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1 Einfiihrung

Die erste Phase in der Okonometrie von 1930-1970 war sowohl im methodischen Bereich als auch
bei den Anwendungen eindeutig geprégt von makrockonomischen Fragestellungen. Gesamtwirt-
schaftliche Ansatze keynesianischer und neoklassischer Provenienz standen bei der Modellierung
Pate. Dies war nicht nur durch die vorherrschende Vorgehensweise in der Volkswirtschaftslehre
der damaligen Zeit, sondern auch durch die nahezu ausschliefliche Verfiigharkeit aggregierter
Daten bedingt. Ab Mitte der siebziger Jahre ldsst sich eine Umorientierung beobachten, verbun-
den mit Entwicklungen, die die Entstehung der Mikrotkonometrie begiinstigten. Versagen der
Wirtschaftspolitik bei der Losung der Probleme, die durch die beiden Olkrisen ausgelést wurden,
nachlassendes Vertrauen in die Wirksamkeit globaler Mafnahmen und Lucas-Kritik haben zur
Hinwendung zu mikrotkonomischen Ansétze beigetragen. Parallel dazu verlief die Entwicklung
leistungsfahiger Computer, die die Verarbeitung grofer Datenmengen zuliel. Zwar wurden mi-
krookonomische Daten bereits frither erhoben. Sie standen allerdings der Wissenschaft in Form
von Einzeldaten nicht zur Verfiigung, sondern wurden von den statistischen Amtern aggregiert
und nur so bereitgestellt. Initiativen der Wissenschaft, eigene Datensitze zu erheben, zunachst
auf Individuen und Haushalte beschrankt, spater ausgedehnt auf Betriebe, haben den Infor-
mationsstand iiber einzelwirtschaftliche Phanomene deutlich verbessert und die Verfiigharkeit
der entsprechenden Daten moglich gemacht. In der Zwischenzeit ist auch die amtliche Statistik
aufgeschlossener Dritten gegeniiber, diese mit aus der Primérstatistik gewonnenen Mikrodaten
arbeiten zu lassen.

Wihrend mikrookonomische Fragestellungen unter Verwendung der entsprechenden Daten 6ko-
nometrisch zundchst iiberwiegend mit den gleichen Methoden bearbeitet wurden wie gesamt-
wirtschaftliche Ansédtze, fithrten offensichtlich zu Tage tretende Defizite sehr schnell zu Wei-
terentwicklungen. Bedingt durch die theoretische Herangehensweise und die Art der Daten
wurde es notwendig, neue Methoden zu entwickeln. Heterogene Verhaltensweisen der Wirt-
schaftssubjekte, die auch Anderungen unterliegen, erhalten einen viel groferen Stellenwert als
in der traditionellen, gesamtwirtschaftlich orientierten Okonometrie. Kausale Zusammenhén-
ge treten stéarker in den Vordergrund. Gruppenspezifisches Verhalten muss genauso modelliert
werden wie die Tatsache, dass es unbeobachtete Einfliisse gibt. Zudem ist die Qualitdt der
Daten eine andere. Gesamtwirtschaftlich war das Interesse fast ausschlieklich auf quantitative,
kardinal gemessene Informationen gerichtet. Hierauf kann und will sich die empirische Analyse
mikrodkonomischer Phdnomene nicht beschrianken. Erstens lassen sich Verhaltensweisen und
Entscheidungen nicht auf einer kontinuierlichen Skala abbilden. Und zweitens, selbst wenn dies
prinzipiell méglich ist, sind Wirtschaftssubjekte nicht in jedem Fall bereit, detaillierte Aus-
kiinfte zu geben. Ja-Nein-Angaben oder abgestufte Angaben wie “besser, schlechter, gleich®
sind keine Seltenheit. Drittens konnen die moglichen Werte auch Beschrankungen unterliegen.
Es lassen sich zum Teil nur ganze nichtnegative Zahlen realisieren, wie z.B. bei der Zahl der
Arbeitsplatzwechsel, oder der Wertebereich ist nach oben bzw. unten beschrankt. Fin negati-
ves Arbeitsangebot z.B. ist nicht moglich. Die Zeit, die ein bestimmter Zustand andauert, eine
Arbeitslosigkeitsperiode, ist bei der Erhebung u.U. noch nicht abgeschlossen. Oder es fehlen
Informationen dariiber, wann z.B. ein Zustand eingetreten ist, wann ein Betrieb Gewinnbetei-



ligung eingefithrt hat. Aus methodischer Sicht hat sich aufgrund dieser Tatbestiande der Kern
der Mikrookonometrie (Ronning 1991) entwickelt:

Modelle mit qualitativen Variablen

Modelle mit ordinalen Daten

Modelle mit Z&hldaten

Modelle mit zensierten und abgeschnittenen Variablen
Selektionsmodelle

Zeitdauermodelle.

Ublicherweise konzentriert sich die Methodik, der es vorrangig um die Spezifikation, das Schit-
zen von Parametern und das Testen von Hypothesen geht, auf die endogene Variable. Nicht
kardinalgemessenen exogenen Variablen wird dagegen kaum Aufmerksamkeit geschenkt. Abge-
sehen von der Qualitdt und Messung der Daten spielen die Periodizitit, die Art der Erhebung
sowie der Datentréger eine Rolle. Hiernach lésst sich eine andere Einteilung der Mikrodkono-
metrie vornehmen:

Analysen mit Querschnittsdaten

Analysen mit Paneldaten

Analysen der Verweildauer

Analysen aus kombinierten Individual- und Betriebsdaten.

Analysen von Hochfrequenzdaten

In der ersten Zeit war die Mikrookonometrie, bedingt durch die Datenlage, vollstandig mit
Querschnittsanalysen beschiftigt. Es folgten in einem nachsten Schritt jedoch schnell Untersu-
chungen zu (ii) und (iii). Neueste, in der Entwicklung noch lange nicht abgeschlossene Methoden
umfassen die Punkte (iv) und (v). Insbesondere (v) bedeutet eine Abspaltung vom Gebiet der
Mikrookonometrie und firmiert heute unter dem Begriff “Finanzmarktékonometrie®.

Statt von den Methoden oder der Art der Daten an die Systematisierung der Mikrookonome-
trie zu gehen und nach neueren Entwicklungen zu fragen, kénnen auch inhaltlich-6konomische
Aspekte den Ausgangspunkt bilden. Alle Gebiete der angewandten MikroGkonomie sind prin-
zipiell geeignet, mit mikrookonometrischen Methoden bearbeitet zu werden. Trotz allem zeigen
sich ganz wesentliche Unterschiede. Einzug hat die Mikrookonometrie zunéchst bei der Gii-
ternachfrage gehalten. Der Nachfrage nach Wohnungen und Wohneigentum wird auch heute
noch besondere Aufmerksamkeit geschenkt. Die Arbeitsokonomik nimmt eine herausgehobene
Position ein. Frithzeitig hat sie sich bei der empirischen Analyse mikro6konometrischer Metho-
den bedient und diese ganz wesentlich weiterentwickelt. Die Anfange sind bei Untersuchungen
zum Arbeitsangebot zu finden. In der Zwischenzeit werden nahzu alle Fragestellungen aus der
Arbeits6konomik mikrookonometrisch angegangen, egal ob es um Entlohnungsformen, Arbeits-
platzwechsel, Arbeitslosigkeit, Weiterbildung, Partizipation, Uberstunden oder Fehlzeiten geht.
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Ein starkes Standbein hat die Mikrookonometrie jedoch in der Gesundheits- und Industriedko-
nomik. Finanzmarktanalysen wurden bereits genannt. Hier ist eine eigenstdndige Entwicklung
in den letzten Jahren festzustellen. In gewisser Weise gilt dies auch fiir die Produktions- und
Kostentheorie. Unter dem Stichwort “Frontier Production Analysis® ist eine spezielle Betrach-
tungsweise in der Empirie zu erkennen, die zwar iibliche mikrotkonometrische Schatzmethoden
verwendet, aber bei der Modellierung eigene Wege geht. Die Bewertung der Wirtschaftspolitik
war ganz im Zuge der allgemeinen Entwicklung der Okonometrie zunichst rein makroékono-
misch ausgerichtet und hat sich in den letzten 15-20 Jahren mit Verve mikroSkonometrischen
Evaluationsmethoden zugewandt und auf diesem Gebiet die Methodik ganz erheblich vorange-
bracht. Noch nicht so deutlich ist die Handschrift der Mikrotkonometrie bei der Empirie des
Unternehmenswachstums sowie des Export- und Umweltverhaltens zu erkennen.

Neuere Entwicklungen in der Mikrookonometrie lassen sich auf allen drei Ebenen ausmachen,
d.h. bei den Methoden und Daten sowie bei der Anwendung in den verschiedenen Teilgebieten
der Okonomie. Vorrangig geht es im Folgenden um die Methoden, die jedoch zweifelsohne zum
grofen Teil aufgrund inhaltlicher Fragestellungen und der Verfiigharkeit von Daten entstanden
sind. Spezifikation und Schétzmethoden stehen im Vordergrund. Dem Testen wird nur eine
nachrangige Aufmerksamkeit geschenkt.

Fortschritte in der Mikrotkonometrie sind in allen Bereichen erkennbar, sei es in in der allge-
meinen Schitz- und Testtheorie, der Modellierung, der Handhabung spezieller 6konometrischer
Probleme oder sei es in der angewandten Mikrotkonometrie, bei der auf verschmutzte Daten
Riicksicht zu nehmen ist und inhaltliche Aspekte zu beachten sind. Der traditionelle Bereich der
Mikrookonometrie kann als weitgehend abgeschlossen angesehen werden, soweit nicht auf spe-
zielle Schétzer oder Datenarten abgestellt wird. Erwahnenswert ist die auf Vijverberg (2000)
zuriickgehende Verallgemeinerung, die Probit- und Logit-Modelle einschlieft. Ebenso liefert
die Darstellung {iber die Zusammenhénge zwischen bivariaten und multinomialen Modellen
(Weeks/Orme 1998). Vernachlassigt wurden bisher auch Effekte, die in multinomialen Logit-
modellen von alternativenspezifischen Regressoren ausgehen, die kaum variieren. Diese Liicke

schlieft Ronning (2002).

Als Zeitraum fiir die im folgenden betrachteten Entwicklungen werden ungefihr die letzten
10 Jahre zugrunde gelegt. Fiir einen Uberblick, der die Phase davor im Blickfeld hat, sei auf
Koénig/Lechner (1994) verwiesen. Eine umfassende Darstellung sehr wichtiger Beitrage findet
sich im letzten Handbook of Econometrics (Heckman/Leamer 2001). Aus angewandter Sicht
fiir den Bereich Arbeitsokonomik zeigen Angrist und Krueger (1999) sowie Moffitt (1999) auf,
wo mikrookonometrisch die Innovationen der letzten Jahre liegen. Die Einschdtzungen dariiber,
welchen der neuen Ansétze besondere Bedeutung zukommt, sind keineswegs einheitlich. Erst in
einigen Jahren lasst sich dies beurteilen, wenn die Spreu vom Weizen getrennt ist, wenn sich ei-
nige Methoden im Anwendungsbereich allgemein durchgesetzt haben, wiahrend andere als nicht
praktikabel wieder in der Versenkung verschwunden sind. Hausman (2001) hat in einem kurzen
Essay vor allem folgende Felder neuerer mikrookonometrischer Methoden benannt, die fiir die
angewandte Forschung bedeutsame Implikationen besitzen: semi- und nichtparametrische Mo-
delle der Konsumgiiternachfrage, Paneldaten aus dem Bereich der Supermarktscannerdaten,
Instrumentalvariablenansatze mit schwachen Instrumenten, Treatmenteffekte von Politikinter-
ventionen, Fehler in den Variablen, vor allem nichtlineare Fehler, Quantilsregressionen und



dynamische Optimierung, angewandt auf Mikrodaten. Diese Einschiatzung ist gleichermalen
subjektiv wie erkenntnisreich.

Im Folgenden wird ein allgemeiner Uberblick iiber neuere Entwicklungen in vier Bereichen gege-
ben: Schatzmethoden Instrumentalvariablenansétze, Paneldatenmodelle sowie semi- und nicht-
parametrische Modelle. Die Auswahl der vier genannten Gebiete ist durchaus subjektiv geprégt.
Insgesamt bleibt aber festzuhalten, dass sich praktisch und theoretisch arbeitende Okonome-
triker in die gleiche Richtung bewegen, weg von Ansétzen, die vielen Restriktionen unterliegen,
hin zu starker robusten, aber gleichzeitig einfachen, praktisch leicht handhabbaren Methoden.
Unberiicksichtigt in diesem Uberblick bleiben Entwicklungen, die sich auf Evaluationsansitze,
Finanzmarktokonometrie, Unit-Roots bei Paneldaten oder Quantilsschétzer beziehen.

2 Neuere Schatzmethoden

Ausgehend von den drei klassischen Schatzmethoden - Methode der kleinsten Quadrate, Metho-
de der Momente und Maximum-Likelihood-Methode (KQ, MM, ML) - ist eine Reihe von Varian-
ten und Weiterentwicklungen zu erkennen, die nur zum Teil spezifisch fiir die Mikro6konometrie
sind. Ausgangspunkt war in vielen Fillen entweder die Uberlegung, dass fiir Anwendungen die
Bedingungen der klassischen Schitzansédtze nicht erfiillt sind, sich keine analytischen Losun-
gen finden lassen oder eine verallgemeinernde Schreibweise von KQ-, MM- oder ML-Schétzern.
Ein Beispiel fiir letzteren Fall sind GMM-Schétzer (generalized method of moments). Fiir den
ersten Fall sind Quasi-ML-Schéitzer (QML) zu nennen, auch als Pseudo-ML-Schatzer be-
zeichnet (Gourieroux/Monfort 1993). Wenn die (bedingte) Verteilung insgesamt nicht bekannt
ist oder sich numerisch nicht handhaben lasst, aber Annahmen tiber die (bedingten) ersten und
zweiten Momente, d.h.

Fo(yle) = m(fo, )
und
Vo(yla) = m(bo, z),

sinnvoll sind, lassen sich in diesem semiparametrischen Rahmen zwar keine Likelihood-Funktio-
nen, wohl aber Pseudo-Likelihood-Funktionen definieren. Letztere lauten

lp = T, f(yi; m(8, 2:); (8, 7).

Sie basieren auf einer allgemeinen Klasse von Dichtefunktionen, die nicht notwendigerweise
der wahren Dichte entsprechen, die aber kompatibel mit den Annahmen iiber die Momente
sind. Unterstellt wird, dass der bedingte Erwartungswert und/oder die bedingte Varianz aus
einer allgemeinen parametrischen Familie entstammt. Aus diesen Annahmen folgen konsistente
und asymptotisch normalverteilte Schitzer selbst bei fehlspezifizierten Modellen. Lediglich die
asymptotische Effizienz geht gegentiber iiblichen ML-Schatzern verloren.

Sowohl der KQ- und als auch der ML-Schétzer basiert auf einem Optimierungskalkiil. Daraus
lasst sich die verallgemeinerte Form eines Extremum-Schétzers herleiten

0 = argmaz[m(0,y, )],
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wobei § dem Parametervektor und m(6, y, x) der Schatz(ziel)funktion entspricht. Eingeschlossen
sind damit sowohl lineare als auch nichtlineare Modelle. Im linearen Fall fithrt dies Vorgehen
fiir die Bedingungen erster Ordnung zu

Z yi—xi3)=0

=1

und entspricht dem OLS-Schétzer. Spezialfille der allgemeinen Schétzfunktion fithren u.a. zu
robusten M-Schitzern (Judge u.a 1985, 830f, Mittelhammer u.a. 2000, 135). Ebenso kann ein
Extremum-QML-Schétzer (QML-E) definiert werden (Mittelhammer u.a. 2000, 248ff). Wenn
statt {iber die “first order conditions* direkt die Schatzfunktion m(6,y,z) gleich Null gesetzt
wird

m(0,y,z) =0,

kann der QML-E-Schitzer implementiert werden. Die Schatzfunktion m(6,y, z) bildet den Aus-
gangspunkt fiir den EE-Ansatz (estimating equation). Aus dieser Schétzgleichung lassen sich
die Stichprobeneigenschaften ableiten. Es bedarf einer guter, méglichst optimalen Spezifikation
von m(#,y, ). Bei linearen Schatzfunktionen wird

m(0,y,z) =n(0, )y — g(0,z)]

gebildet (Mittelhammer u.a. 2000, 259), wobei 1(f,z) als unabhéngig von y definiert ist. Im
Falle linearer Regression folgt

m(0,y,z) = —2N""X'[ly — Xj]

und bei nichtlinearer Regression

N1/2 . m(e’y’x) — 2N—1/2 ag(aﬁ )

[y —g(0,2)].

Eine Verallgemeinerung analog dem Ubergang von der OLS- zur GLS-Schitzung fithrt zum
GEE-Schitzer (generalized estimating equations). Dabei handelt es sich um ein multivaria-
tes Analogon der Quasi-Likelihood, oder anders ausgedriickt, um einen um die Inverse der
Kovarianzmatrix erweiterten EE-Ansatz {iber L Gleichungen (Diggle/Liang/Zeger 1994, 144)

L 0 !
Sg = 99i(x,0) V(y) 'y — qi(0, )] = 0.

50 V(W)

=1

Wenn V(y;) unbekannt ist, wird eine “working covariance matrix* W verwendet , die {iblicher-
weise fehlspezifiziert ist. Angenommen wird z. B., dass Korrelationen auflerhalb der Hauptdia-
gonalen alle gleich sind. Oder den einfachsten Fall bildet: W~! = I. Die Gleichungen werden
dann “generalized estimating equations - GEE* bezeichnet und die Loésung entspricht einer
QML-Schétzung. Das Ergebnis ist nicht mehr identisch mit dem der Minimierung von Sy, da
AV (y1)/ 00 unberiicksichtigt bleibt. Im Falle einer korrekten Spezifikation der Regression g(6, x)
ist der QML-Schétzer konsistent und asymptotisch normalverteilt, eine robuste Kovarianzma-
trixschatzung fir 0 vorausgesetzt. Fiir GEE-Schitzer besitzen die Eigenschaften “Konsistenz
und asymptotische Normalverteilung* Giiltigkeit (Shao 1999, 312ff). Sie sind eine Moglichkeit,
mit dem Problem nicht handhabbarer Likelihood-Funktionen umzugehen, sei es, weil die Dich-
tefunktion unbekannt ist, sei es, weil ein mehrfaches Integral zu l6sen ist. Diese Fille tauchen
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insbesondere bei mikrookonometrischen Ansitzen auf. Zu nennen sind vor allem multinomiale
Probitmodelle, aber auch Tobitmodelle.

Alternativen zu den GEE-Schétzern bilden simulationsbasierte Schétzer, die im Gegensatz
zu den GEE-Schatzern bereits relativ hdufig zum Einsatz kommen. Prinzipiell wird zwischen
vier simulationsbasierten Schatzmethoden unterschieden (Stern 1997, 2029ff, Gourieroux/Monfort

1996):

Methode der simulierten Likelihood (MSL)

N

=1

Methode der simulierten Momente (MSM)

Q'h(y, X|0) =0
- Methode der simulierten Scores (MSS)

oln f(y:| X, 0) 0
00 N
- Monte-Carlo-Markov-Ketten-Methode (MCMC)
[yl X,0) = [ Pdy, 31X.0) - £(31X,0)dy.

