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�� Einf�uhrung und Motivation

Die Konjunkturforschungsstelle an der Eidgen�ossischen Technischen Hochschu

le zu Z�urich �KOF�ETH
 f�uhrt seit �	�� eine j�ahrliche Investitionsbefragung
bei den schweizerischen Unternehmen durch� Ziel dieser Befragung ist es� nach
Branchen gegliedert Informationen �uber die e�ektiv get�atigten und f�ur die im
Berichtsjahr geplanten Bau� und Ausr�ustungsinvestitionen zu erhalten�
Die Befragung erfolgt in schriftlicher Form� Durch die Hochrechnung der Stich

probenergebnisse wird versucht�

�i
 anhand der Stichprobe auf das Investitionsverhalten der nicht an der
Befragung teilnehmenden restlichen Firmen zu schlie�en� um eine
Vorstellung �uber das Gesamtniveau der privaten Investitionen in der
Schweiz zu erhalten und

�ii
 die amtliche Statistik durch Hochrechnung der Investitionsangaben
auf Branchenebene zu erg�anzen�

F�ur die Hochrechnung wird eine Gr�o�e ben�otigt� die f�ur alle Unternehmen
verf�ugbar ist und in einem m�oglichst engen Zusammenhang zu den Investitio

nen steht� Hierf�ur ist auf die Besch�aftigtenzahlen zur�uckgegri�en worden� die
aus einer Betriebsst�attenz�ahlung des Jahres �	�� entnommen worden sind�

Es gelte das einfache Regressionsmodell

Yn�� � Xn������ � Un��� ��


mit

Y � Vektor der get�atigten Investitionen�

X� Vektor der Besch�aftigtenzahlen�

�� Zu sch�atzender Parameter�

U � Vektor der St�orgr�o�en der Regression�

Unter Ber�ucksichtigung einer nichtnegativen Funktion der Besch�aftigtenzah

len v�Xi
� die die Spezi�kation verschiedener Annahmen �uber den Fehler der
Regression erlaubt� lautet das Modell f�ur das i�te Unternehmen

Yi � Xi� �
q
v�Xi
Ui� ��


Zur Ermittlung von � stellt der traditionelle Regressionssch�atzer �Kleinst�
Quadrat�Sch�atzer
 ein �ubliches Verfahren dar� Seine Problematik liegt jedoch
darin� da� einige ungew�ohnliche Residuen �Ausrei�er
 einen bei weitem gr�o�e

ren Ein�u� auf den Sch�atzwert aus�uben k�onnen als andere Beobachtungen�

Die Erforschung und Entwicklung �robuster� Verfahren ist im wesentlichen auf
diese Problematik des Kleinst�Quadrat�Sch�atzers zur�uckzuf�uhren� Die robu

sten Methoden sollen zwei Ziele sicherstellen�

�



�i
 Schutz gegen ungew�ohnliche Datenbefunde �Ausrei�er
�

�ii
 Gute E�zienz� wenn die Daten aus dem idealen Normalverteilungs

modell �Gau�modell
 oder aus einer Menge alternativer Modelle stam

men�

Eine Weiterentwicklung der robusten stellen die �adaptierenden� Verfahren
dar� deren Ziel in der Bestimmung der Verteilung der Daten liegt� um daraus
folgend eine Sch�atzung abzuleiten�

Diese genannten Verfahren� Kleinst�Quadrat� robuste und adaptierende� wer

den im folgenden auf die Daten des Investitionstestes zur Hochrechnung der
Investitionen angewendet�

In den Abschnitten � und � werden die verwendeten robusten und adaptie

renden Sch�atzverfahren vorgestellt� In Abschnitt � wird auf das Bootstrapver

fahren eingegangen� das zur Untersuchung der statistischen Eigenschaften der
Sch�atzverfahren herangezogen wird� Die Abschnitte � bis � dienen der Vorstel

lung der Analyseergebnisse�

�� Die robusten Sch�atzverfahren

���� M�Regressionssch�atzung

Ein M�Sch�atzer f�ur � des Modells ��
� basierend auf einer Zielfunktion ��t

und den Daten �X�� Y�
� ���� �Xn� Yn
 ist der Wert von �� bezeichnet durch ��M �
der den Ausdruck

nX
i��

��Yi �Xi�
 ��


minimiert�
Sofern ��Yi �Xi�
 nach � di�erenzierbar ist� kann ��M auch als L�osung von

nX
i��

��Yi �Xi�
Xi � � ��


berechnet werden� mit � als Ableitung von �� � wird Scores� oder Gewichts

funktion genannt� Die Wahl von � bestimmt entscheidend die Eigenschaften
eines Sch�atzers� wie im folgenden zu sehen sein wird�

Die wohl am meisten in der Literatur untersuchten robusten Regressionsver

fahren sind die nach Huber und Hampel�

Die Huber�Verteilung folgt in der Mitte einer Normal� und an den R�andern
einer Doppelt�Exponentialverteilung� so da� die Scorefunktion lautet�

