebnis bestatigt die Studie
von CHEN und NoRrbHAUS (2015), die fur Staaten mit gro3en
Kapazitaten in den Statistikdmtern keinen nennenswer-
ten zuséatzlichen Erklarungsgehalt von Lichtdaten bei der
Berechnung des Inlandsprodukts finden. Fur weniger
entwickelte Staaten kdnnen die Daten jedoch ein wert-
voller Indikator des nationalen oder regionalen Einkom-
mens sein und damit helfen, die sehr Itickenhaften Re-
gionalstatistiken zu vervollstandigen.
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E Aktuelle Forschungsergebnisse

Tabelle 2: Regressionsergebnisse nach Bundeslandern

Abhéangige Variable: Bruttoinlandsprodukt pro Kopf?

Bundesland Lichtemission pro Pixel® Standardfehler

Baden-Wirttemberg
Bayern
Brandenburg
Hessen
Mecklenburg-Vorpommern
Niedersachsen
Nordrhein-Westfalen
Rheinland-Pfalz
Saarland

Sachsen
Sachsen-Anhalt
Schleswig-Holstein

Thuringen

O)Zer (0,030)
0,064** (0,019)
0,031 (0,047)
0,073** (0,028)
0,008 (0,023)
0,021 (0,028)
0,025 (0,027)
0,054* (0,032)
0,194 (0,108)
0,05 (0,036)
0,061* (0,031)
0,033 (0,041)
0,018 (0,059)

Hinweise: Alle Schatzungen beinhalten neben der Lichtemission pro Pixel, die BevolkerungsgroBe und zeit- und regionenfixe Effekte als

weitere Erklarungsvariablen. — a) Variablen logarithmiert.

Quelle: Eigene Berechnungen.
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1 Gleichzeitig unterstellen wir, dass alle Beobachtungen unabhéngig von-
einander sind. Das verstéBt zwar gegen die grundlegenden Annahmen
der Methode der kleinsten Quadrate, hilft uns allerdings zu untersuchen,
wie groB3 der Erkldrungsgehalt der zeitinvarianten Kontrollvariablen im
Vergleich zum eher unspezifischen fixen Effekt ist.
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