Die dritte Methode ist ein Spezialfall der zweiten, indem die allgemeinen Bedingungen an Mo-
mente auf Bedingungen erster Ordnung beschrankt werden. Wie allgemein bekannt ist, kann der
MIL-Schatzer als GMM-Schétzer betrachtet werden. Letzterer basiert auf den Schétzbeschrén-
kungen, verbunden mit den Scorefunktionen. Lassen sich die Likelihoodbeitrage der einzelnen

Beobachtungen L;(0|y;, X;), die allgemeine Funktion fiir die Momentenbedingung h(y, X |0) = 0,
aln f(yi| Xi,0)
a6

scheinlichkeit P(dy, g|X, é) von der (angenommenen) Stichprobenverteilung f(g]X, é) zur wah-
ren, aber unbekannten Verteilung f(y|X,#) im Sinne von Markov-Ketten analytisch nicht be-

die ersten Ableitungen der Log-Likelihoodfunktion = 0 oder die Ubergangswahr-

stimmen, besteht die Moglichkeit, auf simulierte Werte zuriickzugreifen. Es existieren verschie-
dene Simulationsmethoden (Simulatoren), u.a.

einfacher Haufigkeitssimulator (CFS)

- Importance-Sampling-Simulator (ISS)
- Stern-Dekompensationssimulator (SDS)

- Geweke-Hajivassiliou-Keane-Simulator (GHKS)



(Borsch-Supan 1994, Stern 1997), die auf die ersten drei Methoden angewandt werden. Dem
stehen zwei {iblicherweise verwendete Ansétze fiir die MCMC-Methode gegeniiber, der Gibbs-
Algorithmus und der Metropolis-Hastings-Algorithmus (Chib 2001, Geweke /Keane 2001, Gilks/
Richardson/Spiegelhalter (1997), Robert/Casella 2000). Anwendungsbeispiele bieten unter an-
derem Borsch-Supan (1994), Czado (2000), Inkmann (2001), Kaltenborn (1997), Miihleisen
(1994), Ziegler/Eymann (2001). Der Haufigkeitssimulator (crude frequency simulator - CFS)
ist der einfachste diskrete Simulator. Die Wahrscheinlichkeit fiir ein Ereignis wird dadurch ap-
proximiert, dass ausgezdhlt wird, wie hdufig dieses Ereignis E bei einer Haufigkeitsverteilung
in einer Replikation auftritt, bezogen auf die Gesamtzahl der Elemente dieser Replikation, um
dann den Durchschnitt {iber alle Replikationen zu bilden. Im Falle der MSL wird der CFS als
arithmetisches Mittel der simulierten Haufigkeitsdichten iiber alle Replikationen R gebildet

N

f(@) = argma:zizln Z 0 S Uiy Ty Ul

i=1 r=1
Dieser Simulator ist zwar erwartungstreu, aber ansonsten unbefriedigend, da er diskreten Cha-
rakter besitzt und einen sehr hohen Rechenaufwand verlangt. Das erste Problem ldsst sich
durch einen Kernschétzer 16sen, allerdings auf Kosten der Erwartungstreue. Der ISS benutzt
zwei Verteilungen f(u) und g(u) und berechnet den Mittelwert

I{ueE)-

mit /(-) als Indikatorvariable. Die beiden restlichen Simulatoren (SDS, GHKS) sind Spezialfille
des ISS. Stern nutzt die Eigenschaft, dass die Summe von zwei normalverteilten Zufallsvaria-
blen selbst normalverteilt ist und zerlegt die Stérgrobe in einen homoskedastischen Teil und
einen davon unabhangigen normalverteilten Rest mit positiv definiter Kovarianzmatrix (Stern
1997, 2027). Am héufigsten Verwendung findet der GHK-Simulator, der, wie Simulationsstu-
dien zeigen, dem SDS hinsichtlich des MSE {iberlegen ist (Borsch-Supan/Hajivassiliou 1993).
Der GHKS ist charakterisiert durch das Produkt bedingter univariater Wahrscheinlichkeiten,
d.h. anstelle des Integrals

b
P = / flu)du
wird b in M Unterabschnitte zerlegt
P = q)(bl) . CI)(bz|u1) . q)(b3|U1,UQ)... . (I)(bM|U1,UQ...UM_1).

Es erfolgt eine sequenzielle Ziehung aus einer gestutzten Normalverteilung, wobei in den nach-
folgenden Ziehungen die Ergebnisse der vorangegangenen Ziehungen als Bedingungen eingehen.

Fiir den MCMC-Algorithmus ist fiir

Tyl X,0) = [ Pldy, 31X.0)- £(31X,0)ds.

ein geeignetes P(dy,g|X, é) zu finden, wobei f(dy|X,#) eine invariante Verteilung ist und
fdy|X,0) = f(y|X,0)dy gilt. Dies mag wie die Suche nach der Nadel im Heuhaufen erscheinen.
Das Verfahren vereinfacht sich jedoch, wenn angenommen wird, dass die Ubergangswahrschein-
lichkeit (transition kernel) ausgedriickt werden kann durch

P(dy, §1X,0) = ply. §1X,0)dy + r(§|1X, )85 4dy.
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Daraus lasst sich die Reversibilitdtsbedingung
J(1X,0) - p(g, y| X, 0) = [(y|X.0) - p(y, 9| X, 0)

ableiten. Fiir p(y, | X, #) sind geeignete Kandidaten ¢(y, §| X, #) zu suchen, die diese Bedingung
erfiillen. Ublicherweise wird jedoch

F@IX,0) - q(9,y1X,0) > f(y|X,0) - qly,y]X,0)

eintreten. Zur Korrektur ist nach dem Metropolis-Hastings- Algorithmus (Chib/Greenberg
1995, Chib 2001, 3580ff, spez. 3583) eine Wahrscheinlichkeit a(y, §) < 1 einzufiihren, so dass

f(g|X7 0) ’ Q(ga y|X7 0) ’ Oé(g, y) = f(y|X7 0) ’ Q(yagp(v 9) ' a(y, g) = f(y|X7 0) ' Q(yagp(v 9)
folgt. Der Metropolis-Hastings-Schétzer fiir pym(y, §| X, 0) lautet damit

f(y|X7 9) ) Q(y7@|Xa 9) 1]

p yngve quXveadgavae :quva Sman ~ ~ s L.
sy, 915,00 = 91X Oaldy,ylX,0) = a0 minl g 675,41 %, 0)

Wird zusatzlich
r(5) =1~ [ ad1X.0)a(dj. y|X, 0)dy

beriicksichtigt, dann folgt damit die Ubergangswahrscheinlichkeit nach Metropolis-Hastings
P(y, 9| X,0)pm. Die Bestimmung von «a(g,y) verlangt nicht die genaue Kenntnis von f(+), da
diese Funktion im Zahler und im Nenner von a auftaucht. Ein Element y aus ¢(y|X,6) wird
im Sinne der Reversibilitdtsbedingung akzeptiert, wenn «(g,y) > u, wobei u ein zufillig ent-
nommenes Element der gleichverteilten Zufallsvariablen U ~ UN (0, 1) ist. Gezogen werden N
Elemente (5)...50M). Falls (3, y) < u, wird §19 gleich dem néchsten (akzeptierten) Element
gesetzt (1) = gl+h),

Beim Gibbs-Algorithmus wird der Parametervektor 6 in P Blocke zerlegt (Chib 2001, 3589fT)
und jeder Block wird auf Basis der vollen bedingten Verteilung dieses Blocks gezogen, das heifst,
wenn 0, der betrachtete Block ist, dann gehen alle anderen 6...0,_10,4,...0p als Bedingung ein,
notiert als f(6,|0_,). Der volle Satz an bedingten Verteilungen lautet damit

{01104, ..., 0p); f(02]01,0s, ..., 0p);...; f(0p[01,0s, ..., 0p_1) }.

Rekursiv erfolgt dann ein Update der bedingten Dichtefunktionen. Fiir alle §-Blocke, fiir die
der Index kleiner ist als der gerade betrachtete p, gehen die auf der gleichen Stufe bereits
aktualisierten Blocke als Bedingung ein, wihrend fiir die restlichen noch auf der Ergebnisse der
vorangegangenen Stufe als Bedingung zuriickgegriffen werden muss. Der Gibbs-Algorithmus
lasst sich damit in folgenden Schritten beschreiben:

(1) Wihle einen Vektor von Anfangswerten §(0) = (9@, 9&0), e 059))

(2) Wiederhole in M Stufen und jeweils P Schritten die Aktualisierung von 6. Auf der m-ten
Stufe bedeutet dies, es sind nacheinander zu generieren

0 qus  f(0,]007,....007")
0" aus f(0,107, 057, ... 057

0% aus  [(0p|07, 05, ...,00_,).



Die Ubergangsdichte der Markowkette eines Parameterblocks der Stufe m zu m+1 wird be-
stimmt durch

~

FO™ 07+ = TT £(0,08" Y, ..o 90 . 0%y

p—
p=1

3 Instrumentalvariablenansatze

In der Okonometrie wurde bereits frith erkannt, dass sich das Problem inkonsistenter Schit-
zungen bei Abhangigkeit von Regressoren und Storgrofen durch Instrumentalvariablenschat-
zungen (IV-Schitzungen) 1osen lasst (Wright 1928). Abhéangigkeiten resultieren vor allem aus
simultanen Zusammenhangen, Zufallsfehlern bei der Messung exogener Variablen und aus der
Beriicksichtigung von verzogerten endogenen Variablen als Bestimmungsfaktoren bei gleichzei-
tigem Auftreten von Autokorrelation. Die IV-Methode ist stets Gegenstand Skonometrischer
Auseinandersetzungen geblieben (Bowden/Turkington 1984) und erlebt gegenwirtig eine Re-
naissance, jedoch mit einer etwas anderen Akzentuierung als bisher. In der letzten Zeit werden
Instrumentalvariablen im Zusammenhang mit Evaluationsmethoden, mit der Erfassung von
Treatmenteffekten bei unterdriickten, nicht beobachteten Einflussgrofen erértert. Es ist schwie-
rig alle wesentlichen Einflussgrofen zu erfassen. Dies allein stellt noch kein Problem dar. Wenn
aber die nicht erfassten Determinanten sowohl auf die endogene Variable als auch auf Regres-
soren Finfluss nehmen, so werden mit iiblichen Verfahren die Effekte der erfassten exogenen
Variablen verzerrt und inkonsistent geschatzt. Wenn es um Treatmenteffekte geht, besteht eine
Losung des Problems darin, eine Zufallsauswahl von Merkmalstragern fiir die Teilnehmer- und
Kontrollgruppe vorzunehmen. Dann sollten unbeobachtete Variablen keine verzerrenden Effekte
hervorrufen. Abgesehen davon, dass diese Ausssage keine Allgemeingiiltigkeit besitzt (Hiibler
2001a, S. 116f), sind Zufallsexperimente nicht immer mdéglich. Instrumentalvariablen bieten
auch hier eine mogliche Losung durch sogenannte “natiirliche Experimente*. Gemessen wird
der Behandlungseffekt durch den von Imbens und Angrist (1994) als “Local Average Treatment
Effect (LATE)* bezeichneten Indikator

E(yi|Z =1) - B(y:]Z = 0)
E(X|Z=1)— E(X|Z=0)’

wenn die erkldrende Variable X und die Instrumentalvariablen Z Dummy-Variable sind. Auf
Einzelheiten hierzu wird in diesem Beitrag nicht eingegangen. Besonders durch diese neuere
Diskussion iiber Instrumentalvariablen hat die Methode Bedeutung fiir die Mikro6konometrie
gewonnen.

3.1 IV-, MM- und GMM-Schéitzer

Allgemeines Grundanliegen der IV-Methode ist, fiir einzelne Regressoren aus einer Regres-
sionsgleichung y = X3 + u, z.B. fiir g, Ersatzvariablen zgy,-- -, zx; (Instrumentalvariablen)
zu finden, die hoch korreliert sind mit zx, aber unkorreliert mit der Stérgréfie u. Neben der Desi-
gnmatrix X ~ N x K findet die Instrumentalvariablenmatrix 7 = (21, -+, 2x -1, 2K1,* "+, ZK1) ~
N x (N - (K —1+1) Eingang in Schatzungen. Die zentrale Bedingung der Unkorreliertheit

(1) E(Z'v) =0,



die sich nicht beobachten lasst, wird durch die analoge Stichprobenbedingung

1 1 .
2 — 7= =7y - X3) =
ersetzt, wie dies bei der Methode der Momente (MM) geschieht. Momente der Grundge-
samtheit werden durch Momente der Stichprobe geschitzt. Die notwendige Schatzung fiir 3

lasst sich nur dann durch einfaches Auflosen iiber

(3) B=(2'X)"7"y
erreichen, wenn Z = (x1,---,2x_1, 2K ). Andernfalls kann die Ausgangsgleichung transformiert
(4) Zy=7'XB3+7Z'u

und statt w'u der Ausdruck w'Z7Z'u = (y— X 3)'ZZ'(y— X 3) minimiert werden. Dieses Vorgehen
fiihrt zu

(5) B=(X'"Z72'X)"' X" 72 7"y.

Der Schétzer ist konsistent, aber nicht effizient. Eine allgemeinere Form der Schiatzung ergibt

sich, wenn eine gewichtete Distanz minimiert wird

(6) (y = XB)ZWZ'(y — XB) = Min.,

wobei W eine Gewichtungsmatrix ist. Der daraus resultierende Schitzer wird verallgemeiner-

ter Momentenschitzer (GMM) genannt, da die verallgemeinerte Momentenbedingung
E(Z'X)WZ'u] =0

durch die analoge Stichprobenmomentenbedingung ersetzt wird. Hansen (1982) zeigt, dass
W = V-! optimal ist, wenn W einer konsistenten Schitzung fiir V((1/N)Z'u)~" entspricht.
Die Stichprobenmomentenbedingung lautet dann

1 A 1 . R
WX’ZWZ'Q = W(X'Z)V_l(Z’y —7'XB) = 0.
Als Schatzung fiir 3 folgt daraus
(7) B=(X'ZV'Z'X)NX' 2V 7'y).

Wenn W = I, liegt der Schitzer aus (5) vor. Im Fall von Homoskedastie und Abwesenheit von
Autokorrelation ist V = %:6%(Z'Z)~". Dies entspricht dem 2SLS-Schétzer

(8) Bosts = (X'Z2(2'2) 2! X) "N (X'Z(72' )" Z'y).

GMM-Schétzer sind also eine Verallgemeinerung der IV-Schétzer, die als Momentenschétzer
zu interpretieren sind und unter denen der 25LS-Schitzer ein Spezialfall ist. Weitere bekannte
Spezialfille sind der LIML-, k-Klassen-, 3SLS- und Jackknife-IV-Schéatzer. Sowohl IV- als auch
GMM-Schétzer besitzen giinstige asymptotische Schatzeigenschaften. GMM-Schéatzer sind kon-
sistent und asymptotisch normalverteilt. Die Effizienz hiangt aber wesentlich von der Wahl
der Kovarianzmatrix ab. Bei kleinen Stichproben kénnen ganz erhebliche Verzerrungen der
GMM-Schitzer resultieren (Altonji/Segal 1996). Andrews (1999) trégt mit seinem Vorschlag
zur Auswahl konsistenter Momente zu einer Verbesserung der GMM-Schétzer bei. Daneben
sind informationstheoretische Alternativen zu den GMM-Schatzern eingefithrt worden (Im-

bens/Spady/Johnson 1998, Nevo 2002).
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3.2 Kleine-Stichprobeneigenschaften und Kritik an I'V-Schatzern

Uber kleine Stichprobeneigenschaften ist weniger bekannt. Sie unterscheiden sich zwischen den
einzelnen IV-Schétzern. Nelson und Startz (1990) haben die Verteilung von IV-Schatzern bei
kleinen Stichproben untersucht und sind zu folgenden Eigenschaften gekommen: IV-Schétzer
sind verzerrt. Die Verteilung ist bimodal mit relativ starken Besetzungen in den Randbereichen
und die Schatzwerte kénnen sich um einen Punkt konzentrieren, der hiufig ndher beim OLS-
Schatzer als beim wahren Parameter liegt. Auch Bound, Jaeger und Baker (1995) haben darauf
aufmerksam gemacht, dass bei endlichen Stichproben die Verzerrung in die gleiche Richtung
wie beim OLS-Schétzer geht. Und zwar ist die Anndherung um so groker, je mehr das partielle
Bestimmtheitmal zwischen z und x gegen Null tendiert. Selbst bei groben Stichprobenumfan-
gen ist die Gefahr verzerrter IV-Schétzer nicht auszuschliefen. Im Extremfall kann sie sogar
grofer als bei der OLS-Schétzung sein. Wenn Regressoren und Storgrofe unkorreliert sind, dann
entspricht die Verteilung der IV-Schétzer der exakten Verteilung.

Bestimmtheitsmafe in IV-Modellen bediirfen einer gesonderten Erorterung. Sie unterscheiden
sich von denen in iiblichen Regressionsmodellen, auch wenn Programmpakete zum Teil routine-
mékig die gleichen ausweisen. Pesaran und Smith (1994) diskutieren, warum die iiblichen R?-
Werte ungeeignet sind und entwickeln einen neuen verallgemeinerten Goodness-of-Fit-Indikator.
Dieser Indikator basiert auf dem zweistufigen Ansatz der IV-Schitzung und verwendet das Be-
stimmtheitsmaf der zweiten Stufe. Es wird also z.B. nicht direkt iiber (7) geschitzt, sondern
in der ersten Stufe wird die Kovarianzmatrix ermittelt, um dann in der zweiten Stufe die IV-
Matrix Z durch 7 = Cw/7Z = WWW)'W'Z mit W = ZV-17" zu ersetzen. Die daraus
resultierenden Residuen weichen von denen aufgrund von (7) ab. Letztere wére vorzuziehen.
In diesem Fall lésst sich jedoch keine Zerlegung der Streuung von y in die erklarte und nicht
erklarte Varianz vornehmen. Windmeijer (1995) vergleicht dieses Mak mit einem zweiten, das
versucht, R? direkt zu bestimmen. Beim direkten IV-Schiitzer steht man vor dem Problem,
dass das Ausgangsmodell kein absolutes Glied besitzt. Es wird deutlich, wie dies auch aus
der Diskussion um Goodness-of-Fit-Indikatoren bei nichtskalaren Kovarianzmatrizen bekannt
ist (Judge/Griffiths/Hill /Liitkepohl /Lee 1985, S.31ff.), dass kein allgemein bestes Goodness-of-
Fit-Mafk existiert.