��u
 � �kI�����k��u
 � uI��k�k��u
 � kI�k����u
� ��


�



Jenseits der Tuningkonstanten k bleibt die Scoresfunktion konstant� Die Wahl
von k beein�u�t ebenso die E�zienz des Sch�atzers� wenn die Daten normal

verteilt sind� wie auch den Schutz gegen ungew�ohnliche Beobachtungen� Mit
sinkendem k steigt die Robustheit des Sch�atzers bei gleichzeitig abnehmender
E�zienz und umgekehrt�
Es ist im Rahmen dieser Untersuchung k � � gew�ahlt worden� was einer E�

zienz von 		��� entspricht� wenn die Daten aus einer Normalverteilung stam

men�

Bei dem Sch�atzer von Hampel besteht die Gewichtsfunktion aus drei Teilen�

��u
 �

�������������

u f�ur juj � a
a � sign�u
 f�ur a � juj � b

a
c � sign�u
� u

c� b f�ur b � juj � c

� f�ur juj � c

� ��


Die Parameter a� b und c stellen Tuningkonstanten dar� deren Wahl sich wie
zuvor beim Huber�Sch�atzer direkt auf die E�zienz auswirkt� wenn die Daten
aus dem Gau��Modell stammen� wie auch auf das Ma� an Sicherheit gegen
ungew�ohnliche Beobachtungen�
In dieser Untersuchung ist a � ���� b � ��� und c � 	�� gew�ahlt worden� was
einer E�zienz von 	���� entspricht� wenn die Daten einer Normalverteilung
folgen�
Die ��Funktion wird als �redescending� bezeichnet� da die Gewichte ab dem
dritten Abschnitt bis auf Null zur�uckgehen�

���� Anwendung der Sch�atzverfahren

Die Regressionssch�atzer nach Huber und Hampel und die sp�ater vorgestellten
adaptierenden Sch�atzverfahren lassen sich iterativ bestimmen� Es wird zwi

schen �voll iterierten� und �Ein�Schritt�Sch�atzern� unterschieden�

Bei voll iterierten Sch�atzverfahren l�auft der Algorithmus bis zur Konvergenz�
Ein solcher Algorithmus wurde von Huber ��	��
 vorgeschlagen�

��m�� � ��m � ���X �X
��X ��

�
Y �X ��m

��

�
� ��


�� stellt einen Skalensch�atzer dar� Um Skaleninvarianz zu erhalten� werden
s�amtliche Residuen durch diesen dividiert�

Ein Beispiel f�ur einen solchen Skalensch�atzer ist der MAD �Median Absolute
Deviations
� der sich darstellt als

�� �
�

������
medfjYi �Xi

��� �medfYi �Xi
���gjg� ��
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wobei ��� ein Startsch�atzer und ������ der durchschnittliche Wert des MAD
f�ur Stichproben aus dem Gau�modell sind�
In der Literatur wird �uberwiegend vorgeschlagen� als Startsch�atzer ��� den
Least�Absolute�Residuals�Sch�atzer �LAR
 zu verwenden� der die L�osung des
Ausdrucks

��LAR � min
�

nX
i��

�����Yi �Xi�

��

����� �	


ist�

Die Gewichtsfunktion des LAR�Sch�atzer hat die Form

��u
 � sign�u
� ���


Der LAR�Sch�atzer scheint sehr attraktiv f�ur robuste Regressionsverfahren zu
sein� denn er weist gro�en Residuen ebensoviel Gewicht zu wie kleinen�

In den folgenden Anwendungen kommt dennoch neben dem LAR� auch der
Kleinst�Quadrat�Sch�atzer als Startwert zur Anwendung� Huber ��	��
 be

merkt� da� dieser trotz der negativen Eigenschaften bez�uglich Ausrei�ern als
Anfangssch�atzer durchaus geeignet sein k�onne�

Ein Ziel dieser Untersuchung ist es� demnach auch festzustellen� welcher Start

wert bessere Eigenschaften besitzt�

Im Gegensatz zu den voll iterierten werden Ein�Schritt�Sch�atzer bestimmt�
indem von einem Startwert ausgehend der Algorithmus nur einmal durchlaufen
wird�

��one�step � ��� �

nX
i��

��ui


nX
i��

���ui


� ���


Obwohl von den Eigenschaften her asymptotisch �aquivalent f�ur n�� zu den
voll iterierten Sch�atzern� ist es o�ensichtlich� da� diese sehr sensibel gegen�uber
der Wahl des Anfangssch�atzers sind�
Ein weiteres Ziel dieser Untersuchung ist es daher� Empfehlungen zu geben�
ob sich der gr�o�ere Rechenaufwand f�ur die Bestimmung der voll iterierten
Sch�atzverfahren hinsichtlich eines besseren Ergebnisses rentiert� oder ob auch
die Ein�Schritt�Sch�atzer konkurrenzf�ahige Resultate liefern k�onnen�

�



�� Adaptierende Sch�atzverfahren

Die �grob
 adaptierenden Verfahren versuchen� die Residuen einer Initialre

gression in Verteilungsklassen hinsichtlich Schwere der Tails und Schiefe ein

zuteilen� wobei f�ur jede Klasse eine individuelle Gewichtsfunktion angeboten
wird�
In der Literatur sind vor allem bez�uglich der Lokalisationssch�atzung eine F�ulle
von Vorschl�agen gemacht worden �vgl� z�B� Hogg und Randles ��	��
 oder
Hogg und Russel ��	��

�
F�ur die Anwendung bei der Regressionssch�atzung soll hier auf die Arbeiten
von Yuh und Hogg ��	��
� von Moberg� Ramberg und Randles ��	��
� von
Kappenman ��	��
 und von McDonald und Newey ��	��
 eingegangen wer

den�

���� Adaptierende Regressionsverfahren nach Yuh und Hogg

Yuh und Hogg ��	��
 gehen bei ihren Vorschl�agen zur adaptierenden Regres

sion so vor� da� zun�achst die Residuen u�� ���� un der Anfangsregression der
Gr�o�e nach geordnet werden �bezeichne z�� ���� zn diese geordneten Residuen
�
Diese geordneten Residuen werden herangezogen� um Aussagen �uber Schiefe
und St�arke der Tails ihrer Verteilung zu tre�en�
Um auf Symmetrie einer Verteilung zu testen� wird die Statistik

H� �
U���� �M��	�

M��	� � L����

���


vorgestellt�
F�ur einen Test auf St�arke der Tails wird die Statistik H � H
 �H� eingef�uhrt�
H
 und H� sind de�niert als

H
 �
E���� �B����

D���� � C����

H� �
U���
 � L���


D��	� � C��	�

� ���


wobei L� B� C� D� E� U die Stichprobe in sechs Teile partitionieren� Zum Bei

spiel bezeichne L���� den Durchschnitt der ersten �n ������ Ordnungsstatistiken
und U���� den Durchschnitt der gr�o�ten �n � ����� Ordnungsstatistiken� M��	�

stellt das �� ���getrimmte Mittel mit � � ���� dar�

Das Klassi�kationsschema hinsichtlich Tailsst�arke und Schiefe hat dann fol

gende Gestalt�

�



�

�

H� bzw� �	H�

��� 
 ���n 	�� � ������n H� H
 � H�

��� � ��n

�a�

�b��c�

�a
� starke rechtsschiefe �bzw� linksschiefe

Verteilung mit schweren Tails

�b
� symmetrische Verteilung mit schweren Tails�
�c
� symmetrische Verteilung mit leichten Tails�

Man kann durch dieses Klassi�kationsschema jedoch Verteilungen nur bez�ug

lich Schwere der Tails und Rechtsschiefe untersuchen�
Liegen linksschiefe Verteilungen vor� so mu� die Statistik �	H� anstatt H� ver

wendet werden�

Es kann also nicht gleichzeitig die Schwere der Tails und die Schiefe in beide
Richtungen untersucht werden� Um einen Automatismus der Klassi�kation via
Computer zu erreichen� mu� dieser Algorithmus noch um die Information der
Art der Schiefe erweitert werden�
Hierf�ur bietet sich das Schiefema� an� das auf die geordneten Residuen ange

wendet wird


 �
Mittelwert � Median

Standardabweichung
� ���


Alternativ k�onnte auch der Schiefekoe�zient ��	�
� verwendet werden� jedoch

hat 
 den Vorteil� da� das dritte zentrale Moment nicht berechnet werden mu��

Die Erweiterung der Klassi�kation sieht demnach wie folgt aus�
Wird die Verteilung als �schief� erkannt� so bilde 
�

Wenn 
 � �� Verteilung wird als linksschief eingestuft�
Wenn 
 � �� Verteilung wird als rechtsschief eingestuft�

Bilde auf Basis dieses Ergebnisses die im folgenden vorgestellten Gewichts

funktionen�

�



Es werden dabei drei verschiedene Varianten eines adaptierenden Sch�atzers
entwickelt�

Der erste ist der adaptierende Sch�atzer basierend auf der Student t�Verteilung
�adaptive t�weight estimator
�
Die Gewichtsfunktion dieses Sch�atzers lautet

��z
 �
z

� �
z


r

� ���


mit r als Anzahl der Freiheitsgrade�
Als Repr�asentant einer Verteilung mit leichten bzw� schweren Tails wird wird
die t�Verteilung mit elf Freiheitsgraden bzw� drei Freiheitsgraden� f�ur rechts

schiefe Verteilungen eine Gewichtsfunktion der Form

��z
 �
z

� � � � �z � ���


���


herangezogen�
F�ur �linksschiefe� Verteilungen wird der Ausdruck �z � ���
 durch �z � ���

ersetzt�

Als zweites Verfahren wird der adaptierende Sch�atzer mit linearen Splines �ad

aptive estimator using linear splines
 vorgestellt�

Wenn die Klassi�kation eine Verteilung mit leichten Tails ergibt� wird

��z
 � z ���


verwendet� d�h� der Sch�atzer ist identisch mit dem Kleinst�Quadrat�Sch�atzer�
F�ur den Fall einer Verteilung mit schweren Tails� wird