Kritik an TV-Schéatzern entziindet sich an verschiedenen Punkten. Zentral ist die Wahl der In-
strumente. Wie sind Variablen zu ermitteln, die einerseits mit dem Regressoren stark und mit
der Storgrofe nicht korreliert sind? Wéhrend frither vor allem verzogerte exogene und endo-
gene Variablen als Instrumente verwendet wurden, konzentriert sich heute die Wahl mehr auf
aktuelle und weiter zuriickliegende Differenzen exogener Variablen, auf Gruppenmittelwerte
und insbesondere auf Wissen iiber 6konomische Mechanismen und institutionelle Gegebenhei-
ten. Bekannte Beispiele fiir letzteren Fall sind die Losnummer, die Wehrpflichtige in den USA
wéahrend des Vietnamkrieges gezogen haben und nach denen zur Armee eingezogen wurde,
als Instrument fiir den Veteranenstatus, das Quartal, in dem Personen geboren wurden, als
Instrument fiir die Zahl der Schuljahre, angekiindigte Entlassungen und berufsspezifische Ar-
beitsmarktchancen als Instrumente fiir Mobilitat. Die {iber die Maimonides-Regel geschétzte
Klassenstarke als Instrumentalvariable fiir die tatsachliche Zahl an Schiiler als Bestimmungs-
grund fiir das Testergebnis von Schiilern ist ein weiteres Beispiel, das Angrist und Lavy (1998)
vorstellen. In offentlichen Schulen in Israel werden Klassen nach einem Vorschlag von Mai-
monides geteilt, wenn sie mehr als 40 Schiiler haben. Betrdgt in einer Schule s die Zahl der
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Schiileranmeldungen b, so wird als Prognose fiir die tatsachliche Klassenstérke der i-ten Klasse
in der s-ten Schule

bs
mt(b—_l) +1

40

Zs =

als Instrumentalvariable gew&hlt mit int als Integerzahl. Eine tibliche Kritik an dem Vorgehen,
bei dem die Instrumente aufgrund einer institutionellen Regelung bestimmt werden, ist, dass
die Wahl der Instrumente kaum direkt theoriegeleitet erfolgt (Rosenzweig/Wolpin 2000). Zwar
werden die Instrumente iiblicherweise nicht aus einem formalen Modell abgeleitet, der theoreti-
sche und institutionelle Hintergrund, der die Wahl der Instrumente bestimmt, ist jedoch héaufig
weit starker ausgepréigt als bei einem direkten Bezug auf einen einfachen Modellansatz.

Schwerwiegender ist der Finwand, dass die Instrumente z moglicherweise nur bei einem Teil
der untersuchten Personen Einfluss auf x nehmen, wenn heterogene Reaktionen von z auf x
vorliegen, wenn sich z.B. dltere Beschéftigte mit langer Betriebszugehorigkeitsdauer von ei-
ner Entlassungsankiindigung nicht beeindrucken lassen. Dann ist fiir diese Gruppe die Entlas-
sungsankiindigung kein geeignetes Instrument fiir individuelle Mobilitat. In solchen Fallen ist es
sinnvoll, verschiedene “natiirliche Experimente* durchzufiihren. Also in dem genannten Beispiel
nicht nur die Entlassungsankiindigung z;, sondern auch die beruflichen Arbeitsmarktchancen
2y als IV heranzuziehen. Grundgedanke dieser Uberlegung ist, dass z; und z, heterogene Reak-
tionen nicht bei den gleichen Gruppen hervorzurufen.

3.3 Schwache Instrumente bei I'V-Schatzern

Schlechte Instrumente liegen immer dann vor, wenn 7 und u korrelieren, wenn also auch die
Instrumente nicht unabhéngig von unterdriickten Variablen sind. Genauso negative Folgen ha-
ben jedoch “schwache® Instrumente, das heift, wenn z nur einen geringen Teil der Variation
von x erkldren kann. Bound, Jaeger und Baker (1995) haben aufgezeigt, dass in diesen Fél-
len bei [V-Schétzern eine Tendenz zur Inkonsistenz besteht, selbst wenn 7Z und u unkorreliert
sind. Die asymptotische Verteilung des IV-Schitzers ist bei Abhdngigkeit von X und u nur
eine schlechte Approximation der wahren Verteilung, wenn es sich um schwache Instrumente
handelt. Han und Schmidt (2001) weisen nach, dass der Erwartungswert des IV-Schétzers dem
Wahrscheinlichkeitslimes des OLS-Schétzers entspricht, wenn Regressoren und Instrumente un-
korreliert sind. Der 1V-Schétzer ist dann weder konsistent noch asymptotisch normalverteilt.
Eine verbesserte Inferenztechnik bei schwachen Instrumente gegeniiber der sonst {iblichen Vor-
gehensweise entwickeln Wang und Zivot (1998). Asymptotisch valides Testen oder die Bildung
von Konfidenzintervallen fiir strukturelle Parameter ist mit Hilfe von LR- und LM-, statt mit
Wald-Statistiken méglich und praktikabel. Diese sind y2-verteilt mit der Anzahl der Instru-
mente als Freiheitsgrade. Die Statistiken basieren auf M- und GMM-Schétzern.

Um festzustellen, ob schwache Instrumente vorliegen, empfehlen die Autoren bei empirischen
Untersuchungen, die Instrumentalvariablen verwenden, routinemakig folgende Indikatoren aus-
zZuweisen:

e das partielle Bestimmtheitsmaf
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zwischen Regressor g und Instrumentalvariablen zg, - - -, 2xy;

o die F-Teststatistik fiir die Regression X* = Z*II + V', wobei aus X* und Z* der Einfluss

der in X und Z gemeinsam vorhandenen Variablen auspartialisiert ist.
Niedrige partielle R*-Werte und niedrige F-Werte deuten auf schwache Instrumente hin. Wenn
F < F'(1-a),

dann ist, falls nur ein Regressor zx betrachtet wird, dessen Instrumentierung durch die Instru-
mente zx1,2K2, -, 2k als ungeeignet abzulehnen. Staiger und Stock (1997) geben als Dau-
menregel einen Wert von 10 an. Ist F' > 10, dann wird die Instrumentierung akzeptiert. Sie
demonstrieren, dass der 2SLS-Schétzer selbst bei sehr groken Datensitzen diesem Kriterium
haufig nicht geniigt. Er weist einen erheblichen Bias auf, wahrend der LIML-Schétzer, bezo-
gen auf den Median, unverzerrt ist. Der Bias des 2SLS-Schétzers nimmt mit dem Grad der
Uberidentifikation zu, das heiRt, je mehr Instrumente im Vergleich zu der Zahl der endoge-
nen Regressoren vorliegen. Angrist, Imbens und Krueger (1999) schlagen als Alternative einen
Jackknife-IV-Schitzer (JIV) vor, der asymptotisch mit dem 2S1.S-Schitzer iibereinstimmt, aber
aufgrund von kleinen Stichprobeneigenschaften tiberlegen ist und in dieser Hinsicht dem LIML-
Schatzer sehr nahe kommt.

Beim JIV-Schitzer wird auf der ersten Stufe statt X = ZII die Matrix XHV zeilenweise be-
stimmt mit

Ziw = Zi(Z(1) 2(i) " (Z() X (),

wobei Z(i) und X(i) die Z- bzw. X-Matrix ohne die Zeile fiir die i-te Beobachtung ist. Aufgrund
dieses Vorgehens soll die Eigenschaft der Unkorreliertheit zwischen 7 und u besser gesichert
werden, weil die Storgrofe der i-ten Beobachtung (u;) unabhéngig von X fiir ¢ # j ist d.h.
FE(u;Z;7) = 0. Oder anders ausgedriickt, der Bias des 2SLS-Schatzers, der durch die i-te Beob-
achtung hervorgerufen wird, soll durch die Konstruktion eines optimalen Instruments fiir die i-te
Beobachtung reduziert werden. Die Eigenschaften des JIV-Schétzers bei endlichen Stichproben
sind in Bezug auf Bias und Konvergenz denen des 25L.S-Schétzers {iberlegen und &hnlich denen

des LIML-Schéatzers.

Da die IV-Schétzer stark sensitiv auf die Zahl und Form valider Instrumente reagieren, ist
es naheliegend, die Zahl der Instrumente nach einem festen Kriterium auszuwahlen. Wahrend
Andrews (1999) nach der maximalen Zahl valider Instrumente sucht, bestimmen Donald und
Newey (2001) aufgrund der Minimierung des MSE-Kriteriums aus einer vorgegebenen Menge
valider Instrumente eine Untermenge. Durch die Optimierung der Zahl der Instrumente kénnen
die Standardfehler gegeniiber dem traditionellen LIML-Ansatz um 50 Prozent reduziert wer-
den. Hier erscheint es optimal, den groktmaoglichen Satz an validen Instrumenten auszuwéhlen.
Im Vergleich zum iiblichen 25LS-Schétzer betragt die Reduktion des Standardfehlers sogar bis
100 Prozent. Die minimale Zahl an Instrumenten ist hier von Vorteil. Der LIML-Schatzer er-
weist sich dem 2SLS-Schatzer aufgrund von Simulationen nicht, wie andere Studien nahelegen,
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durchgéngig als {iberlegen. Diese Dominanz ist starker bei grofen als bei kleinen Stichproben
ausgepragt. Neben LIML- und 2SLS-Schétzer untersuchen Donald und Newey auch einen bias-
korrigierten 2SLS-Schitzer (B2SLS), der die kleinste Zahl an Instrumenten verwendet und dem
LIML-Schétzer sehr &hnlich ist. Bei optimaler Wahl der Instrumentenzahl kann der Standard-
fehler d&hnlich stark wie beim 2SLS-Schétzer reduziert werden.

Das sehr einfache Vorgehen zur Aufdeckung schwacher Instrumente iiber partielle Bestimmt-
heitsmake und F-Werte ist nicht in jedem Fall befriedigend. Hahn und Hausman (2002) ent-
wickeln ein zweistufiges Testverfahren, das sensitiver auf schwache Instrumente reagiert. Bei
beiden Teiltests wird der Hausman-Testidee des Vergleichs von zwei Schatzern gefolgt. Aus-
gangspunkt bildet ein einfaches Zweivariablenmodell

(9) Y1 =Py +u =pZme+ €
(10) Y2 = Zmy + €3,
wobei

(1) -som-n(a[22 22])
€2 wo1  Wa2

Die IV-Matrix bestehe aus 1 Instrumenten. Geschatzt wird zweimal nach dem 2SLS-Verfahren,
und zwar einerseits das Ausgangsgleichungssystem (9) und (10) und andererseits an Stelle von

(9) die Umkehrregression

1 1

(11) Yo = Eyl — Bul =: vy + Uy

in Verbindung mit (10). Bei den Prognosen fiir y; und ys aus der Ausgangs- bzw. Umkehrre-
gressionschétzer handelt es sich um orthogonale Projektionen in dem Unterraum, der durch Z
aufgespannt wird. Daraus ergibt sich, dass unter iiblicher Asymptotik erster Ordnung BQSLS
und 2515 vollstandig miteinander korreliert sind (\/N(BQSLS —A2s1s) = 0,(1)), auch wenn die
beiden Schéatzungen numerisch erheblich voneinander abweichen kénnen (Hiibler 1990a). Um
einen Hausman-Test bilden zu kénnen, wird die Varianz fiir die Differenz der beiden Schét-
zer benétigt. Die asymptotische Varianz erster Ordnung ist hierfiir wegen der vollsténdigen
Korrelation der beiden Schétzer nicht geeignet. Statt dessen wird Asymptotik zweiter Ordnung
betrachtet, d.h. es wird das asymptotische Verhalten fiir das Verhiltnis der Zahl der Instrumen-
te zur Zahl der Beobachtungen gegen einen konstanten Wert untersucht. Bei Verwendung der
asymptotischen Varianz zweiter Ordnung lésst sich, wie die Autoren zeigen, ein Grenzwert B
fiir die Differenz der beiden Schatzer ermitteln, der in Abhéngigkeit von yy, yo, Z, N und % =«
(Bekker 1994, S. 658) mit [ als Zahl der Instrumente geschétzt werden kann. Als asymptotisch
t-verteilte Teststatistik bei Zugrundelegung der Asymptotik zweiter Ordnung folgt

A

A 1 A
(12) T = W(ﬂ O esis é) _ D
\/V(/B2SLS N %;Ls - B) o

wobei wy durch yy,ys, Z,[, N und den LIML-Schétzer fiir 3 bestimmt ist. Wird die Hypothese
Hy : plim\/ﬁ(/BQSLS — Sl — B) = 0 abgelehnt, d.h. ist T} < zz oder Ty > z1_g mit 7z
als Prozentpunkt der Standardnormalverteilung, so kénnen nach Hahn und Hausman zwei
Griinde dafiir verantwortlich sein. Entweder die Orthonalititsannahme der Instrumente ist

falsch oder die Stichprobeneigenschaften der asymptotischen Approximation erster Ordnung
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sind nicht hinreichend genau. Letzteres wird als Indiz fiir schwache Instrumente gewertet. Wird
Hy nicht abgelehnt, so liegt kein Problem mit schwachen Instrumenten vor und der 25LS-
Schatzer kann verwendet werden. Bei Ablehnung von Hj ist der LIML-Schétzer in Erwédgung
zu ziehen, der, wie andere Studien gezeigt haben, bei schwachen Instrumenten besser als der
25L.S-Schétzer abschneidet. Ob der LIMI-Schatzer jedoch wirklich geeignet ist, iiberpriifen
die Autoren durch einen zweiten Test. Dieser basiert auf dem Vergleich eines biaskorrigierten
Ausgangs- und Umbkehrregressionsschétzer. Hierzu schlagen Hahn und Hausman die von Donald
und Newey (2001) diskutierte biaskorrigierte Version des 25L.S-Schétzers (B2SLS) vor. Es folgt

wiederum eine auf Asymptotik zweiter Ordnung basierende Teststatistik

(13) T2 = \/N(/BBQSLS B 'ﬁ/B2ISLS) — CZZ ‘
\/V(ﬂBQSLS N ’AVB2;LS) .

Die Koeffizientenschiatzer und der Varianzschétzer lassen sich aus folgenden Elementen bestim-
men: yq, Yz, 2,1, N, BLIML. Wurde die erste Hypothese abgelehnt und ist ze < 75 < z1_g,
dann empfehlen Hahn und Hausman die Verwendung des LIML-Schétzers, der unter den drei
Schatzern 25LS, B2SLS und LIML bei grofer Anzahl an Instrumenten am besten abschneidet
(Donald/Newey 2001,1165). Der LIML-Schatzer sollte allerdings weder vom B2SLS-Ausgangs-
noch vom Kehrwert des B2SLS-Umkehrregressionsschitzers stark abweichen. Wenn auch die
Nullhypothese zu T, abgelehnt wird, muss auf extrem schwache Instrumente geschlossen wer-
den, so dass dann auch der LIML-Schatzer nicht zu empfehlen ist. Eine Alternative, mit dem
Problem schwacher Instrumente umzugehen, kénnte dann in dem Vorschlag von Angrist und
Krueger (1995) bestehen, mit IV-Schatzungen fiir gespaltene Stichproben (SSIV) zu arbeiten.
Die erste und zweite Stufe werden mit unterschiedlichen Beobachtungen geschétzt. Die Ver-
zerrungen tendieren dann nicht gegen den Verzerrungsgrad des OLS-Schétzers, sondern gegen
Null. Vorliegende SSIV-Schatzungen zeigen jedoch zum Teil ausgesprochen unprizise Ergeb-
nisse, die je nach Datensatz und der Verwendung von speziellen Variablen je nach inhaltlicher
Fragestellung schwanken.

Die Hahn-Hausman-Testprozedur ist, wie das Ausgangssystem (9) und (10) zeigt, nur fiir einen
sehr einfachen Fall ausgelegt. Sind in (9) vorherbestimmte Variablen z1, ..., 2k enthalten, dann
kann der Einfluss dieser Grofen auf y; und y, vorher auspartialisiert werden. Das Vorgehen
lasst sich verallgemeinern, wenn weitere gemeinsam abhéngige Variablen existieren. Der Vorteil
des Hahn-Hausman-Vorschlages zum Aufdecken schwacher Instrumente liegt gegeniiber ande-
ren Vorgehensweisen darin, dass das Verfahren abgestuft ist. Die Autoren zeigen anhand des
Beispiels einer Nachfragefunktion, dass iibliche R* und F-Werte bei einer grofen Anzahl an
Instrumenten nicht auf schwache Instrumente hindeuten, wohl aber der Hahn-Hausman-Test
Ty. Ausgangs- und Umkehrregressionsschétzer nach 2SLS, aber auch nach LIML unterschieden
sich in dem Beispiel deutlich, so dass weder der 25LS- noch der LIML-Schatzer zu empfehlen
ist. Durch Simulationsstudien verdeutlichen die Autoren, dass der 2SLS-Ausgangsschitzer in
vielen Situationen, insbesondere wenn [ > 30, ungeeignet ist, dass bei dem B2SLS-Schéatzer kei-
ne Tendenz zu grofen Teststatistiken besteht, dass aber auch der LIML-Schétzer gelegentlich
im Mittel einen grofen Bias aufweist.
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3.4 Empirische Studien

Hauptanwendungsgebiet der IV-Schétzer bei mikrookonometrischen Untersuchungen ist bisher
die Bestimmung der Ertragsraten der Schulbildung. Einen aktuellen Uberblick iiber methodi-
sche Probleme und empirische Ergebnisse zu IV-Schatzungen liefert Card (2001). Ausgangs-
punkt zu einer ganze Reihe von Nachfolgeuntersuchungen ist die Studie von Angrist und Krue-
ger (1991), in der erstmals mit dem Quartal des Geburtsjahres als Instrument fiir die Schuljahre
gearbeitet wird. Weiterfiihrende Analysen mit alternativen Instrumenten und fiir anderen Peri-
oden sowie fiir andere Lander zeigen ein breites Spektrum an Ertragsraten der Schulbildung. Die
durch TV-Schétzer ermittelten Ertragsraten liegen systematisch iiber denen der OLS-Schétzer,
oft mehr als 20 Prozent. Dies steht im Einklang mit nach unten verzerrten OLS-Schéitzern
bei Fehlern in den exogenen Variablen. Andere Erkldrungen kénnen auch die folgenden sein:
unbeobachtete Differenzen in den Untersuchungs- und Kontrollgruppen, eine systematisch ver-
zerrende Auswahl von Instrumenten, die zu zu hohen Ertragsraten fiihren, die ausgewéhlten
Instrumente beeinflussen in ihrem Verhalten vor allem oder ausschlieklich diejenigen, die hohe
Ertragsraten aufweisen.

4 Parametrische Paneldatenmodelle

Paneldaten gehoren heute zum Alltag der empirischen Wirtschaftsforschung. Sie erméglichen
die Beriicksichtigung individueller unbeobachteter Heterogenitit, kénnen zwischen Zustands-
abhéangigkeit und Heterogenitit unterscheiden, kénnen Perioden-, Alters- und Kohorteneffekte
bestimmen. Paneldaten sind informativer als aggregierte Zeitreihendaten auf der einen Seite
und Querschnittsdaten auf der anderen Seite. Sie weisen meist einen geringeren Grad an Mul-
tikollinearitdt und einen hoheren Grad an Variabilitdat auf. Die Zahl der Freiheitsgrade liegt
héher. Dies fithrt zu effizienteren Schiatzungen. Die Dynamik lésst sich besser oder iiberhaupt
erst durch Paneldaten erfassen. Die Effekte von Mafknahmen sind genauer zu identifizieren. Eine
umfassendere Modellierung und Uberpriifung individueller Verhaltsweisen ist moglich. Verzer-
rungen, die durch Aggregation hervorgerufen werden, unterbleiben.

Die traditionellen Paneldatenmodelle sind linear und unterscheiden zwischen fixen und zufalli-
gen Individualeffekten. Im ersten Fall sind Korrelationen mit den Regressoren zugelassen. Au-
fer der Zeitinvarianz werden keine weiteren Annahmen iiber den Individualeffekt gemacht. Im
zweiten Fall ist der Individualeffekt als Teil der Storgrofe modelliert, wobei die Verteilung des
gesamten Storterms als bekannt und vollstandig parametrisiert vorausgesetzt wird. Lineare Pa-
neldatenmodelle sind gut erforscht, auch wenn standig einzelne Aspekte vertieft untersucht und
neue hinzugefiigt werden. Zu nennen sind hier insbesondere dynamische Modellierungen, die
Zeitreiheneigenschaften berticksichtigen, Fehler-in-den Variablen, simultane und multiplikative
Effekte. Daneben gewinnen Linked-Employer-Employee-Modelle, lineare Mixed-Effect-Modelle
und Mehrebenenanalysen an Bedeutung. Nichtlineare Paneldatenmodelle schlieflen insbeson-
dere die Discrete-Choice-Modelle, zensierte, Selektions- und Zahldaten-Modelle ein. Neuere
Uberblicksbeitrige zur Paneldatenokonometrie liefern Arellano/Honore (2001), Arellano (2002),
Baltagi (2001) und Lechner (2002).

16



4.1 Lineare Ansatze

Ausgangspunkt bei Paneldaten bildet das Modell
(14) Yir = T0 3 + a; + €5 i=1,---,N;t=1,---,T

mit dem zeitinvarianten Individualeffekt o; und einem klassischen Storterm ¢;;. Die Individu-
en werden durch den Index i und die Perioden durch t erfasst. Einfache Erweiterungen folgen
durch Beriicksichtigung von Zeiteffekten, durch Einbeziehung von Autokorrelation und Hete-
roskedastie, verzogerte endogene Variable und Fehler in den Variablen (Hiibler 1990). Hier
kommen insbesondere ein-und zweistufige GMM-Schétzer zur Anwendung, die durch robuste
Schitzer (Janz 1997) verbessert worden sind. Auch im Rahmen der Teststatistiken bei GMM-
Ansétzen wurden Fortschritte erzielt vor dem Hintergrund, dass in kleinen Stichproben die
asymptotischen Standardfehler auf Basis des effizienten zweistufigen GMM-Schéatzers unter-
schitzt werden. Bond/Bowsher/Windmeijer (2001) z.B. schlagen kriteriumsbasierte Tests vor,
die sich aufgrund von Simulationen gegeniiber konventionellen Wald-Tests als tiberlegen zeigen.
Oder Stock und Wright (2000) entwickeln eine asymptotische Schatz- und Testtheorie fiir den
Fall schwach identifizierbarer Parameter , bei dem die iiblichen GMM-Verfahren versagen.

Bei entsprechender Modifikation lassen sich die aus der Zeitreihenanalyse bekannten Methoden
zum Aufdecken von Unit-Roots und Kointegration {ibertragen (Breitung 1992, 2000). Panel-
effekte sind auch durch variable Koeffizienten modellierbar und im Rahmen interdependenter
Modelle zu untersuchen (Hsiao 1986, Baltagi 2001). Im, Ahn, Schmidt und Wooldridge (1999)
gehen der Frage nach, welche Schitzer bei strikt exogenen Variablen im Rahmen von Panelda-
tenmodellen effizient sind und zeigen, dass bei unbeschriankter Kovarianzmatrix GLS-Schétzer
effizient sind, wiahrend bei Korrelation zwischen Regressoren und Stérgrofen der 3SLS-Schétzer
vorzuziehen ist. Fiir den Fall, dass beide Annahmen vorliegen, entwickeln die Autoren einen
verallgemeinerten Instrumentalvariablen-Schétzer, der vom 3SLS-Schatzer abweicht und in mo-
difizierter Form die Abweichungen vom Mittelwert beriicksichtigt. Einen transformierten Like-
lihoodansatz schlagen Hsiao/Pesaran/Tahmiscioglu (2002) vor zur Schétzung fixer Effekte im
dynamischen Paneldatenmodell bei einer geringen Zahl an Perioden.

4.1.1 Linked-Employer-Employee-Modelle

Die Verkniipfung von Individualdaten und Betriebs- bzw. Unternehmensdaten stellt eine neue
Informationsquelle dar, aus der gegeniiber bisherigen Datenquellen eine Reihe zusétzlicher Er-
kenntnisse gezogen werden kénnen. Diese heute allgemein unter dem Begriff “linked employer-
employee (LEE) data “ zusammengefasste Form der Daten umfasst repriasentative betriebli-
che Querschnittsdaten mit repriasentativen oder nichtreprasentativen Informationen der Ar-
beitskrafte, reprasentative Querschnittsinformation der Beschéftigten mit zugespielten Langs-
schnittdaten der Betriebe als auch gematchte Betriebs-und Individualpaneldaten. Insbesondere
LEE-Paneldaten (LEEP) bieten neue Moglichkeiten der Auswertung. Zu nennen sind hier vor
allem das Aufdecken von Erhebungsfehlern bei einer der beiden Datenquellen (Betriebe, In-
dividuen). Es lassen sich inner- und zwischenbetriebliche Effekte unterscheiden. Die relative
Bedeutung von Belegschaftsmerkmalen auf der einen Seite und Unternehmenscharakteristika
auf der anderen Seite kann ermittelt werden und Interaktionseffekte miissen nicht mehr un-
erkannt bleiben. Es ist moglich zu ermitteln, ob unbeobachtete Heterogenitiat eher personen-
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oder eher betriebsbedingt ist. Entscheidungen der Unternehmer und Manager bewirken Ver-
anderungen im Verhalten der Beschiftigten und umgekehrt. Diese Effekte kénnen in einem
dynamischen LEEP-Modell bestimmt werden. Eine ausfithrliche Diskussion zu den Méglichkei-
ten, LEE-Daten auszuwerten, fiihrt Hamermesh (1999).

Auch aus methodischer Sicht sind verschiedene Aspekte des LEEP-Modells von Interesse. Einen
Uberblick hierzu liefern Abowd/Kramarz (1999, 1999a), Abowd, Kramarz und Margolis (1999)
und Goux/Maurin (1999). Das LEEP-Grundmodell ist eine Verallgemeinerung des traditionel-
len Paneldatenmodells (14) mit fixen Effekten. Neben dem Individualeffekt o; wird ein Firmen-
effekt (Betriebseffekt)y s beriicksichtigt

(15) Yir = T3 + o + gy + €t

wobei ¢ = 1,---, N die Personen, j = 1,---,.J die Betriehe und t = 1,---,T die Perioden
beschreiben. Fiir den Storterm e;; gilt

E[Q‘t|i, J(Zt), t, xit] = 0

und

; =1 und t=
OO’U[G#EZ’ITM,Z-/,J(it),J(Z'/T),t,T,Jiit,in/T]:{O-E wenn = un g

0 sonst.

In Matrixschreibweise entspricht (15)
(16) y=X0+ Da+ Fi+e,

wobei y ein N - T' x 1-Vektor, X eine N - T x K-Matrix, D eine N - T" x N-Matrix von (0;1)-
Indikatoren fiir N Beschiftigte, F eine N - T' x J-Matrix von (0;1)-Indikatoren fiir J Betrie-
be, in denen die N Personen in T Perioden arbeiten. Als Erweiterung wird vorgeschlagen
(Abowd/Kramarz/Margolis 1999, 265), die Individual- und Firmeneffekte nicht nur als unbe-
obachtete Komponente zu modellieren, sondern auch systematisch variierende Verdanderungen
zuzulassen. Gedacht ist im ersten Fall an zeitinvariante Personencharakteristika und im zweiten
Fall vor allem an die individuelle Betriebszugehorigkeitsdauer.

Das Anliegen von Modell (16) ist, die Koeffizienten 3, @ und % zu bestimmen, insbesondere die
unbeobachteten Individual- und Betriebseffekte. Die Matrix der Firmeneffekte F ist orthogonal
zum Storgrofenvektor e. Es wird damit “exogenous mobility” unterstellt. Existieren Betriebsef-
fekte und bleiben diese wie im traditionellen Paneldatenmodell fiir Indidividuen unberticksich-
tigt, so sind die OLS-Schatzungen fiir & und § verzerrt(a*, B*) Dies ergibt sich z.B. sofort aus
der Erwartungswertbildung der Schétzfunktion des Parametervektors aus dem partitionierten

Modell (14), wenn aber (15) das korrekte Modell ist, d.h.
E[B*] = E[(X'PpX) ' X'Pp(XB+ Da+ Fip+¢)] = E[B+ (X' PpX) ' XPpF) £ 3
mit Pp = [ — D(D'D)~' D’ (vgl. z.B. Hiibler 1989, 46). Anstelle von 3 in (14) wird hier 8* als
Symbol verwendet, um den Unterschied zu 3 in (15) deutlich zu machen. Ahnliches ergibt sich
fiir den Individualeffekt
E(&*)=a+ (D'PxD)"'D'Px F¥
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Der Verzerrungsgrad des Individualeffektes lasst sich als personendurchschnittlicher Firmenef-
fekt interpretieren

o — o= 3 20
' t=1 T
Wenn nur das iibliche Paneldatenmodell fiir Betriebe herangezogen, dann ist der Betriebseffekt
genauso verzerrt geschétzt wie der Vektor 3, wenn die Individualeeffekte aufer Acht bleiben.
Die Verzerrung ist dann der Durchschnitt der Personeneffekte.

Soll das “wahre Modell (16) geschétzt werden, so ist dies praktisch wegen der Grokenordnung
nur schwer handhabbar. Einen direkten KQ-Algorithmus préasentieren Abowd /Creecy /Kramarz
(2002). Ansonsten werden verschiedene approximative Losungen vorgeschlagen. Hierzu wird das
Gleichungssystem erweitert. Die Variablen Z, die aus Informationen von X, D und F' zustande
kommen, werden eingefiigt, deren Effekte auf y sind durch A bestimmt

X'X X'D X'F][p X'y
(17) D'X DD DF ||a|=|Dy]|.
F'X F'D F'F || Fry

Vorgeschlagen werden verschiedene approximative Lésungen. Hierzu wird das Gleichungssystem
erweitert. Die Variablen 7, die aus Informationen von X, D und F' zustande kommen, werden
eingefiigt, deren Effekte auf y sind durch A bestimmt

(18) y=XB+ Da+Z\+ P;Fp+e= X3 +e.
Zur Schatzung der Kovarianzmatrix V(é) = 53(X'X)~" sind die Residuen
E=y— XB— Dé — Z\— Py Fi
zu bestimmen. Dies erfolgt in drei Schritten
(i) éW = (y — X3) — Dé — ZX
(i) €@ = P,F = Fop — ZX

Daraus kann

1
52

. Al A

“TNT-K-N—-J+1 °

errechnet werden. Spezielle Modellierungen der Individual- und Firmeneffekte nehmen Goux
und Maurin (1999, 524ff) vor. Sie lassen unter anderem Interaktionen zwischen Betriebs- und
Individualeffekten sowie zwischen Personen- und Firmencharakteristika zu und fithren zuféllige
Sektoreffekte ein.

Die neu strukturierte Gleichung (18) ist identisch mit (16), denn der Hilfsparametervektor A
ist definiert als

AN=(2'72) 2 Fy.
Somit gilt
TN+ PrFy = Z(Z'2) " Z'Fp + (I = Z(Z'Z) ' 2N Fop = Fap.

Wenn zwei bedingte Orthogonalitdtsnahmen gemacht werden, namlich
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e X und F sind orthogonal bei gegebenem 7

e D und F sind orthogonal bei gegebenem 7,

dann ldsst sich das erweiterte System (18) einfacher als das Ausgangssystem (16) schitzen, da
ein blockdiagonales System vorliegt

X'X X'D X'Z 0 X'y
D'X D'D DZ 0 D'y
Z'X Z7'D 7'Z 0 Z'y

0 0 0 F'PzF F'Pyy

o > O T

denn es gilt auerdem Z'PzF = 0. Statt den ersten Block B,&,:\ getrennt von 772) zu schitzen,
kann &quivalent auch vierstufig verfahren werden.

(i) Schétze

31 X' PpXx X'PpZ ] ' [ X'Ppy
S| 2Pox 2Pz Z'Ppy |

(ii) Bestimme unter Verwendung von Bund X
&= (D'D)'D'(y— X3 —ZX).
(iii) Bilde die partitionierte Hilfsregression y = Fp + Zm + v und ermittle
= (7' PrZ) " 2 Pry.
(iv) Berechne unter Zuhilfenahme von 7
b= (PR Py - 7).

Wird Modell (15) um (Wirtschafts-)Sektoreffekte (Industrieeffekte) erweitert, dann ist zu beach-
ten, dass sich die Sektoreffekte x; mit [ = 1,---, L als beschéftigungsgewichteter Durchschnitt
der Firmeneffekte darstellen lassen. Jeder Betrieb ist einem Wirtschaftssektor zuzuordnen, so

dass (15) iibergeht in

(19) yir = Tl + i + 1T (it) + (P — ma(J (1)) + €i

bzw. bei Matrixschreibweise in

(20) y=Xp+ Da+ FAk+ (Fyp — FAR) + e

Die Matrix A nimmt die Zuordnung eines Betriebes zu einem Sektor vor (a;; = 1, wenn Betrieb
j zu Sektor [ gehort: aj; = 0 sonst). Der Betriebseffekt in Abhdngigkeit des Sektoreffektes

geschétzt, d.h. aus

Fip = FAk + w,
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ergibt
k= (AF'FA)TTAF F.
Damit entspricht
Fip — FAk = Fyp — FA(A'F'FA)TTAF'Fy = (I — FA(AF'FA)TTA'FY ) =: PraF.

Wenn die Sektoreffekte nicht iiber (20), sondern unter Ausschluss der Betriebseffekte geschatzt
werden, also Pry F'tb in den Storterm geht, dann folgt der reine Sektoreffekt einschlielich einem
Bias, der sich als gewichteter Firmeneffekt beschreiben lasst. Dieser Bias entféllt nur, wenn F'A
und Pp4 F orthogonal sind. Wenn aufserdem der Individualeffekt unberiicksichtigt bleibt, dann
entspricht der geschétzte (rohe) Sektoreffekt aus

y=XGB+ FAk+ ¢
einem gewichteten Durchschnitt aus Individual- und Firmeneffekt
(21) k= (AF'PxFA)T'A'F'PxDa + (A'F'Px FA) ' A'F' Px Frp.

Analog zu den Sektoreffekten ist es moglich, Berufseffekte in einem erweiterten LEEP-Modellrah-
men zu untersuchen, die haufig als Interaktion aus Individual- und Betriebseffekt interpretiert
werden (Groshen 1996). Weitere Analysemoglichkeiten der LEEP-Modelle ergeben sich gegen-
iiber reinen Panelmodellen mit Betriebsdaten, da Betriebseffekte unter Beriicksichtigung un-
beobachteter Individualeffekte extrahiert werden kénnen. Hildreth und Pudney (1999) gehen
der Frage nach, welche Probleme sich bei nichtzufallsbedingten fehlenden Werten in LEEP-
Modellen ergeben. Endogenitdat und Messfehler bei den Regressoren fithren auch bei LEEP-
Modellen zur Anwendung von IV-Schitzern, worauf Goux und Maurin (1999) aufmerksam
machen.

4.1.2 Mixed-Effects-Modelle

Mixed-Effects-Modelle oder kurz nur Mixed-Modelle (Searle 1971, 380ff., Verbeke und Molen-
berghs 2000) enthalten fixe und zuféllige Effekte, sind im Sinne von Paneldatenmodellen jedoch
reine Random-Effects-Modelle. Ausgegangen wird von

(22) yi = XifB + Zi 3 + us,

wobei y; ein N; x 1-Vektor ist. Falls N; fiir alle i gleich der Zahl der Perioden T entspricht, liegt
der Paneldatendatenfall vor. Hiervon wird im Folgenden ausgegangen, so dass im Balanced-
Panel gilt: X; ~ T x K und Z; ~ T x M. Das einfache RE-Modell ergibt sich, wenn Z; = ¢; ~
T x1und 3; ~ 1 x 1. Eine Zusammenfassung von Individual- und Betriebseffekten ergibt sich,
wenn

110 - 0
1 o1 - 0
100 1



Der Vektor (3 ist ein unbekannter fixer K x 1-Vektor und (; ein (M x 1)-Vektor von unbeob-
achteten Zufallseffekten. Fiir die Zufallsvariablen wird unterstellt, dass sie untereinander und

von X unabhéngig sind (F(5;|X) = 0; E(u;|X) = 0). Auferdem gilt

(23) Bi~ N(0;9Q) und wu; ~ N(0;%;),
so dass

Falls X; = Z;, dann ist der Mixed-Effects-Ansatz ein Modell mit zuféllig variierenden Koef-
fizienten, d.h. der Koeffizientenvektor B = (3 4 (; besteht aus einem fixen und einem zuféllig
variierenden Teil (Longford 1993, 95). Als iibliches Schitzverfahren fiir 5 wird der ML-Ansatz
gewahlt, der dem iterativen GLS-Schétzer entspricht, wobei zunichst von der Kenntnis des
Parametervektors o aus der Kovarianzmatrix V; = Z,Q7! + ¥, ausgegangen wird, in dem alle
Varianz- und Kovarianzparameter zusammengefasst sind.