��z
 �

� z
��� f�ur � � z � ���

max��� �� �����z � ���

 f�ur z � ���
���


mit ���z
 � ���z


vorgeschlagen�

F�ur den Fall einer schiefen Verteilung wird folgende Gewichtsfunktion ange

nommen�

��z
 �

�����
min��� ����z � ���
 f�ur z � ��
z f�ur � � � z � ����
���� f�ur z � ����

� ��	


�



Weiterhin schlagen Yuh und Hogg einen ��Schritt�Sch�atzer als Anfangssch�atzer
f�ur einen Ein�Schritt�Sch�atzer vor� nachdem die Klassi�kation durch die vor

hergehende Sch�atzung bestimmt wurde� Zu begr�unden ist dieses Vorgehen
durch die Sensitivit�at der Ein�Schritt�Sch�atzer in Bezug auf die Initialsch�atzung�
Es soll also gew�ahrleistet werden� da� ein der jeweiligen Situation angemesse

ner Startsch�atzer zur Anwendung kommt�

Der ��Schritt�Sch�atzer ���step hat folgende Gestalt�

����step �

�����������
��Kleinst�Quadrat leichte Tails
��LAR schwere Tails
��L����

rechtsschiefe Verteilung
��L����

linksschiefe Verteilung�

���


wobei ��Lp
der Sch�atzer ist� der folgenden Ausdruck minimiert�

X
R�

p � jYi �Xi�j�
X
R�

��� p
 � jYi �Xi�j� ���


mit R� � fi � Yi � Xi�g� R
 � fi � Yi � Xi�g und � � p � ��

Es ist direkt ersichtlich� da� der LAR�Sch�atzer ein Spezialfall von ��p mit
p � ��� ist�

���� Das adaptierende Regressionsverfahren nach Moberg�

Ramberg und Randles

Moberg� Ramberg und Randles ��	��
 �im folgenden als Sch�atzer nach Moberg
bezeichnet
 verwenden mit f�unf m�oglichen Klassen der Residuenverteilung eine
feinere Einteilung als Yuh und Hogg�

Es werden die Statistiken Q� zur Untersuchung der geordneten Residuen einer
Anfangssch�atzung hinsichtlich Schiefe und Q	 bez�uglich Tailsst�arke eingef�uhrt�
Sie sind de�niert als

Q� �
U�����
�M�����


M�����
� L�����


Q	 �
U�����
� L�����


U�����
� L�����

� ���


mit

U��
� Durchschnitt der gr�o�ten �n � �� Ordnungsstatistiken�

M��
� Durchschnitt der mittleren �n � �� Ordnungsstatistiken�

	



L��
� Durchschnitt der kleinsten �n � �� Ordnungsstatistiken�

Auf Basis von Q� und Q	 werden die Klassi�kationsstatistiken A� C�� C�� D��
und D gebildet�

A � Q	 � ����� 		n
Q� � ���� � ����	n

C� � Q	 � ����� � �	n

C� � Q	 � ����� � ��	n

D� � Q	 � ������ �	n
Q� � ������ �	n


D� � Q	 � ����� �	n
Q� � ������ �	n


Die Stichprobe wird nun den Klassen zu folgenden Bedingungen zugewiesen�

Falls A � �� C� � �� w�ahle Klasse ��
Falls A � �� C� � �� C� � �� w�ahle Klasse ��
Falls A � �� C� � �� C� � �� w�ahle Klasse ��
Falls A � �� D� � �� w�ahle Klasse ��
Falls A � �� D� � �� D� � �� w�ahle Klasse ��
Falls A � �� D� � �� D� � �� w�ahle Klasse ��

Das Klassi�kationsschema hat folgende Gestalt�

�

�
Q�

Q	

A � �

Kl� �

D� � � D� � �

C� � �C� � �

Kl� �

Kl� �
Kl� �Kl� �

Die Gewichtsfunktionen der einzelnen Klassen lauten�

��z
 �

�����������������������

z� f�ur die Klasse ��
z f�ur die Klasse � �Kleinst�Quadrat�Sch�atzer
�

����z
z
 � ����s

f�ur die Klasse ��

����z
�z � ����s

 � ����s


f�ur die Klasse ��

����z
�z � ����s

 � ����s


f�ur die Klasse ��

��



mit s als Skalensch�atzer�

Ebenso wie bei Yuh und Hogg kann die Schiefe nur in eine Richtung hin un

tersucht werden� Daher erfolgt auch hier die Erweiterung des Vorgehens mit
der vorgestellten Statistik 
� Wenn eine linksschiefe Verteilung ermittelt wird�
so wird anstelle von Q� mit Q�

� � �	Q� gearbeitet� Es werden dann zus�atzlich
die Klassen � und � gebildet mit ���z
 der Gewichtsfunktionen der Klassen �
bzw� ��

Im Gegensatz zum Verfahren nach Yuh werden hier auch Verteilungen mit
leichteren Tails als die der Normalverteilung betrachtet� So bemerkt auch Ans

combe ��	��
� da� zu wenig Aufmerksamkeit den Verteilungen mit leichten
Tails gewidmet werde� obwohl dieser Fall durchaus h�au�g in der Praxis anzu

tre�en sei�

���� Das adaptierende Regressionsverfahren nach Kappen�

man und das teilweise adaptierende Regressionsverfah�

ren nach McDonald und Newey

Ebenso wie Moberg geht auch Kappenman ��	��
 auf Verteilungen ein� die
leichtere Tails als die der Normalverteilung besitzen�

Er bestimmt die Verteilung der St�orterme� indem er als m�ogliche Verteilungs

modelle die t�� die Doppelt�Exponential� �Laplace�
� und die Gamma�Ver

teilung unterstellt� Kappenman greift dann auf die Maximum�Likelihood�
Sch�atzer der bedingten Verteilung f�yjx
 zur�uck� um diese als Klassi�kations

statisti
ken zu verwenden�

In einem detailliert angegebenen Algorithmus werden nun die verschiedenen
Likelihood�Funktionen miteinander verglichen� um somit das Verteilungsmo

dell der Residuen zu bestimmen und daraus den Sch�atzer zu ermitteln�


McDonald und Newey schlagen das �teilweise adaptierende� Sch�atzverfahren
vor� Es ist dem nach Kappenman sehr �ahnlich� denn auch hier erfolgt die
Maximierung der Likelihood�Funktionen� wenn auch bei Kappenman die der
bedingten Verteilungen�

�� ist die L�osung des Ausdruckes

min
�

nX
i��

��Yi �Xi�� �

� ���


�f�x� a� b� � �
�� exp

�
�

jx�aj
�

	
�

�Vgl� hierzu ausf�uhrlich B�onte �������
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wobei �
 den Sch�atzer der Fl�ache der Verteilung der Residuen bezeichnet� �ahn

lich z�B� dem Sch�atzer der Freiheitsgrade der t�Verteilung�
Als Verteilung der Residuen f�uhren McDonald und Newey die �generalized t
statistic� �GT
 ein� die de�niert ist als�
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Diese Dichte beherbergt viele bekannte Modelle� denn sowohl Verteilungen mit
leichten als auch mit schweren Tails sind durch die Box�Tiao �BT
�� und die
GT�Verteilung erh�altlich�
Folgende �Ubersicht mag diesen Zusammenhang verdeutlichen�

GT

BT
t�df � �q


�nonunitary variance


Cauchy
Normal
N��� �



Doppelt Exponential
�Laplace


p � �

� �
p

��

q � �	�q ��

q ��

p � �

p � �

� �
p

��

�
�

�
�

�
�

�
���

Q
Q
Q
Q
Q
Q
QQs

�

Z
Z
Z
Z
ZZ�

�
�
�
�� �

df� Degrees of freedom �Anzahl der Freiheitsgrade
 und

BT� Box�Tiao�Verteilung�

Neben dem Regressionsparameter � ist der Vektor 
 durch �
 zu sch�atzen�
Es k�onnen die Residuen der Anfangssch�atzung u�� ���� un verwendet werden�

�f�u��� p� �
pe��juj���p

	�




�

p

� �

��



um mit diesen die Likelihoodfunktion der GT�Verteilung zu maximieren� Der
Vektor �
 stellt sich also als L�osung des Ausdruckes

max
��H

�

n

X
ln f�u 



dar� wobei H die Menge aller m�oglichen betrachteten Verteilungen repr�asen

tiert�

�� Das Bootstrap�Verfahren

Zur G�utebeurteilung jedes Sch�atzers erfolgt eine Analyse der Varianz und des
Mean�Square�Errors� Diese beiden Gr�o�en k�onnen durch das Bootstrap�Ver

fahren ermittelt werden�

F�ur das einfache lineare Modell ��
 kann �� allgemein als die L�osung des Pro

blems

min
�

D�Y�X�
 ���


dargestellt werden� mit D��
 einer Zielfunktion�
Zum Beispiel lautet die Wahl von D�Y�X�
 aus ���
 bei der Kleinst�Quadrat�
Methode

D�Y�X�
 �
nX
i��

�Yi �Xi�

� ���


So wird f�ur jedes vorgestellte Verfahren die jeweilige Funktion von D�Y�X�

eingesetzt�

Aus den resultierenden Residuen u�� u
� ���� un wird eine Bootstrap�Stichprobe
der Form

Y �

i � Xi
�� � u�i i � �� �� � � � � n� ���


gebildet� wobei u��� u
�

� � � � � u�n eine Stichprobe aus den Residuen u�� u
� � � � � un

bezeichnet� Die Stichprobenelemente seien identisch und unabh�angig verteilt�

F�ur jede Bootstrap�Stichprobe Y ��b
 wird der Bootstrap�Sch�atzer ����b
 ge

bildet

����b
 � min
�

D�Y �� X�
�

Eine Sch�atzung des Mean�Square�Errors eines Sch�atzers erh�alt man durch
Bildung folgenden Ausdrucks�
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dMSE� ��
 � ��


�

� dBias� ��

�

wobei gilt�

��


�

�

BX
b��

�
����b
� �����


	