N
(25) — (X)X Y XV
=1 =1
Zur Schitzung von o kann die restringierte ML-Schiatzung (REML) herangezogen werden, d.h.
maximiert wird

N

(26) Lremi(B;0) = (3] XffoI(Oé)Xi)r%LML(ﬁ; a),

=1

wobei nach « und 3 abzuleiten ist. Zusammengefasst {iber alle Beobachtungen (i = 1,---, V)
bei Unabhéngigkeit zwischen den Perioden, so dass

¥, 0 - 0
0 Y - 0
(27) w=| .
0 0 YN
und
Q 0 - 0
0 Q --- 0
(28) 09 = . . . . )
0 0 Q

ergeben sich die Henderson-Mixed-Modellgleichungen (Verbeke/Molenberghs 2000, 79f)
(29) X'y'Xx X'yt B\ [ X'Ely
VD GV S/ o O pe )\ 2Ny )
wobei 39 = (1, 2,--,Bm)". Die Losung dieser Gleichungen ist bei groken Datensétzen re-
chentechnisch nur schwer zu bewéltigen. Praktisch ist (25) zu préferieren. Einen zweistufigen

Schatzer schlagen Yang, Yu und Al-Zaid (2001) vor. Dies hat den Vorteil, dass auf die Nor-

malverteilungsannahme verzichtet werden kann. Zudem steht man nicht vor den praktischen
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Rechenproblemen wie beim REML-Ansatz. Zunéchst werden 3, 3; und o? fiir jeden Beob-
achtungstrager getrennt geschétzt (ﬁ( s 52, 67). AnschlieRend sind die arlthmetlschen Mittel zu
bilden (3, 37,5?), die unverzerrte Schitzer fiir 3, 37 und o? darstellen. Bei 52 ist auf die Frei-
heitsgrade zu achten

T-K-M X
(30) 7= NT — N(K+ M) ; i
Die Kovarianzmatrix ) folgt dann mit
31 0= oy D= = - AP
N-14Z N = ’

wobei Px, = I — X;(X!X;)~'X!. Daraus kann

. 1 M. 1 X
(32) V(B = 3 S V(B = 57 AKX
und

A 1 N 1 M.
(3) V() = m L VA = 5 S0+ (2P Z)

mit Py, = I — Z;(Z!7Z;)~' Z; ermittelt werden. Anstelle der einfachen KQ-Schitzung (3, 39) lisst
sich eine gewichtete KQ-Schatzung durchfithren, bei der

(34) =§VB REPRACINED)

gebildet wird. Analog ist 3% zu bestimmen. Simulationsstudien zeigen, dass die gewichteten
KQ-Schiatzungen besser abschneiden als die einfachen KQ-Schatzungen, dass bei der Varianz-
schiatzung das zweistufige Verfahren nur geringfiigig dem REMI-Ansatz unterlegen ist. Ins-
gesamt kann das Mixed-Effects-Modell als Alternative zum Fixed-Effects-Ansatz der Linked-
Employer-Employee-Modelle des vorangegangen Abschnitts betrachtet werden. Individual- und
Firmeneffekte - vgl. (15) - sind dann als Zufallseffekte aufzufassen, d.h.

(35) (Z)wN@Q)

Fiir die Q-Matrix kénnen Korrelationen zwischen Individual- und Betriebseffekten zugelassen
werden. Es liegt dann keine blockdiagonale Matrix vom Typ (28) mehr vor. Wenn neben zu-
falligen Individual- und Betriebseffekten noch zuféllige Sektoreffekte modelliert werden, dann
entsteht ein Vierebenenmodell. In der einfachsten Form entspricht dies folgendem Random-
Effects-Modell (i=1,...,N - Individuen; j=1,...,J - Betriebe; 1=1,....I. - Sektoren; t=1,...,T - Pe-

rioden)
(36) Yijie = i+ o + aij + o + €

mit den vier unabhéngigen Zufallsvariablen a; ~ N(0;03), a;; ~ N(0;03), ciji ~ N(0;03), €1 ~

N(0;0}), so dass
V(yiu) = 05 + 05+ a5 + ot
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Je niedriger die Ebene ist (Ebene 1: Personen, Ebene 2: Betriebe, Ebene 3: Sektoren, Ebene
4: Perioden), auf der Variationen zugelassen werden, aus um so mehr Elementen bestehen die
Kovarianzen

2 2 2
CO’U(yijh‘, yi'jh‘) = 0y + 04 + Ty

OOU(yz‘ﬂt, yi'j’h‘) = JZ + 032,

Cov(Yiju, Yirjue) = 03.

Goldstein (1995) und Longford (1993, S.157ff) diskutieren ausfiihrlich die Spezifikation und

Schatzung von Mehrebenenmodellen.

Das Problem der Random-Effects-Modelle (REM) ist, dass sie bei Hausman-Tests gegeniiber
Fixed-Effects-Modellen (FEM) {iblicherweise abgelehnt werden, da Abhéangigkeiten zwischen
Regressoren und Storterm bestehen. Fixed-Effects-Schétzer, wie sie bei Linked-Employer-Em-
ployee-Ansitzen bevorzugt werden, lassen keine Beriicksichtigung von Dummy-Variablen zu.
Sie entfallen bei diesem Vorgehen aufgrund der Differenzenbildung als Regressoren. Nahelie-
gend ist daher eine Kombination aus beiden Ansdtzen zu entwickeln. Ausgangspunkt bildet die
vereinfachte Version eines Zweiebenenmodells

(37) yij = 2B + aj + €y = 28+ wij

mit ¢ = 1,---, N als Zahl der Beobachtungstriger auf der ersten Ebene (Personen) und j =
1,---,J als Zahl der Beobachtungstrager auf der zweiten Ebene (Betriebe). Falls die Abhéan-
gigkeit zwischen Regressoren und Stérgrofe allein auf z;; und «; zuriickzufithren ist, so kann
der Erwartungswert des Teilstorterms a; explizit als deterministische Gréfe modelliert werden.
Der Gedanke hierzu findet sich beim Sample-Selection-Ansatz. Damit entfallt das Problem der
Abhéangigkeit zwischen Storterm und Regressoren. Es muss aber auch nicht wie beim FEM iiber
Differenzenbildung oder Within-Modellierung zur Schatzung von 3 der Betriebseffekt entfernt
werden, wodurch auch [0;1]-Regressoren als Determinanten verschwinden. Bei dieser Art des
Vorgehens ist iterativ in folgenden Schritten zu verfahren:

o Ziel ist das Modell in (22) so zu transformieren, dass asymptotisch ein klassisches Regres-
sionsmodell entsteht.

e Ermittle eine konsistente Schatzung fiir den Erwartungswert von «; und erweitere die
Ausgangsgleichung (22) um einen Term, der ein unbekanntes Vielfaches (3;) der Schét-
zung von F(a;) beschreibt:

& - 8= a8

Eine konsistente Schatzung lasst sich wegen der Abhéngigkeit von z;; und a; nicht iiber
eine RE-, aber iiber eine FE-Schiatzung erzielen.

e Schitze 3 im erweiterten Modell
Yij = LE;]ﬁ + ﬁ;l)(gj + ﬂi]'
und bilde daraus erneut das durchschnittliche Residuum 135,2) = (1/N;) Zﬁjl w;; fiir j.
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e Revidiere das erweiterte Modell, indem ﬁ;l) durch ﬁ§2) ersetzt wird.

~(s—1) ~(s)

Auf diese Weise kann weiter verfahren werden, bis u; ~ u; , bis der geschitzte Koeflizient

5 gegen Eins tendiert. Alternativ kann Modell (37) als partiell linearer Ansatz aufgefasst
werden und der Individualterm nichtparametrisch geschatzt werden (vgl. 5.1.2)

Im Einzelnen ist bei diesem iterativen Verfahren wie folgt zu verfahren. In Matrixschreibweise

ist das FEM iiber alle Betrieb j=1,....J
(38) y=XB+ Da+¢

wobel a = (ay,...,ay), ¢/ =(1,...,1) und

D =

Ly
Fiir den Beschiftigten 1 im Betrieb j reduziert sich dieser Zusammenhang auf
(39) Yij = ;B + dja + €5
mit & = (0,--+,0,1,0,--+,0)1x7. Wird

1 _

—_ _ ! J— _ .
Q; = In, — NN, = In; — By,
J

definiert, wobei i, = (1,...,1) ~ N; x 1, so kann durch Pramultiplikation von (38) mit Q; die
Gleichung fiir den Within-Schétzer gebildet werden

(40) Quy; = QX8+ Q;Dja+ Qje; = Q; X;8 + Qje;.
Aggregiert iiber die Beobachtungen aller Betriebe mit
Q1

(41)
Qs
und
Xi
(42) :
Xr,

folgt als Schétzer
(43) fw = (X'Q'QX)"'X'Q'Qy.

Hieraus wird der Durchschnittsresiduenvektor iiber alle Betriebe

A

(44) W= (i, tiy) = (5 — XPw)'
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gebildet. Als erweitertes Modell folgt

Y1 alel 51
(45) y=1|: | =X8+ N
Yy ﬁJLNJ o7

X3+ diag(uiin,, - ugn,)d + = XB+A§+ &= X3+ .
Der OLS-Schétzer aus dem partitionierten Modell fiir 3 ist dann
(46) Bbts = (X'PaX)™ X' Pay.

Jetzt konnen erneut die durchschnittlichen Residuen je Betrieb ermittelt und danach in (45)
die bisherigen Residuen ersetzt werden. Anschliefend ldsst sich ein weiterer Iterationsschritt
durchfiithren. Das Modell (45) entspricht asymptotisch der transformierten Gleichung (40), die
der Within-Schitzung des FEM dient. Da letztere konsistent ist, muss dies auch fiir die (46)
der Fall sein.

4.1.3 Empirische Studien

Linked-Employer-Employee-Modelle werden bisher iiberwiegend zur Bestimmung von Lohnein-
kommenseffekten herangegezogen. Fiir Frankreich liegen die meisten LEEP-Studien vor, z.B.
von Abowd, Kramarz, Margolis 1999, Goux, Maurin 1999. Mit niedersiachsischen Gehalts- und
Lohnstrukturerhebungsdaten hat Stephan (2001) gearbeitet. Einen Uberblick iiber neuere Er-
gebnisse mit gematchten Employer-Employee-Daten liefern Abowd und Kramarz (1999). Eine
Zusammenstellung von Arbeiten mit Daten der gematchten Datei aus dem [AB-Betriebspanel
und der Beschéaftigtenstatistik ist in Bellmann/Bender/Koélling (2000) zu finden. Mehrebenen-
modelle sind vor allem bei Untersuchungen iiber die Effektivitat von Schultypen eingesetzt
worden (Goldstein 1995). Fiir regionale Lohnkurven unter Verwendung von Betriebspaneldaten
schitzen Bellmann und Blien (2001) ein Dreiebenenmodell, das die Beschéaftigten, Kreise und
Bundeslander explizit erfasst.

4.2 Nichtlineare Anséitze
Das zentrale Problem nichtlinearer Paneldatenmodelle besteht gegeniiber den linearen Ansatzen
darin, dass durch einfache Differenzenbildung der Individualeffekt meist nicht zu entfernen ist.

Fiir einzelne Modelltypen existieren spezielle Losungen, die in breiten Bereichen Anwendung
gefunden haben.

4.2.1 Fixed—Effects—Logit—ML—-Schitzer

Bedingte Maximum-Likelihood-Schétzer lassen sich auf Logitmodelle mit fixen Individualeffek-
ten anwenden (Hsiao 1986, 159ff). Das Grundmodell lautet
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(47) y;f = x;tﬁ + o + €5

o 1 ,wenn y;>0
(48) it = { 0 sonst
(19) Ply=1) = ;b (Bl to)

1 +exp (6,0 + a;))
Eine einfache ML.-Schatzung des Logit-Modells ist inkonsistent. Als Alternative bietet sich die
CML-Schitzung (bedingte ML-Schatzung) an:

N
L =TI P(Yia = yin, ., Yir = yir| D i)
t

i=1

P(yilz_;yﬁ) = eXp((Eﬂmyﬁ)’/@)/Zexp((z_;%tdﬁ)’ﬁ),

i=1 deB,‘
wobei B; = (dir, . ..,di7)|d; die Werte 0 oder 1 annimmt und Y, iy = 3, yur-

B; stellt alternative Datensatze bzgl. y;; dar, die die Bedingung }~, y;; erfiillen. Bei T Beobach-
tungen kann die Zahl der Elemente mit dem Wert 1 folgenden Gesamtwert annehmen:

T
> yp=0,1,...,T.
t=1

> yir = 0 und > y;; = T tragen nichts zur Likelihood-Funktion bei, da es hierfiir jeweils nur
eine Kombination gibt und somit die Wahrscheinlichkeit 1 ist. Also ist nur die Summe von 1
bis T-1 relevant. Die bedingte Wahrscheinlichkeit fiir den Spezialfall T=2 ist dann

P(wi = 1)

P(wi = 1|yi1 + Yi2 = 1) = P(w- — 1) + P(w- = 0)

[exp(xi3)/ (1 + exp(a}y3))] - [exp(—zi, 8)/ (1 + exp(—}, )]
exp(xl, ) ] exp(—x!, 5) + exp(xl B) ) exp(—zl,5)
14exp(zl,B)  14exp(—z! B) 14exp(z! B)  14exp(—zl,B)

- copllre = va ) = Tio — 2:1)
1+ exp[(wi2 — xi1)' 0] = Fl(zs i1)'B]

mit w; = 1, wenn (yi1;¥:i2) = (0; 1), und w; = 0, wenn (y;1; ¥:2) = (1;0). Die bedingte Likelihood—
Funktion

Inlt = Z{wl ‘In Fl(zi2 — za)' B8]+ (1 —w;) - In[1 — Fl(xi2 — za)' 6]}
kann mit iiblichen Mitteln wie bei einem einfachen Logit-Modell gelést werden.
Statt einen Logit—Ansatz bei Vorliegen von fixen Effekten zu verwenden, kann auch ein einfa-

ches Wahrscheinlichkeitsmodell benutzt werden, bei dem sich auch einfache Funktionen fiir die
interessierenden Parameter, die unabhéngig von den “nuisance*-Parametern sind, finden lassen.

Fiir Probit-Modelle existieren keine Moglichkeiten dieser Art (Hsiao 1986, S. 163).
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4.2.2 Random-Effects—Probit—-ML-Schatzer

Ausgangspunkt bildet das Modell

Yn = x;tﬁ+ai+€it
(50) = 2B +uy i=1,...,N t=1..,T

o 1, wenn vy, >0
Y = 0 sonst
V(e +en) = Viug) = 03 + 03
P = Corr(umuw) = 02 /(0? +0?)

PYa =yi, -, Yir=wyr) = / / Flui, - wir)dugr - - - dugy .
_“3:1/3 _l‘;Tﬁ

Hierauf lésst sich der CML-Schétzer nicht anwenden. Stattdessen kann der Butler-Moffitt-
Schatzer unter Verwendung des Gaufschen Quadraturverfahrens herangezogen werden

(61 Plyaur) = [ /ﬁ 7 T el @) - Saudda - deip -+ - de

ah o0 t=1

(52) = [ e TT[F(colas) — F(—e!y8la)] - dax

t=1

(53) Inl. = E InlL;

(54) L= [ fe)

=

F(2},8|ai)do;

o+
Il
—

g

=

(55) L = / F i — 2it)dv;

— 00

=
2

o+
Il
—

wobei iy = 2y — 15 vy = wi/V2; 2 = [2,8 4 2pv] /(1 — p?)'/? = ﬁ + Ov; =: ;z;“ﬁ

. - T T
8L2/85 = / Zyzt ]___[ n‘ n‘dvz

wobei  fi = f(Gizit);  Fi = F(Guzit).

Die Verbindung von Random-Effects-Modellen und Probit-Anséatzen ist naheliegend, da bei
beiden Normalverteilung angenommen wird. Eine Alternative bietet der Minimum-Distanz-
Schatzer

(56) (UecB f(3) (vecB f(B)) = Min.

wobei B = (/él, ooy B1).
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Der Chamberlain-Ansatz geht von der logarithmierten Likelihood-Funktion aus

N
Inl, = ZlnLi
Li = Li(yy) = Li(eir; o)
= L'(yft|ai)'L(ai)

[P+ ) (1 - P&+ )™ - d6as),

o0 t=1

wobei (i(«a;) eine eindimensionale Verteilungsfunktion ist, aus der a; mit ¢ = 1,--- N stammt
und dG(o;)/do; = f(ay), so dass F(a;)de; durch dG(ey;) ersetzt werden kann. Chamberlain
(1984) geht von der Annahme

T
!
a; = E a5t + L5
t=1
aus, so dass

o T
Li= / II F(xB + a'zi + )% - (1 = F(2},B + d'; + ) 7% - G*(m:)
—O0 =1

wobei a = (da},---,a}) = (a1, - ,ax1, - a1, -,arxr) ~ TK x 1, F(-) - Standardnor-
malverteilung und G*(n) - Normalverteilung mit n ~ N(0,07). Daraus folgt als multivariates
Probitmodell mit

yir = 1, wenn r;tﬁ +a'z; +n; + e > 0.
Die Storgrofken seien unabhédngig normalverteilt

€1 i
+ : =€+ nt~N [0, (It + JZ,LL/)} ,
€T ni
so dass sich aufgrund der multivariaten Normalverteilung von € ein multivariates Probitmodell

ergibt, bei dem ein T-dimensionales Integral zu l6sen ist. Dies ldsst sich vermeiden, wenn man
die beziiglich z; bedingte Verteilung von y;; bildet

P(yi = U|z;) = Fl(2},0 + d'z:) /(1 + o)) = F(alm),

die aber als Randverteilung beziiglich o zu verstehen ist. Getrennt fiir jede Periode t = 1,--- T
lassen sich so univariate Probitspezifikationen als MIL-Schéitzung (Ht = (B, a)t =1,- T)
bestimmen, die zusammengefasst gegen

I = diag[(1 + ) 2| (lr @ 8+ +-d),

T x TK Tx1 1xTK
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konvergieren, wenn N — co. Damit kann als Minimum-Distanz-Schatzung gebildet werden

(& = F(O)YQ (7 — [(0)) = Min.,

wobei

vec(Il) untereinandergesetzte, unrestringierte, univariate

KT? x 1 ML-Schatzung der T Probitmodelle
= wvec(ll") = f(0) = f(ﬁ'fa'faz)'.

=>
Il

() ist ein konsistenter Schiitzer der asymptotischen Kovarianzmatrix von f[, d.h. von Q =
JIATT!
J1 2
J = ; Jt:Eli“‘x-x’-]

KT? x T?’K KT x TK

J-Informationsmatrix, A = E[; @ z;zl]; ; ~ (T x T) Matrix mit den Elementen ;; - @;p,
wobei w;; = F,l’ti(tl__l;f%ft)fit verallgemeinerte Residuen sind und Fj; = F(xin), fir = f(zim). Als
Schatzer fiir m; 1st ; zu verstehen. Fiir Anwendungen sind die Erwartungswerte durch die ent-

sprechenden arithmetischen Mittel und 7 durch 7 in f;; bzw. F}; zu ersetzen.

4.2.3 Zahldatenmodelle

Fiir Paneldatenmodelle mit Zahldaten (0,1,2,---, L) als endogene Variable wird am haufigsten
ein Poissonansatz gewéhlt

_ exp(—A)\

- i=0,1,2,...
7

Abweichend vom linearen Modell erfolgt {iblicherweise eine multiplikative Modellierung des

Individualterms (Cameron/Trivedi 1998, S.275ff.). Das Grundmodell lautet dann
(57) Yir = O« [lig + Uit
mit

Elyit|i, oi] = Ais = ai - exp(a,B) = exp(d; + ,8),

wobeil &; = lna; und 1 = 1,---, N;t = 1,---.T. Unterstellt ist strikte Exogenitdt der Regres-
soren z. Im Falle fixer Individualeffekte kann wie bei entsprechenden Logit-Modellen von der

CML-Methode Gebrauch gemacht werden, die

B9 () = LS~ D) + L yalnlr A

= t=1 ZZ:I el’p(-f{”/@)
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maximiert. Das ¢ in InL°(3) steht fiir “conditional“. Als Bedingung geht ein, dass " y;: = T'y;.
Hausman, Hall und Griliches (1984) folgen diesem Vorgehen. Daneben schatzen sie auf gleichem
Weg auch ein negatives Binomialverteilungsmodell mit fixen Effekten. Blundell, Griffith und
Windmeijer (2002) zeigen, dass bei strikter Exogenitat der Regressoren der CML-Schétzer fiir
das Poissonmodell iibereinstimmt mit dem Momentenschatzer des mittleren Skalenmodell

Yit = e;cp(x;tﬁ)% + Ufn

wobei y; = TV, yir, i = TV iy und uly, = wiy — (pie/fi:)u;. Das Verhiltnis der beiden
Mittelwerte misst den Individualeffekt. Der Momentenschéatzer lautet

N T N T
Z intu;‘ = Zzl'it(yit — exp(z;,3)=) = 0.
; t=1

Yi
=1 =1 t=1 M

Bei nur schwacher und nicht strikter Exogenitit, die gegentiber der schwachen Exogenitét nicht
zuldsst, dass y;—q grangerkausal zu z; ist, ist die Momentenbedingung nicht mehr konsistent,
da dann z;; und u}, iiber u; korreliert sind. Einen Ausweg bietet die Quasi-Differenzenbildung
der Momentenbedingung, so dass der Individualeffekt entfernt wird. Zu bilden sind folgende
gewichtete Differenzen

. Hit—1 . Hit—1
Wit = Yir — —Yit—1 = Ut — Ui ¢—1-
it it
Werden Instrumente z;q, - - -, z;; verwendet, die die Bedingung
Elug|ag, 2z, -, 24 = 0

erfiillen, so dass
Elwg|zin, -+, zi) = Fap[E(wilzin, -+, 2i)] = 0,

dann kann der GMM-Schétzer herangezog werden, der

: g: (s g:
( wi Z) Wi Ziw;)
N N &

=1

minimiert. Die Gewichtungsmatrix Wy entspricht

1 X ..
Wy = N 2_: Ziw(B)wi(B) Z;

wobei w;(3) ein konsistenter Anfangsschatzer ist. Bei exakt identifizierenden Instrumenten und
zi = x4 entspricht die Stichprobenmomentenbedingung in der Struktur der Momentenbedin-
gung bei strikter Exogenitit

T-1 N T-1

N 27
SN simiwi = 30z (giar — explal,_, )72 = 0.
=1

t=1 i=1 t=1 Hit

Nur bei Regressoren mit groferer Variabilitdt kann dieser Schatzer befriedigen, wie Monte-
Carlo-Studien zeigen. Schitzer mit Anfangswerten (Pre-Sample-Informationen) anstelle von
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Zukunftswerten in der Gewichtung fithren zu deutlichen Verbesserungen bei Simulationen, ob-
wohl @, immer noch mit z;; korreliert ist und somit der Schitzer verzerrt ist. Der Momenten-
schétzer, der die Stichprobenbedingung

N T

N T
Z Z 21‘0 yn‘ efp Z Z Lit — ztO zt =0

1=1 t=1 1=1 t=1

16st, weist jedoch nur einen geringen Verzerrungsgrad auf. Weitere verteilungsfreie Schatzer fiir
Paneldatenmodelle mit multiplikativem Individualterm, die auf Z&hldatenmodelle, aber auch
auf multinomiale Modelle anwendbar sind, stellt Wooldridge (1999) vor. Fiir Gaufsche Random-
Effects-Poissonmodelle existieren keine analytischen Ausdriicke fiir die unbedingte Dichte. Aus-
weichen kann man hier auf Simulationsschitzer. Chip/Greenberg/Winkelmann (1998) nutzen

daher z.B. die MCMC-Methode.

4.2.4 Selektionskorrekturmodelle

Methoden, die beriicksichtigen, dass eine Beschrankung der Daten auf Teilgruppen zu verzerrten
OLS-Schéitzern fiihren, gehen auf Roy (1951) und Heckman (1974) zuriick, sind von Lee (1982)
verallgemeinert worden und wurden zuerst von Hausman/Wise (1979), Verbeek (1991), Verbeek
und Nijman (1992) auf Random-Effects-Paneldatenmodelle tibertragen. Fixed-Effects-Ansétze
betrachten Verbeek (1991), Nijman/Verbeek (1992) und Zabel (1992). Eine systematische Dis-
kussion zu Selektionskorrekturmodellen fiir Paneldaten bei fixen Effekten fithrt Wooldridge
(1995). Ausgangspunkt bildet

(59) Yit = Ty + o + usy
als Basisgleichung und
(60) dy = zyy + i + s dy = 1[d; > 0]

als Selektionsgleichung, wobei I[] eine Indikatorfunktion ist, die den Wert Eins annimmt, wenn
das Argument in [-] erfiillt ist, und sonst Null. Beide unbeobachtbaren Individualterme «; und
n; konnen mit den beobachtbaren Regressoren x; und z;; korreliert sein. Als Spezialfall lasst
sich z;; = x;; formulieren. Der Regressand y;; ist nur beobachtbar, wenn d;; = 1. Folgende
Restriktionen sind auferlegt:

Al : n; ist linear abhéangig von z;:
ni =zam+ -+ zryr + G
A2 : vy = €4 + ¢; ist unabhéngig von x; und z;; vy ~ N(0,07}).
A3 : «; hiangt linear ab von z; und vy:
(ilziyvit) = o + Tiqon + -+ + Tipthsr + devig

A4 : wy ist im Mittel unabhingig von z; und z; und sein bedingter Erwartungswert hangt
linear von v;; ab:

E(uglzs, zi,vie) = E(ug|vi) = peva.
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Zabel (1992) geht davon aus, dass «; nur von x; abhangt. Bei Giiltigkeit der Annahmen A1-A4
lasst sich  aus

Zm
)

a .t
27t

(61) E(yi|wiy ziyvit) = Ye0 + Tyt + -+ + 2hpthsr + 20,0 + S (
mit &; = p; + ¢4 identifizieren. Das Schitzverfahren lauft dann in folgenden Schritten ab

(i) Fiir jede Periode t ist die Selektionsgleichung mit Hilfe des Probitansatzes zu schitzen
und daraus die Selektionskorrekturvariable A(-) zu bestimmen.

(ii) Der gepoolte OLS-Schitzer ist auf die um den Selektionsterm d,A(=

il ) erweiterte Basis-
Tzly

regressionsgleichung
At ~
Yir = W0 + Uy

mit @}, = (1,2, ..., 2lp, 44,0, ...,0, Ai1, 0, ..., 0) anzuwenden. Daraus ergibt sich

N T N T
= (77[} 3 /817 5/ Z Z ditwitw;t)_l(z Z dn‘rwztyzt

i=11t=1 =1 1t=1

(iii) Die asymptotische Kovarianzmatrix fiir 6 ist vom Sandwich- Typ mit

wobei

A= N7 diidada); B= N=Ypipl); P =i — Dty G = > digih, i

wobei Vsw; (7)) die Gradientenmatrix von w“(di)’ bewertet an der Stelle 4.

Einen gegeniiber Wooldridge (1995) modifizierten Ansatz entwickelt Rochina-Barrachina (1997).
Erstens werden Differenzen iiber alle Perioden gebildet, um den Individualterm zu beseitigen.
Und zweitens wird eine trivariate Normalverteilung zwischen den Differenzen der Stoérgrofen
U — u;r und den Storgrofen vy, v, angenommen. Dies fithrt zu der Schatzgleichung

z{ 2 T ZZI T ZZI
Yit — Yir = (mit - xi’r)/ﬁ + (St)\it( 2L 9 iaptﬂ') + 57)\2'7—( 1 9 g 7p’rt) + Ustr.

zlye Ozly, Ozlne Ozly

Um eine Schétzung fiir den Selektionskorrekturterm A zu erhalten, werden aufgrund der re-
duzierten Form bivariate Probitschitzungen fiir jede Kombination von jeweils zwei Perioden
durchgefiihrt. Im zweiten Schritt kann dann, wenn die A-Werte durch ihre Schatzungen ersetzt
worden sind, eine OLS-Schatzung fiir die Basisregressionsgleichung herangezogen werden. Eben-
falls mit der Annahme einer trivariaten Normalverteilung arbeitet Carrasco (2001). Allerdings
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ist keine Korrelation zwischen Regressoren und Individualeffekt zugelassen. Dies bedeutet, zu-
fallige Effekte werden betrachtet. Aufierdem ist die Basisgleichung kein linearer Ansatz, sondern
ein Modell mit bindren endogenen Variablen.

Vella und Verbeek (1999) entwickeln eine Conditional-Moment-Schéatzung fiir ein Modell mit
zensierter endogener Variablen in der Hauptgleichung und einer Selektionsgleichung, die gegen-
iiber der Hauptgleichung zum Teil verzogerte Regressoren enthilt. Fiir beide Gleichungen ist
eine nichtlineare Modellierung der Regressoren zugelassen und es wird jeweils ein spezifischer
individueller Random-Effect formuliert. Die unbeobachtete Heterogenitét findet in die Haupt-
gleichung durch einen zusdtzlichen geschédtzten Regressor Fingang. Bei Vernachldssigung der
verzogerten Regressoren lassen sich auch die Wooldridge-Ansétze verwenden.

Wenn davon ausgegangen wird, dass die Selektionsvariable d;; nicht endogen bestimmt wird,
aber auch nicht zeitinvariant ist und gleiche Individualeffekte sowie gleiche Storgrofen bei zwei
moglichen Regimen unterstellt werden

(62) Yir = 2001 - Idie < )+ 28,82 - I[die > o] + a4 wa,

dann kénnen die von Hansen (1999) vorgeschlagenen Kleinste-Quadrate-Schatzungen und die
daraus resultierenden Testverfahren verwendet werden. Bei diesem Threshold-Modell, bei dem
der Regimewechsel bei dem konstanten Wert ¢ eintritt, wird der Individualeffekt durch eine
Within-Modellierung beseitigt. Bei gegebenem c¢ ist die OLS-Schétzung von 3 geeignet. Anson-
sten wird

(63) ¢ = argmin|(ix(c) — @i(c)) (Gu(c) — i(c))]

empfohlen, wobei @;; den OLS-Residuen bei alternativen ¢-Werten entspricht, ein Vorgehen,
das z.B. dhnlich bei Autokorrelationskoeffizienten von Hildreth und Lu (1960) vorgeschlagen
wurde. Hansen erweitert seinen Ansatz auf mehr als zwei Regime.

4.2.5 Empirische Studien

Auf den schon klassisch zu nennenden Anwendungsfall fiir Zdhldatenmodelle, Zahl der Patente,
gehen Blundell, Griffith und Windmeijer (2002) ein. Den klassischen Fall fiir Selektionsmodelle,
den Zusammenhang zwischen Arbeitsangebot und Lohnen, wiahlen Vella und Verbeek (1999) als
Anwendungsbeispiel. Gleiches gilt fiir Dustmann/Rochina-Barrachina (2000). Carrasco (2001)
untersucht den Einfluss der Fertilitat auf die Erwerbsbeteiligung von Frauen. Investitionen
und Finanzierungsbeschrankungen unter Verwendung US-amerikanischer Paneldaten fiir 565
Firmen {iber 15 Jahre kommen bei Hansen (1999) im Rahmen von Regimewechselmodellen zur
Anwendung.

5 Nicht- und semiparametrische Modelle

Nichtparametrische Ansiatze haben ihren Ausgangspunkt bei Histogrammen. Kernschétzer und
andere Verfahren stellen eine verallgemeinerte Methode zur Bestimmung von Dichtefunktionen
dar und lassen sich auf Regressionsmodelle anwenden. Wiahrend bei parametrischen Modellen
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von einer bekannten strukturellen Beziehung unter Beriicksichtigung der unbekannten Para-
meter und der Storgrofe ausgegangen wird (y = g¢(z,3,u)), formulieren nichtparametrische
Regressionsmodelle lediglich eine Mittelwertregression zwischen den Variablen y und x

(64) y = E(yle) + u=m(z) +u,

wobei x die unabhéngige Variable ist, die in einer unbekannten funktionalen Beziehung zu y
steht m(z) = [yf(y|z)dy, und u den Stérterm mit E(u|x)=0 beschreibt. Mit Hilfe nichtpa-
rametrischer Verfahren kann m(z) ohne weitere Informationen punktweise geschitzt werden.
Es handelt sich um einen lokal linearen Regressionsansatz. Die Motivation, nichtparametrische
statt parametrische Methoden zu verwenden, besteht in der groferen Flexibilitdt. Es werden
keine Verteilungsannahmen auferlegt. Die 6konomische Theorie kann {iblicherweise keine Aus-
sagen iiber die Verteilung machen. Auch ist a priori nur in wenigen Fillen der Zusammenhang
zwischen zwei Variablen genau vorgegeben. Wird aber trotz allem eine exakt spezifizierte Bezie-
hung bei der Schédtzung zugrunde gelegt, so ist die Gefahr von Fehlspezifikation erheblich. Der
Vorteil der nichtparametrischen Modellierung besteht darin, dass sich unter relativ allgemeinen
Bedingungen konsistente Schatzungen erzielen lassen. Ein Nachteil parametrischer Schatzungen
ist, dass statistisch gesicherte Abweichungen von der unterstellten Verteilung der Stérgrofen
keinen Hinweis dafiir liefern, welcher Verteilungsfamilie die Storgrofen tatsachlich angehéren.
Wenn jedoch die funktionale Beziehung bekannt ist, dann ergibt sich gegeniiber parametrischen
Ansidtzen ein Effizienzverlust. Nichtparametrische Ansatze sind eher statistisch-explorativ als
6konomisch-theoretisch orientiert. Nichtparametrische Regressionsschiatzungen kénnen als In-
strument zur Aufdeckung von Nichtlinearitdten dienen. In der empirischen Wirtschaftsforschung
haben sich nichtparametrische Verfahren noch nicht so recht durchgesetzt. Von Ausnahmen ab-
gesehen fehlt es an der Implementation dieser Verfahren in 6konometrischen Softwareprogram-
men. Nachteilig an dieser Vorgehensweise ist der hohe Rechenaufwand. Dieses Problem verliert
durch leistungsféhige Rechner zunehmend an Bedeutung. Der Aufwand nimmt mit der Zahl
der Beobachtungen iiberproportional zu. Grofe Stichprobenumféange werden aber benétigt, um
hinreichend gute Glattungen zu erzielen. Die Konvergenzrate liegt hdaufig sehr niedrig. An einer
allgemein akzeptierten Methode zur Bestimmung der Bandweite, die erheblichen Einfluss auf
die Glattung hat, fehlt es bisher. Weitere Probleme ergeben sich bei nichtparametrischen Schét-
zern, wenn die Zahl der Regressoren zunimmt. In diesem Zusammenhang wird vom Fluch der
Dimensionalitat gesprochen. Jeder zusitzliche Regressor erhoht den Umfang der Berechnungen
erheblich und die Schatzer werden unprézise. Es werden {iberdimensional grofe Stichproben
bendtigt, um eine akzeptable Schétzpréazision zu erhalten. Schwierigkeiten bei nichtparametri-
schen Schéatzern ergeben sich mit zunehmender Zahl der Regressoren auch bei der graphischen
Darstellung und der Interpretation. Schlieklich sind auch praktisch keine Méglichkeiten der
Prognose gegeben. Dem Trade-off zwischen Flexibilitat und Handhabbarkeit der Regressions-
beziehung lésst sich durch zwei alternative Vorgehensweisen begegnen. Entweder es wird ein
additives Modell nichtparametrischer Terme gebildet

(65) y= zm<> o,

oder der nichtparametrische Teil konzentriert sich auf eine Schliisselvariable, wahrend der Rest
parametrisch, iiblicherweise linear modelliert wird

(66) y =m(z)+ 2"y +u.

35



Dieses Modell heift partiell linear oder semilinear. Der Begriff semiparametrisch wird in der
Literatur nicht einheitlich gefasst. Die weitestgehende Definition beschreibt semiparametrische
Modelle einfach als solche, die parametrische und nichtparametrische Komponenten enthalten.
Die Anwendung semiparametrischer Ansétze bietet sich aufer bei partiell linearen Modellen
dann an, wenn die Verteilung der Stérgrofen unbekannt ist, wenn Linearkombinationen von
Einflussfaktoren in unbekannter, nichtlinearer Form auf den Regressanden wirken, wenn die en-
dogene Variable eine latente Variable ist oder wenn das Modell generierte Regressoren enthélt
wie bedingte Erwartungswerte, die unbekannt sind. Einen Uberblick zu nicht- und semipara-
metrischen sowie zu additiven Modellen liefern Buja/Hastie/Tibshirani (1989), Hardle (1990),
Hasti/Tibshirani (1990), Ullah/Vinod (1993), Lee(1996), Horowitz (1998), Pagan/Ullah (1999),
Héardle/Liang/Gao (2000), Konig (2002).

5.1 Ansatze fiir Querschnittsdaten
5.1.1 Nichtparametrische Modelle

Die ersten nicht- und semiparametrischen Schitzungen haben sich auf Querschnittsdatenmo-
delle konzentriert. Die Verfahren sind verstreut in der Literatur zu finden und weisen einen
erheblichen Heterogenitétsgrad auf. Die Schitzer sind teilweise auf ganz spezielle Modelle zu-
geschnitten und zielen teilweise auf einen sehr hohen Allgemeinheitsgrad ab. Sehr héufig wird
bei den nichtparametrischen Schiatzern die Glattungsfunktion iiber ein lokal gewichtetes arith-

metisches Mittel bestimmt v

(67) m(x) = sz(:z:)yz

=1
In allgemeiner Formulierung des Kerndichteschétzers fiir die Dichtefunktion f(z) eines K- di-
mensionalen Vektors ldsst sich der nichtparametrische Term durch

(68) fla) = % > Kule:— o)

darstellen, wobei Kg(z) = det(H) 'K (H™'z) mit einer multivariaten Kernfunktion K(x) bei
gegebener Bandweitenmatrix H. Der multivariate Kern vereinfacht sich erheblich, wenn er sich
als Produkt univariater Kerne der Form Ky = I | K (z;) darstellen ldsst und die bandwei-
tenmatrix eine Diagonalmatrix ist. Im univariaten Fall ist H ein Bandweitenskalar h und fh(;z;)
der univariate Kerndichteschéatzer, so dass

Z;

fla) = g S K

Die Wahl des Kerndichteschitzers (z.B. K (=) =: K(u;) = \/%emp(—%u?)) als Gauflkern

oder K(u;) = %(1 — u?)I(u;| < 1) als Epanechnikov-Kern) ist weniger entscheidend als die der

Bandweite h fiir das Schatzergebnis. Vorgeschlagen wird, h so festzulegen, dass der mittlere
integrierte quadratische Fehler

MISE(f(@)) = [ Bl(f(@) = f(2))*) - n(x)da
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minimiert wird, wobei f(x) die wahre Dichtefunktion und 7 (z) eine Gewichtungsfunktion dar-
stellt, die Beobachtungen am Rand eine geringere Bedeutung zuweist. In der Praxis wird {ib-
licherweise das Stichprobenpendant, der mittlere quadratische Fehler ASE = 1/N Z(f(x) —
f(z))? - m(z) verwendet. Falls die wahre Dichte normalverteilt ist, ergibt sich im univariaten
Fall als optimaler Wert 1,060, N/,

Im Regressionsmodell fiihrt fiir m(z) der bekannte Nadaraya-Watson-Schétzer zu

(69) i(e) = 3 it = 7)

= 2 Knlz; — @)

" Y-

Gourieroux, Monfort und Tenreiro (2000) entwickeln einen allgemeinen nichtparametrischen
Schétzer, der verschiedene bekannte Spezialfille wie den Nadaraya-Watson-Kernschatzer, lokal
lineare und lokal polynomiale Schatzer enthalt und als Kern-M-Schétzer bezeichnet wird.