B � �

und dBias� ��
 � �� � �����
�
mit

�����
 �
BX
b��

����b


B
�

B bezeichne hierbei die Anzahl der Bootstrap�Stichproben� wobei einer Emp

fehlung von Efron und Tibshirani ��	��
 folgend B � ��� gew�ahlt wurde�

�� Das Datenmaterial und die Hochrechnung

Das f�ur diese Arbeit zur Verf�ugung gestellte Datenmaterial umfa�t Daten aus
dem Investitionstest der KOF�ETH der Jahre �	�� und �	�� f�ur �� Branchen�
Bei der Hochrechnung ist zu unterscheiden� ob die Unternehmen in Gr�o�en

klassen �gemessen in Besch�aftigtenzahlen
 geschichtet vorliegen oder nicht�
Dar�uberhinaus erfolgt eine Sch�atzung mittels aggregierter Daten� d�h� das ge

samte Datenmaterial der Branchen wird zu einer Datei zusammengefa�t� und
es erfolgt mit diesen aggregierten Daten eine Sch�atzung mit und ohne Ber�uck

sichtigung der Schichten�

Die Gesamtinvestitionen
nP
i��

Yi lassen sich aufteilen in

nX
i��

Yi �
X
s

Yi �
X
s

Yi� ���


wobei der erste Summand die Investitionen der Unternehmungen darstellen� die
in der Befragung erfa�t worden sind� F�ur die Hochrechnung T gilt es nun� den
zweiten Summanden �also die nicht im Test erfa�ten Unternehmen
 zu progno

stizieren� Dies erfolgt unter Hinzunahme des errechneten Regressionssch�atzers�

T �
X
s

Yi � ��
X
s

Xi� ��	


Als weiteres Kriterium neben dem Prognosefehler �als die Wurzel aus dem
Mean�Square�Error
 zur Beurteilung der G�ute der jeweiligen Sch�atzverfah

ren dient der Vergleich der Hochrechnungsergebnisse mit den Angaben der
�Nationalen Buchhaltung�� der Schweizer Volkswirtschaftlichen Gesamtrechnung�	

�Vgl� hierzu ausf�uhrlich B�onte ������ S� ��
���� und Klein ������ S� �
���

��



�� Analyseergebnisse

In diesem Abschnitt werden die Hochrechnungsergebnisse und der Prognose

fehler als G�utekriterien der jeweiligen Sch�atzverfahren vorgestellt� Die Soll

werte f�ur die Hochrechnung wurden von Klein ��	�	� S� �����
 ermittelt und
betragen f�ur die Bauinvestitionen des Jahres �	�� 	��	 Mill� SFr� Es soll hier
nur auf die desaggregierten Bauinvestitionen des Jahres �	�� zur�uckgegri�en
werden��

Tabelle �� Hochrechnungsergebnisse der desaggregierten Bauinvestitionen in
Mill� SFr� f�ur das Jahr �	���

Mit Schichtenbildung Ohne SchichtenbildungSch�atzverfahren
Hochrechnung Di�erenz in � Hochrechnung Di�erenz in �

�� KQ �������� ���� ���	���� ����
	� LAR ������� ������ ������� ������
Startwert KQ�Sch�atzer�
�� Huber ������� ������ ������� �	����
�� Huberone�step �	������ 	���� �������� �����

�� Hampel ������� ������ ���	��� ����	�
�� Hampel � ������	 ������ ������� �����	
�� Hampelone�step �	������ ����� �	����	� 	���	

�� McDonald � Newey �	����� ����� ������� ����
�� Kappenman ������� ����� �	�	��� ����	
��� Yuh�AT ������� ������ ������� ������
��� ATone�step ������� ��	��� ������	 �	����

�	� Yuh�ALS ������� ������ �	���	� ������
��� ALSone�step ��	���� ����	 ������� ������

��� Moberg ������� ������ ������� ������
��� Mobergone�step ������� ����� ��	���� �	����

Startwert LAR�Sch�atzer�
��� Huber ������� ������ ���	��� �	���	
��� Huberone�step ������� �	��		 �	����� �	����

��� Hampel ��	���� ������ ������� ��	��	
��� Hampel � �	����� �����	 ���	��� ������
	�� Hampelone�step ������� ������ �	����� ����		

	�� McDonald � Newey �	����� ����� ������� ����
		� Kappenman ������� ����� �	�	��� ����	
	�� Yuh�AT ��	���	 ������ ������� ������
	�� ATone�step ������� ������ ������� ������

	�� Yuh�ALS ���	��� ������ �	����� ������
	�� ALSone�step ������� ����	� ������	 ������

	�� Moberg ������� ������ ������	 ������
	�� Mobergone�step ������� ����	 ������� �	����

�� Hampel
Sch�atzer mit Tuningkonstanten c �MAD mit c � ����

��



Tabelle �� Sch�atzfehler in Mill� SFr� und Prozent des Hochrechnungswertes der
desaggregierten Bauinvestitionen f�ur das Jahr �	���

Mit Schichtenbildung Ohne Schichtenbildung
Mittlerer Mittlerer

Sch�atzverfahren
Prognosefehler Prognosefehler

�� KQ 	������ �	��	�� ������� �������
	� LAR ������ ��	��	� ������� ����	��
�� Huber �	����� ����	�� ������� �	��	��
�� McDonald � Newey 		����� �	���	� 	������ �	�����
�� Kappenman ������� �	����� 	�����	 �	��	��
�� Yuh�AT ��	��� ������� ������ �������
�� Yuh�ALS ������ ��	�		� ������ �����	�
�� Moberg ������ ������� ������� �	���	�
�� Hampel ��	���� �		�		� ������	 �		����
��� Hampel � ������� �		���� �����	� �	�����
��� Huberone�step

� 	����	� �	����� 	�����	 �	�����

�	� Huberone�step
� ������� �	����� 	������ �	���	�

��� Hampelone�step
� 	������ �	����� ������� �	�����

��� Hampelone�step
� ������� �	����� ������� �	�����

��� Yuh�ATone�step
� ������� �	����� 	������ �����	�

��� Yuh�ATone�step
� ������� �	����� ������� �	�����

��� Yuh�ALSone�step
� ������� ������� ������� �	�����

��� Yuh�ALSone�step
� ������� �	����� ������� ��	����

��� Mobergone�step
� 	������ �	����� 	������ �������

	�� Mobergone�step
� 	������ �	����� 	������ �����	�

�� Hampel
Sch�atzer mit Tuningkonstanten c �MAD mit c � ����
�� KQ
Sch�atzer als Startwert�
�� LAR
Sch�atzer als Startwert�

Aus den beiden Tabellen ist ersichtlich� da� sowohl bei den Hochrechnungen
als auch bei den Prognosefehlern zum Teil erhebliche Unterschiede festzustel

len sind�
Das Kleinst�Quadrat�Verfahren �ubersch�atzt die Investitionen und hat einen
relativ gro�en Prognosefehler� Vor allem bei den Bauinvestitionen ist dieses
zu beobachten� denn dort liegt ein diskretion�ares Verhalten vor allem bei den
Kleinbetrieben vor� Entweder investieren diese� gemessen an den Besch�aftigten

zahlen� sehr viel oder geben an� keine Investitionen get�atigt zu haben� Diese
Ausrei�er der Stichprobe als repr�asentativ f�ur die Grundgesamtheit zu be

trachten� w�are aber falsch� Gerade gegen diese Ausrei�er bietet das Kleinst�
Quadrat�Sch�atzverfahren aber keinen Schutz� so da� dadurch die �Ubersch�atzung
und die hohe Variabilit�at zu begr�unden sind�
Bei dem LAR� und den voll iterierten robusten Sch�atzverfahren werden die
Bauinvestitionen untersch�atzt� Die Prognosefehler betragen etwas �uber ����
was auch nahezu den Ergebnissen von Klein ��	�	
 entspricht� der die Sch�atz

fehler mittels asymptotischen �Uberlegungen ermittelte�
Bei den Ausr�ustungsinvestitionen liefern die voll iterierten robusten Verfahren

��



die besten Hochrechnungsergebnisse� Der Huber�Sch�atzer liegt hier nur ge

ring unter dem Sollwert� und der Hampel�Sch�atzer mit der Tuningkonstanten
c �MAD mit c � ��� tri�t diesen Wert sogar nahezu exakt�

S�amtliche adaptierende Sch�atzverfahren� bis auf die nach Kappenman und
nach McDonald und Newey� untersch�atzen die Investitionen teilweise erheb

lich� O�ensichtlich sind die vorgeschlagenen Gewichtsfunktionen zu restriktiv�
Hierauf deuten auch die relativ geringen Prognosefehler hin�
Auch bei den Ausr�ustungsinvestitionen ist diese Tendenz zu beobachten� Starke
Untersch�atzungen der Investitionen gehen einher mit kleinen Prognosefehlern�
Bei den aggregierten Daten werden dagegen mit diesen Verfahren hervorragen

de Ergebnisse erzielt� Vor allem� wenn keine Schichtenbildung ber�ucksichtigt
wird� werden die Sollwerte mit diesen Verfahren fast genau prognostiziert�

Die Sch�atzverfahren nach Kappenman und McDonald�Newey weisen sehr gu

te Hochrechnungsergebnisse auf� Die Abweichungen mit maximal ����� vom
Sollwert sind gering� F�ur diese guten Hochrechungsergebnisse m�ussen aller

dings beachtliche Prognosefehler mit bis zu nahezu �	� des Hochrechnungs

ergebnisses in Kauf genommen werden� Insgesamt ist diese Tendenz bei diesen
beiden Verfahren stets zu beobachten gewesen� Vor allem bei den desaggregier

ten Ausr�ustungsinvestitionen werden mittels dieser beiden Verfahren exzellente
Prognosen get�atigt�

Bei den Ein�Schritt�Sch�atzverfahren werden sowohl hervorragende als auch
sehr schlechte Hochrechnungsergebnisse erzielt� Eine eindeutige Tendenz ist
nicht erkennbar� In den meisten F�allen aber werden mit den adaptierenden
Ein�Schritt�Verfahren die Investitionen untersch�atzt� Bei den robusten Ein�
Schritt�Sch�atzern treten sowohl Unter� als auch �Ubersch�atzungen auf� Es sind
hier zum Teil extrem gro�e Sch�atzfehler festzustellen�

	� Wahl des Startwertes

Eine weitere zu beantwortende Frage stellt sich bez�uglich der Diskussion �uber
die Wahl eines geeigneten Startwertes� Ist der LAR�Sch�atzer dem KQ�Sch�atzer
vorzuziehen oder nicht"

��



Tabelle �� Durchschnittliche Iterationszahlen zur Bestimmung des Sch�atzwer

tes bei den voll iterierten Verfahren�

Verfahren Anzahl Iterationen

Startwert� KQ�Sch�atzer
Huber ��
Hampel ��
Yuh ���
Moberg ���
Startwert� LAR�Sch�atzer
Huber ��
Hampel ��
Yuh ��
Moberg ���

Die Analysen haben ergeben� da� bei den voll iterierten adaptierenden Sch�atz

verfahren sich diese Wahl lediglich in der Anzahl der Iterationen niederschl�agt�
Auf das Hochrechnungsergebnis hat sie kaum Auswirkungen� Die Anzahl der
Iterationen ist mit dem LAR� deutlich geringer als mit dem KQ�Startsch�atzer�
Bei den voll iterierten robusten Verfahren zeigt die Wahl des Startwertes beim
Verfahren nach Huber kaum Wirkung� Das Hochrechnungsergebnis variiert
nicht in Abh�angigkeit der Wahl des Startsch�atzers und die Iterationszahlen
sind auch nahezu identisch�
Beim Verfahren nach Hampel zeigt sich die Wirkung kaum in der Anzahl der
Iterationen� daf�ur umso mehr im Hochrechnungsergebnis� Algorithmen mit �re

descending� Gewichtsfunktionen� zu denen auch das Verfahren nach Hampel
z�ahlt� gelangen allgemein zu unterschiedlichen Konvergenzpunkten� Bei der
Frage� welcher Sch�atzwert nun verwendet werden soll� wird in der Literatur
vorgeschlagen� den Wert zu verwenden� der mittels des LAR�Startsch�atzers
ermittelt wurde�	 Bei der Analyse der Investitionsdaten ist aber der KQ�
Startsch�atzer vorzuziehen� denn damit sind bessere Hochrechnungsergebnis

se erzielt worden� wogegen die Investitionen mit dem LAR�Startsch�atzer un

tersch�atzt worden sind�

Bei den Ein�Schritt�Sch�atzern hat die Wahl des Startsch�atzers gro�e Auswir

kungen� Trotz der Verwendung des ��Schritt�Sch�atzers nach Yuh und Hogg bei
den adaptierenden Verfahren haben sich gro�e Unterschiede in den Hochrech

nungsergebnissen ergeben� Die Hochrechnungen mit dem KQ�Startsch�atzer
sind h�oher ausgefallen� so da� die Untersch�atzung der Investitionen dadurch
ein wenig geringer wurde�
Insgesamt l�a�t sich feststellen� da� der LAR�Sch�atzer bei den voll iterierten
adaptierenden Verfahren dem KQ�Sch�atzer vorzuziehen ist� Ansonsten hat sich

�Vgl� zum Beispiel Klein ������ S� ����
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aber der KQ�Sch�atzer als Startwert als durchaus konkurrenzf�ahig erwiesen�
trotz seiner bekannten negativen Eigenschaften bez�uglich Ausrei�ern�


� Zusammenfassung

Die vorliegenden Untersuchungen haben insgesamt keine voll befriedigende
Hochrechnungsmethode der Investitionen aufzeigen k�onnen�
Die adaptierenden Verfahren als Weiterentwicklung �und damit Verbesserung

der robusten Verfahren konnten den Vorteil der Klassi�zierung der Residuen

verteilung nicht im Hinblick auf ein besseres Hochrechnungsergebnis nutzen�
Sie lieferten sogar schlechtere Ergebnisse�
Zwar sind grunds�atzlich die adaptierenden Verfahren durch diese Klassi�zie

rungsm�oglichkeit den robusten Verfahren vorzuziehen �robuste Verfahren ha

ben zum Beispiel keine M�oglichkeit� sich auf schiefe Residuenverteilungen ein

zustellen
� das Problem dieser Verfahren liegt jedoch in der Wahl einer geeig

neten Gewichtsfunktion�
Eine Gewichtsfunktion f�ur eine bestimmte Klasse von Verteilungen kann nicht
immer G�ultigkeit f�ur alle Datens�atze besitzen� Wenn das Klassi�kationsschema
zum Beispiel die Wahl �schwere Tails� tri�t� so wird durch die dann angewand

te Gewichtsfunktion unterstellt� da� die Verteilung immer gleich schwere Tails
hat� bzw� aufgrund der Unsicherheit� wie stark nun die Tails wirklich sind� wird
eine sehr robuste Gewichtsfunktion gew�ahlt� um somit einer �Ubersch�atzung aus
dem Weg zu gehen�
Liegt nun aber eine Verteilung vor� die zwar als eine mit �schweren Tails� zu
klassi�zieren ist� in dieser Klasse aber relativ leichte Tails aufweist� so tritt ei

ne deutliche Untersch�atzung auf� Dies zeigen die vorliegenden Untersuchungen
deutlich�
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