Ob nichtparametrische Verfahren parametrischen vorzuziehen sind, lésst sich mit Hilfe verschie-
dener Tests tiberpriifen. Ait-Sahilia, Bickel und Stoker (1994) entwickeln eine asymptotisch
normalverteilte Teststatistik, die in der Struktur dem ASE entspricht, wobei zwei nichtpa-
rametrische Schatzungen miteinander verglichen werden, d.h. eines restringierten mit einem
weniger restringierten Modell. Als Spezialfall ist darin auch der Vergleich eines parametrischen
mit einem nichtparametrischen Schétzer enthalten. Liegt ein lineares Modell vor, ist der para-
metrische Schitzer ;L’/B mit m(x) zu vergleichen. Einen alternativen Test auf die funktionale
Form eines nichtlinearen Regressionsmodells mit Hilfe eines kombinierten CM-Tests und eines
nichtparametrischen Tests schliagt Zheng (1997) vor. Fehlspezifikationstests, die sich am para-
metrischen Vorgehen orientieren, prisentieren Ullah und Vinod (1993, 106ff). Die Frage zur
Diskriminierung zweier nicht genesteter Erklarungsansitze (Variablensitze) beantworten La-
vergne und Vuong (1996), ohne dass die funktionale Form der Regression noch die Verteilung
der Residuen spezifiziert ist. Thre Teststatistik enthédlt den empirischen MSE aufgrund nichtpa-
rametrischer Kernschitzer. Die Residuenvarianz wird konsistent durch den empirischen MSE
geschétzt. Die Teststatistik ist asymptotisch normalverteilt und im semiparametrischen Sinne
asymptotisch effizient.

5.1.2 Semiparametrische Modelle

Bei partiell linearen Anséitzen der Gestalt (70) wird zunachst aufgrund der Identitat E[m(x)|x]=
m(x) tiber Differenzenbildung - Robinson (1988) folgend -

(70) y— Elylz) = (2 — E(z[x))"y + u

vom nichtparametrischen Term bereinigt. Naheliegend ist, eine einfache KQ-Schétzung dieses
Ansatzes, wobei die unbekannten bedingten Erwartungswerte durch Schéatzwerte g und 2 er-
setzt werden. Es bietet sich an, diese nichtparametrisch konsistent zu schitzen (Pagan/Ullah
1999,199). Das Problem hierbei ist, dass die Nenner der Kernregressionsschatzungen Zufallsva-
riable sind:

1 NOKE

b = E(yilz;) = =y —— -y,
N'hl 7=1 fZ
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wobei ﬁ = ﬁ ZN K(%57) die Zufallsvariable ist. Fiir den multivariaten Kern wird die ver-
einfachte Form des Produktes der univariaten Kerne zugrunde gelegt, d.h. K (z;) = IIE_, K (7).
Entsprechendes gilt bei der Betrachtung des geschétzten bedingten Erwartungswertvektors von
zi, d.h. bei Z;. Der Nenner lasst sich bei einer dichtegewichteten Schatzung (Powell /Stock /Stoker
1998, Li/Stengor 1996) vermeiden, wobei die Dichtefunktion f durch eine Kerndichteschiatzung
bestimmt wird (f) Mit dieser ist das Differenzenmodell (70) zu gewichten

A

filyi — 9) = filzi — &) + fous,
um dann den KQ-Schétzer fiir v zu bilden

N N

(71) F=Q(z = 2z = 2) [ Q2 = )i — 90 [7)-

=1 =1
In einem zweiten Schritt kann dann der nichtparametrische Term m(z) iiber eine Taylorreihen-
approximation

(72) yi — 27 = m(z) + B(a) (zi — ) + R(zi, ) + zi(v =) + w

mit Hilfe eines lokalen KQ-Schitzers bestimmt werden, d.h. m(z) und 3(z) werden auf diesem
Weg bestimmt. Eine Verbesserung lasst sich gegeniiber dem dichtefunktionsgewichteten semi-
parametrischen Schatzer mit Hilfe eines Projection-Pursuit-Regressionsschitzers erzielen, wenn
eine hohere Dimensionalitit von x vorliegt, wie Monte-Carlo-Studien zeigen (Li/Stengos 2002).
You und Chen (2002) betrachten die Parameterschiatzung im partiell linearen Regressionsmo-
dell fiir den Fall autoregressiver Storgrofen Autoregressionskoeffizienten, die zufallsbedingten
Schwankungen unterliegen.

Spezielle semiparametrische Schétzer sind fiir bindre Responsemodelle der Gestalt

(73) y' =B +u

)1, wenn y*>0
y= 0 sonst

entwickelt worden. Der Wert einer solchen Schiatzung liegt bei diesem Modelltyp vor allem
darin, dass bei Verletzung der zugrunde gelegten Verteilungsannahme parametrische Schétzer
inkonsistent sind. Der bekannteste Ansatz geht auf Klein und Spady (1993) zuriick, die eine
Single-Index-Spezifikation wahlen. Die Linearkombination im traditionellen Probit- oder Logit-
modell 2’3 wird als eine Variable aufgefasst, wobei P(y = 1) = M(2'3) eine Funktion ist, die im
Bereich [0,1] liegt. Der Koeffizientenvektor 3 kann dann, wenn m(z) durch die nichtparametri-
sche Schatzung m(zx) ersetzt wird, iiber die Maximierung der (Quasi-)Log-Likelihoodfunktion
ermittelt werden

(74) InL(B sz{yz InM(z33) + (1 — i) - In(1 = M(238)}],

wobei y eine bindre [0;1]-Variable ist und w; wie oben - (71) - einer Gewichtungsfunktion
entspricht, die weiter entfernte Werte geringer gewichtet. Der Term M (z}3) wird durch M (z!3)
ersetzt und als gewichteter Anteilswert ermittelt aus

pn - (2'Bly = 1)
py N (@'Bly = 1) + (1 — pn) - (2’ Bly = 0)°

M(a'8) =
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Bei N Beobachtungen entspricht py dem Anteilswert der Elemente mit y = 1 in der Stichprobe.
Es ist offensichtlich, dass iibliche Probit- und Logit-ML-Schétzer Spezialfille des Klein-Spady-
Ansatzes darstellen. Alternative Verfahren sind von Horowitz (1992), Lewbel (1997) und Matz-
kin (1993) entwickelt worden.

Lee(1999) entwickelt ein semiparametrisches bivariates bindres Response-Modell ohne Spezi-
fizierung der Verteilung. Zur Bestimmung der asymptotischen Verteilung wird ein nichtpara-
metrischer Schédtzer und ein Test, ob zwischen den beiden diskreten Variablen Unabhangigkeit
besteht, vorgeschlagen.

Fiir den Modelltyp mit generierten Regressoren formuliert Ahn (1997) ein Single-Index-
Modell. Es wird vermutet, dass der bedingte Ewartungswert der Variablen y, die von dem
nichtparametrischen Variablenvektor x und dem linear parametrischen Vektor z abhédngt, sich
durch den gewichteten Index

E(ylz,z) = E(ylz) - 61 4+ (2'7) - 24 =: v'a

beschreiben lasst. Der nichtparametrische bedingte Erwartungswert E(y|z) = m(z) sei unbe-
kannt. Daher ist E(v'a) = g(v'a) nur partiell beobachtbar. Die Annahme {iber den Index v'a
impliziert

E(yle,z)) = E(ylv'e) = E(ylv),

da a ein Vektor von Konstanten ist. Dieser Zusammenhang gilt auch in einer um eine Gewich-
tungsfunktion w(v) erweiterten Beziehung. Wird E(y|v) allgemein durch §(v) notiert, so ergibt
sich als Average-Derivative-Ansatz

mit w(v) als beliebige Gewichtsfunktion und ~,, = E(w(v)¢'(v'a)). Die Schatzung verlauft zwei-
stufig. Im ersten Schritt wird der bedingte Erwartungswert F(y|z) nichtparametrisch mit Hilfe
eines Kernschatzers bestimmt (F(y|z) = m(x)). Dann ist v; durch 9; = (my, z;) zu ersetzen.
Der zweite Schritt besteht in der Schiatzung von 4§, d.h. des bis auf einen skalaren Faktor iden-
tifizierbaren Parametervektors a. Gefolgt wird dabei einem Ansatz von Powell /Stock/Stoker

(1989)
- S il of(v:)
(7‘)) 6= _QW ; avi *Yi,

wobei f(v) der gewahlten Gewichtungsfunktion w(v) entspricht. Zur Bestimmung von f(v)
eignet sich wiederum ein Kernschétzer.

Semiparametrische Modelle zur Beriicksichtigung des Sample-Selection-Bias sind motiviert
durch die Kritik an den parametrischen Ansédtzen dieses Typs. Die kiinstliche Selektionsva-
riable und die eigentlichen Regressoren sind hdufig hoch kollinear, insbesondere im zentralen
Wertebereich, wihrend an den Réndern nichtlineare Zusammenhange zum Ausdruck kommen.
Aus einem hohen Multikollinearitéatsgrad resultieren instabile, nichtrobuste und stark sensitiv
auf kleine Anderungen reagierende Schitzungen. Wie Monte-Carlo-Studien zeigen, werden sehr
grofe Standardfehler fiir die Schatzfunktionen der Koeffizienten erzeugt. Noch wichtiger ist,
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dass die Ergebnisse stark von den Verteilungsannahmen beeinflusst werden. Naheliegend ist,
von dem iiblichen Selektionsmodell

Yy =zv+u
d=2'8+¢

d:{l’ wenn d* >0

0 sonst

y=y -d
abzugehen, das eine Standardnormalverteilung der Storgrofen unterstellt und daher zu dem
Ergebnis
¢(z'B)

(76) Elulz,d=1] = Jugm

kommt. Um eine Verteilungsannahme zu vermeiden, wird stattdessen von
(77) Flulz,d = 1] = m(a'8)

ausgegangen, wobei m(z’3) eine unbekannte Funktion ist. Dies entspricht einer Single-Index-
Formulierung. Die Probleme gegeniiber der parametrischen Schiatzung sind offensichtlich. Er-
stens lasst sich § nicht mehr unter Beriicksichtigung der Normalverteilungsannahme von €
iiber ein Probitmodell schédtzen. Und zweitens kann damit auch nicht mehr der Selektionsterm
Elu|z,d = 1] ermittelt werden. Das erste Problem kann mit Hilfe der voranstehenden nicht-
parametrischen Methode fiir Discrete-Choice-Modelle gelost werden. Fiir das zweite Problem
bieten sich verschiedene Losungsmoglichkeiten an (Vella 1998, 139fF). Auszugehen ist von

A

(78) Blyle,d=1] = o'y + m(z'5).
Ein Losungsverfahren ist oben fiir partiell lineare Modelle beschrieben.

Auch fiir zensierte Regressionsmodelle

(79) v =23+ u

_J y*, wenn y* >0
Y=Y 0  sonst

ist eine Reihe semiparametrischer Ansitze entwickelt worden. Insbesondere drei Typen von
Schétzern sind zu unterscheiden:

e Schitzung nach dem Prinzip der Minimierung zensierter absoluter Abweichungen (CLAD)
e symmetrisch zensierter Kleinste-Quadrate-Schétzer (SCLS)

e paarweiser Differenzen-Schitzer fiir zensierte Beobachtungen (CPD).
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Einen Uberblick zu diesen Vorgehensweisen liefern Chay/Honore (1998) und Chay/Powell
(2001). Der CLAD-Schétzer ist durch

N
(80) Berap = argminy_ |y — max(0,2'5)]
=1
definiert. Der SCLS-Schatzer wird iiber
. XN 1 . 1 .
(81) Bscr, = argmin Z:(y2 — max{;yi, i3 + Ty > Qx;ﬁ](zyf — maz{0, z}3}?)
=1

formuliert. Die Symmetrieeigenschaft ist bei zensierten Beobachtungen nicht notwendigerweise
gegeben. Damit der SCLS konsistente Schiatzungen liefert, ist davon auszugehen, dass die Stor-
grofe einen Median von Null hat. Die Zensierung hat zur Folge, falls zwei Beobachtungen (i
und j) betrachtet werden, dass y; — 2! = maz{—=z}3,u;} und y; — 2’3 = mazr{—z’3, u;} nicht
zwangsldufig identisch verteilt sind, selbst wenn dies fiir u; und u; gilt. Wenn aber kiinstlich
zensiert wird, indem anstelle von maz{—=z.3, u;}

ma;l:{—;z:;ﬁ, _'I;/Bv uz}

gebildet wird sowie der analoge Ausdruck fiir die Beobachtung j, dann sind y; — z{3 und y; — 2’3
unabhéngig und identisch verteilt, vorausgesetzt u; und u; sind identisch, unabhangig verteilt.
Unter dieser Bedingung fiir z; und z; folgt, dass

(mazty;, ©if — @if} — 2if) — (maxly;, 236 — 2if} — @i f) =

max{—ziB, =B, u;} — max{—zi3, -2’3, u;}
symmetrisch um den Wert Null verteilt ist. Daher gilt
Elg(maziys, (vi — x;)' B} — max{y;, (x; — :)' B} — (wi — ;)" B)(wi — ;)] = 0,

wobei £ irgendeine nichtsymmetrische Funktion ist, fiir die der Erwartungswert existiert. Diese
Momentenbedingung kann genutzt werden, um den CPD-Schétzer zu definieren. Allerdings ist
es fiir Anwendungszwecke notwendig, einen Schétzer auf Basis des analogen Stichprobenzusam-
menhangs zu formulieren

) N-1 N R
(82) Bepp = argmin Z Z S(yiv Yis (x’t - :L‘]‘)/ﬁ),

=1 j=i+1

wobei s(-) fiir drei Bereiche definiert ist.

Fiir ein erweitertes Tobitmodell, d.h. fiir ein Zweigleichungsmodell mit zensierten Beob-
achtungen,

(83) y =B+
w* = 2’y + uy
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y*, w*), wenn y* >0
(y,w) = { E0,0) ) sonst

entwickeln Honore, Kyriazidou und Udry (1997), Kyriazidou (1995) einen zweistufigen Schitzer,
die vom CPD-Schéatzer Gebrauch machen. Einen alternativen semiparametrischen Schiatzer fiir
das gleiche Modell, bei dem ebenfalls zweistufig vorgegangen wird, prasentiert Chen (1997).
Semiparametrische Schatzer fiir ZAhldatenmodelle finden sich bei Gurmu, Rilstone und Stern
(1999). Fiir nichtlineare gemischte Modelle, die Elemente mit fixen und zufallsbedingten
variablen Koeffizienten enthalten, zeigen Ke und Wang (2001) Moglichkeiten der Schitzung
auf. Einen Test, ob eine semiparametrische gegeniiber einer nichtparametrischen Modellierung
vorzuziehen ist, findet sich bei Fan und Li (1996). Li und Wang (1998) bieten dagegen einen
Ansatz an, bei dem semiparametrische Spezifikationen gegen lineare Modelle getestet werden.

5.1.3 Additive Modelle

Gegeniiber multiplen linearen Regressionsmodellen stellen additive Modelle eine Verallgemei-
nerung dar. Einige oder alle linearen Regressoren zur Erklarung von y werden ersetzt durch
beliebige Glattungsfunktionen, wobei die exogenen Variablen weiterhin additiv miteinander
verkniipft sind, d. h. y = X + u wird ersetzt durch

(84) y = Bo+ i Ju(zr) + u.

k=1

Bei der allgemeineren Modellierung

(85) y=flz1,...,2x)+u

taucht bei der Suche nach einer Losung das Problem des Dimensionalitdt auf: Im mehrdimen-
sionalen Raum ist zu entscheiden, welche bei verschiedenen Punktekombinationen die grofte
Néhe (Nachbarschaft) zu einem Bezugspunkt aufweist. Eine Vereinfachung ergibt sich zwar,
wenn eine sogenannte “projection-pursuit regression”, ein additives Modell von Pradiktoren

(36) y=2 i) +u

gebildet wird, bei dem der Verlauf verschiedener Projektionssterme verfolgt wird. In diesem
Fall ist 2'c, jeweils eine eindimensionale Projektion des Vektors x. Den Spezialfall des einfachen
additiven Modells erhdlt man, wenn die Richtungsvektoren a, Einheitsvektoren sind und P=K
entspricht. Im allgemeinen Fall sind Interaktionen zwischen den Regressoren zugelassen. Mit
Hilfe einer Optimierungstechnik sind “gute* Richtungsvektoren ay, as, ..., ap zu finden. P wird
vorgegeben und der mittlere quadratische Fehler

Bly -3 fy(a'a,)P

ist zu minimieren in Bezug auf o, und f, V p. Ublicherweise entsteht ein Interpretationspro-
blem, da fiir jeden Summanden p eine Linearkombination mit den gleichen Regressoren die
Grundlage fiir die Projektion auf y bildet. Wie ldsst sich dann p=1 von p=2 usw. inhaltlich
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trennen?

In additiven Modellen ist das Problem gelost. Hier wird getrennt fiir jeden Regressor eine
nichtlineare Beziehung mit y hergestellt. Jede Funktion wird geschatzt durch Glattung an einer
einzigen Koordinate. In diesem Fall konnen hinreichend viele Punkte in der Nachbarschaft eines
Bezugspunktes xg einbezogen werden, um die Varianz niedrig halten zu kénnen, auch wenn sie
je nach Bezugspunkt xq sehr unterschiedlich sein kann. Je mehr Punkte in der Nachbarschaft
von z liegen, um so geringer ist die Varianz zu erwarten, um so besser wird der (nichtlineare)
Verlauf, die Projektion von z auf y, bestimmt.

Additive Modelle kénnen zwar zu verzerrten Schétzern fiir die wahre Regressionsoberflache fiih-
ren, es wird aber vermutet, dass der Bias geringer als bei einer hochdimensionalen Glattung ist
(Hastie/Tibshirani 1986, 305). Modelle dieser Art stellen also einerseits eine Verallgemeinerung
der linearen Modelle dar und lésen andererseits den “Fluch der Dimensionalitat® auf, lassen
einfache Interpretationen zu, welchen Beitrag die einzelnen Regressoren leisten. In der Praxis
wird haufig eine Mischung aus linearem und allgemein additivem Modell sinnvoll sein

K Ki1+Ks
(87) y="00+ > flzr)+ D xb+u
k=1 k=Ki+1

Die Schatzung additiver Regressionsmodelle kann auf vielen Wegen erfolgen. Die Unterschiede
bestehen in der Art der Glattung, in welcher Form Glattungsrestriktionen den Funktionen auf-

erlegt werden (vgl. Hastie/Tibshirani 1997, 89f.).

Der Backfitting-Algorithm ist ein allgemeines Losungsverfahren, das es ermoglicht, eine addi-
tives Modell an die Daten anzupassen. Das Vorgehen ist iterativ. Angenommen

K
y:50‘|‘2fk($k)‘|‘u
k=1
ist korrekt und fi,..., fi_1, fj+1, .., [ sind bekannt, dann lésst sich

(88) uj =y — fo— > fulzs)

k#j

als partielles Residuum definieren. Dem Kleinste-Quadrate-Prinzip folgend, wird
K

(89) E(y —Bo—Y_ felxx))”
k=1

minimiert, um f; zu schétzen. Der Algorithmus geht von der Anfangsannahme fl(l) = fg(l) =
= ff(g) = 0 aus. Diese fithrt zu Stufe I des Verfahrens

By = E(y).
In Stufe 2 wird neu definiert

j—1 K
Wl =y — B =3 @) — S0 AV ().
k=1

k=j5+1
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Dieser Ausdruck ist fiir j = 1, ..., K zu bestimmen, wobei f,EQ) = F(uj|z;). Die Schiatzung von

f,EZ) kann mit Hilfe verschiedener Verfahren erfolgen, z.B. durch Kernschétzer, lokal gewichte-
te Regressionsglattung, Splineregressionsglattung als nichtparametrische Verfahren oder iiber
parametrische Ansétze wie Polynome und kubische Splines.

Wird das lokal gewichtete Scatter-Plot-Glattungsverfahren gewéhlt, so ist fiir féZ) =: f(x) und

ugg) = y* wie folgt zu verfahren, wobei y* = f(z) 4+ u den Ausgangspunkt bildet:

(i) Wihle einen Beobachtungspunkt zq aus zy,---,zy und suche die ng nachsten Nachbarn
von o, wodurch eine Nachbarschaft N(zg) definiert ist. Die Zahl der Nachbarn ng ist
festgelegt als Prozentsatz aller Beobachtungen (span).

(ii) Berechne die grofite Differenz (Distanz) zu einem Nachbarn in N (z)
A(zo) = maxy (g, [To — 4.

(iii)) Ordne jedem Punkt in N(zo) ein Gewicht zu, wobei die Gewichtungsfunktion definiert
ist durch
w(i) = w (LO - “”')
A({Iio) ’

N {(1—@3)3 fir 0<a<l

wobei

w(u) 1o sonst.

(iv) Berechne die gewichtete KQ-Anpassung von y* in N (), d.h.
S (v = f(x)w(d;) = Min,

und verwende als Glattungswerte fiir y*

A

o = f(zo).

Wenn fiir alle Beobachtungen : = 1,---, N und alle Regressoren 7 = 1,..., K die Schiatzungen
durchgefiihrt worden sind, folgt Stufe 3. Damit wird erneut mit j = 1 begonnen, jetzt auf einer
hoheren Stufe der Information {iber f2(2)(:z:2), . ,fj(g)(xK). Auf jeder Stufe miissen die zuerst
ermittelten ug-') und folgend f]() mit weniger Information auskommen als die Spéteren. Das
Verfahren wird auf der m-ten Stufe abgebrochen, wenn

K
By —Bo— Y £ (x))?
k=1

nicht weiter reduziert werden kann. Dann steht fiir jeden Regressor z; und jede Beobachtung
1 =1,..., N ein geschiatzter Wert zur Verfiigung. Diese Werte beschreiben den Verlauf der Pro-
jektion von zj auf y und lassen sich graphisch darstellen. Ein anderes Verfahren zur Anpassung
der Daten an das additive Modell wird von Staniswalis und Severeni (2000) vorgeschlagen.

Ganz analog ist eine Schatzung eines verallgemeinerten additiven Modells mit diskreten en-
dogenen Variablen méglich. Als Anfangsschatzung wird der OLS-Schéitzer des linearen Wahr-
scheinlichkeitsmodells verwendet. Unter Ausnutzung folgender Definitionen und Beziehungen

B 1, wenn y*>0
y = 0 sonst
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. e:rp(:z:;»B)A
1+ exp(xf)

kann die stufenweise Schatzung, zerlegt in Einzelschritte, erfolgen.

1. Stufe:
Schritt 1
W _, g Y
! T 3
Y — xzﬁ —I_ (0) (0)
22, (1 — My )
y,fll) = f(x1) nichtparametrisch schitzen: f()(z;).
Schritt 2
(1) 1A A A 1 (1) y(ll) - :LL(P
Yia© = (238 —Po—xaf + S )(51?2'1)) +uy + —(12) Z(l)
2251 (1 — M )
= 77( )( 21) + %301 21(1)
wobei
U(l)(fcil) = x;B - Bo - fci1%§1 + f(l)(l‘ﬂ)
FUEC. f: 0
o1 — Y1 = N¢:1 Yiu
(D (. 5(1)
. exp(n'V(zi) + Bor')
i = ~
L+ exp(nO(ein) + 55))
yg) = f(x3) nichtparametrisch schitzen: f(V(z;,).
Schritt K
= = y(~112'—1 _/J(*l]i'—l
yz]x = ( /8 50 - Z zkﬁk ‘|‘ Z f —I'/BO JK—1 —I_ (1)7 7(1)
k=1 /%';K—l(l — MK -1
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= 77(1)(1’2';1&"—1) + B((J;II){—I + uzs';(li')—1 + uj,(li')q

y,t(jl‘) = f(xx) nichtparametrisch schétzen: f(l)(;t:m).

2. Stufe:

Schritt 1

(1) (1)

Yik — K
y} Ef zi) + B +
(1 = )

y,gf) = f(x;1) nichtparametrisch schitzen: f)(z;).

Schritt 2

2 _. ZK W)+ 1D (z)) 4 3P + D = ey A, )
Yiaw = ( f (xlk) + f (5521)) + ﬁOI (2) (2)y - n (5621) + 501 + Uy
k=2 M1 (1 — i )

yg) = f(xiy) nichtparametrisch schitzen: f)(z)

Schritt K
(2) = 5(2) y(QI) 1 ILL(QI) 1 5(2) (2)
v = (fO (i) + 32 fP(ean)) + Bogor + —33 @ = 0 @iro1) + Bogeos + iy
k=1 /%';K—1(1 - /~%;K—1)

y,fi) = f(x;x) nichtparametrisch schitzen: f(Q)(:Cm).

Entsprechend ist fortzufahren. Eine Verallgemeinerung dieses Ansatzes fiir ein multinomiales
Modell entwickelt Abe (1999). Als Spezialfall 1asst sich der bivariate Discrete-Choice-Ansatz im
verallgemeinerten additiven gemischten Modell von Chen (2000) auffassen, das eine Mischung
aus dem additiven Ansatz von Hastie und Tibshirani (1997) und den verallgemeinerten linearen
Modellen des Typs McCullagh /Nelder (1983) darstellt. Horowitz (2001) entwickelt einen Ansatz

im Rahmen verallgemeinerter additiver Modelle, wenn die Link-Funktion unbekannt ist

K

E(ylX =z, W =w)=g[> fu(z"), fu(w)],

k=1

wobei ¢[-] und f; unbekannte Funktionen sind (k = 1,---,K). W ist ein Zufallsvektor, der
kontinuierliche und diskrete Komponenten enthalten kann. Wéhrend die fi-Elemente additiv
verkniipft sind, muss dies fiir f, nicht gelten. Dieser Ansatz enthilt das Single-Index-Modell
und die verallgemeinerten additiven Modelle ebenso als Spezialfille wie die verallgemeinerten
multiplikativen Modelle. Im Rahmen eines trianguldaren Mehrgleichungsmodells kann der addi-
tive Ansatz eingesetzt werden, wie Newey, Powell und Vella (1999) aufzeigen.

Die Inferenz fiir additive Modelle ist bisher noch unterentwickelt. Einen Ansatzpunkt bietet die
Erkenntnis, dass

(90) fe = Wi
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mit )
V(fr) = W,W/a},

wobei v X
52 — z’:1(ufk - fk(”czk))Z
k sp(1 — Wy)
ein linearer Glatter ist. Somit lasst sich ein Konfidenzband formulieren
(fir =265, ; fir + 26, ).

(90) {iber alle Regressoren zusammengefasst, fithrt zu

f w, 0 0 --- 0 s

. ! 0 W, 0 --- 0 !

= = . , o =Wl
f K 0 0 0 . WK U

Die gesamte Residuenquadratsumme entspricht
N X K
RSS = Z(yz — Bo — Z fik)Q-
=1 k=1

Als Test auf Signifikanz einzelner oder verschiedener Determinanten gleichzeitig kann

F = (RSSl_RSSQ)/(fY?_fh) ~ 2T
- N—v2

RSSy/(N — )

verwendet werden, wobei v, = sp(2W, — W,W/); v = 1,2. Die Indizes 1 und 2 stehen fiir
restringiertes bzw. unrestringiertes Modell. Zur Giitebeurteilung des Gesamtmodells ldsst sich
die Deviance D heranziehen, definiert durch

D= _Q[Zn[’(flv "'7vay) - lnL(yvy)]

Eine Pseudo-Likelihood-Ratio-Teststatistik ist
PLRT = D(B,y) — D(f1, ..., fx,y)
= Dr— Dy ~ X%FU—DFR-

Cai, Fan und Li (2000) stellen einen Goodness-of-Fit-Test vor, der auf einem nichtparame-
trischen Maximum-Likelihood-Ansatz basiert. Aufzudecken gilt es, ob gewisse Koeffizienten in
einem additiven Modell konstant sind oder ob irgendwelche Kovariate im Modell statistisch sig-
nifikante Effekte ausiiben. Die Verteilung der Teststatistik unter der Nullhypothese wird durch
eine bedingte Bootstrapmethode geschétzt. Strukturelle Tests in additiven Modellen haben
Héardle, Sperlich und Spokoiny (2001) entwickelt. Sie basieren auf Wavelet-Transformationen.
Es geht darum zu iiberpriifen, ob einige additive Komponenten eine polynomiale Struktur be-
sitzen, ohne die Struktur der restlichen Komponenten zu spezifizieren. Die zunachst nur fiir
ein Modell mit einer nichtparametrischen Komponente entwickelten Tests lassen sich iibertra-
gen auf mehr als eine Komponente. Daneben kann mit diesem Ansatz auch auf Existenz von
Interaktion verschiedener nichtparametrischer Terme gepriift werden, ob einzelne Regressoren
iiberhaupt einen statistisch signifikanten Einfluss ausiiben.
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5.1.4 Empirische Studien

In der Zwischenzeit liegt eine Reihe 6konomischer Anwendungen mit nicht- oder semipara-
metrischen sowie additiven Modellen vor. So werden nichtparametrische Engel-Kurven von
Blundell und Duncan (1998) geschatzt. Eine weitere Anwendung stammt von Horowitz und
Hardle (1996), die die Wahrscheinlichkeit von Produktinnovation in deutschen Unternehmen
der Investitionsgiiterindustrie bestimmen. DiNardo und Tobias (2001, 22ff) demonstrieren die
Arbeitsweise nichtparametrischer Schétzer in graphischer Darstellung fiir Einkommensfunktio-
nen (log. Stundenlohnen) in Abhéangigkeit von intellektuellen Fahigkeiten A und Schulbildung S.
Es kénnen Effekte zwischen A und S verdeutlicht werden, die aus {iblichen loglinearen Einkom-
mensfunktionen nicht herauszuholen sind. Gerfin (1996) schitzt die Wahrscheinlichkeit eines
Arbeitsangebotes mit Hilfe von Querschnittsdaten aus Deutschland und der Schweiz parame-
trisch, nicht- und semiparametrisch. Es zeigt sich, dass der parametrische Probitansatz fiir
Deutschland abgelehnt wird, nicht jedoch fiir die Schweiz. Die geschitzten Koeffizienten va-
riieren nicht systematisch zwischen den verschiedenen Methoden. Werwatz (1996) untersucht
den Grad der Firmenspezifitat der Lehrlingsausbildung in Deutschland anhand von Einkom-
mensfunktionen fiir Betriebswechsler und fiir im Ausbildungsbetrieb verbliebene Beschiftigte.
Um Selektionseffekte zu vermeiden, wird ein nichtparametrisches Verfahren zur Bestimmung
der Selektionsgleichung angewandt. Semiparametrische Schatzungen fiir Selektionsmodelle von
Einkommensfunktionen mit Hilfe der Daten des niederlandischen sozio6konomischen Panels lie-
fern Melenberg und van Soest (1993). Akkordlohne und deren Effekte auf die Produktivitat,
ein anderer Aspekt der Arbeitsokonomik, werden von Shearer (1996) unter Verwendung semi-
parametrischer Ansétze analysiert. Die Migrationsneigung Ostdeutscher unter Verwendung der
Daten des Sozio-6konomischen Panels aus dem Jahre 1991 steht bei Miiller (1997) und Burda,
Héardle, Miiller und Werwatz (1998) im Zentrum semiparametrischer Analyse. Chan und Ran-
dall (1997) nutzen einen semiparametrischen Ansatz fiir bindre Response-Modelle bei Unter-
suchungen iiber die Zahlungsbereitschaft zur Verbesserung der Umweltqualitdt. Anwendungen
zu additiven Modellen sind fiir den Bereich betriebliche Weiterbildung und Mobilitat (Hiib-
ler/Konig 1999, 1999a) sowie fiir den Zusammenhang zwischen Entlohnungsform und Markt-
macht (Hiibler 2001) zu finden. Thornton und Thomson (2001) nutzen additive Modelle bei der
Analyse von Effekten, die vom Lernen aus Erfahrung mit gleichen und dhnlichen Produkten
in Bezug auf die Produktivitit ausgehen. Bianchi, Gudmundsson und Zoega (2001) betrachten
das verdnderte Arbeitsangebot in Abhangigkeit verschiedener Determinanten im Rahmen ver-
allgemeinerter additiver Modelle. Ein inhaltlich breites Spektrum an Anwendungen mit nicht-
und semiparametrischen Schatzungen findet sich in Fomby und Hill (2000).

5.2 Ansatze fiir Paneldaten

Soweit eine gepoolte Schitzung fiir Paneldaten mit nicht- und semiparametrischen Methoden
durchgefiihrt werden soll, bedarf es keiner weiteren Ausfiihrungen gegeniiber den voranstehen-
den Abschnitten. Es ist lediglich vorher zu testen, ob das gepoolte Vorgehen angemessen ist.
Parametrische Verfahren hierfiir sind ausfiihrlich bei Baltagi (2001) beschrieben. Einen nicht-
parametrischer Test fiir die Entscheidung, ob Poolbarkeit zuldssig ist, prasentieren Baltagi,
Hidalgo und Li (1996). Ob Individualeffekte existieren, ldsst sich mit einem Test von Li und

Hsiao (1996) priifen. Individualeffekte lassen sich durch Fixed- oder Random-Effects-Ansatze
modellieren.

48



5.2.1 Random-Effects-Modelle

Wird von folgendem einfachen nichtparametrischen Modell mit Individualeffekt o
(91) Yir = me(Ti) + (i + €r) = E(Yie| i) + wie i=1--- N ¢t=1,---,T

ausgegangen, so ist jedes Conditional-Moment-Verfahren zur Schitzung des nichtparametri-
schen Terms my(z;;) geeignet, wenn ein Random-Effects-Modell unterstellt wird. Die Vertei-
lung des Individualeffektes wird als bekannt angenommen. Die «; sollen identisch unabhéangig
verteilt und unabhdngig von den Regressoren sein. Wegen der angenommenen unspezifischen
Zeitabhangigkeit von E(y;|z;) ist getrennt fiir jede Welle zu schétzen. Wird Zeitinvarianz un-
terstellt, d.h. ms(z;s) = m(xi), dann kann das gepoolte Vorgehen fiir den nichtparametrischen
Term gewéhlt werden. Ansonsten bietet sich ein lokal linearer Ansatz an

(92) yie = m(x) + (x4 — l’)/ﬁ(l’) + a; + € =: f;tB + a; + €,

wobei &' = (1,(x; — z)") und B = (m(x),(x)"). Zur Bestimmung der nichtparametrischen
Terme m(z) und B(x) kann das GLS-Vorgehen von Ullah und Roy (1998) gewéhlt werden, die
der herkémmlichen Within-Transformation entspricht, die bei linearen Ansétzen iiblicherweise
verwendet wird. Dadurch wird «; eliminiert.

Bei semiparametrisch partiell linearen Modellen fiir Paneldaten
(93) yir = m(xi) + 257 + i + €

kann bei Annahme von zeitinvarianten nichtparametrischen Termen dem Vorgehen bei Li und
Stengos (1996) gefolgt werden. Grundgedanke ist, den nichtparametrischen Teil zu eliminie-
ren, um anschliefend den linearen Teil isoliert schitzen zu konnen, ein Vorgehen, das bereits
bei Querschnittsdaten Verwendung findet und auf Robinson (1988) zuriickgeht. Anders ausge-
driickt, der Regressand ist die Differenz zwischen dem eigentlichen Regressanden und dessen
Erwartungswert, der durch die nichtparametrischen Regressoren bedingt ist. Das urspriingliche
Modell wird um den Teil bereinigt, den die nichtlinearen Terme hervorrufen. Ein daraus resul-
tierender OLS-Schétzer fiir den linearen Koeffizientenvektor ist konsistent. Der GLS-Schétzer
ist, wie Li und Ullah (1998) zeigen, iiberlegen. Er erreicht die semiparametrische Effizienzgrenze.
Vorher sind die bedingten Erwartungswerte zu bestimmen. Sie lassen sich durch ihre nichtpa-
rametrische Schiatzung ersetzen. Eine geschickte Wahl der Gewichte mit Hilfe der geschétzten
Dichtefunktion beseitigt den zufélligen Term der bedingten Erwartungswerte im Nenner des
Nadaraya-Watson-Schétzers. Der urspriinglich fiir zeitinvariante nichtparametrische Terme ei-
nes gleichgewichtigen Panels entwickelte Schatzer lasst sich auf ein ungleichgewichtigtes Panel
(Konig 1997) ebenso iibertragen wie auf Modelle mit zeitvariablen nichtparametrischen Termen
erweitern (Konig 2002). Wesentlich im zweiten Fall ist ein wellenspezifisches Vorgehen.

Eine Alternative zu dem Vorgehen von Li und Stengos entwickelt Konig (2002, 176fF). Die
Vorteile liegen darin, dass die Besonderheiten der Panelstruktur besser beriicksichtigt werden,
also auch nichtparametrische Terme zeitvariabel sein kénnen. Zudem werden einfachere Schét-
zer angeboten. Dem Paneldatenmodell miissen dann allerdings Restriktionen auferlegt werden.
Ubliche Differenzen- und Within-Schitzer, die aus rein linearen Modellen bekannt sind, lassen
sich libertragen. Dies hat den Vorteil, dass sie von den sensitiv auf Bandweitenvariation reagie-
renden nichtparametrischen Schatzern unabhéngig sind. FEin besseres Verhalten bei endlichen
Stichproben ist somit zu erwarten. Nachteile sind bei asymptotischer Betrachtung moglich. Fiir
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Anwendungen sind unendlich grofse Stichproben jedoch weniger bedeutsam. Das partiell lineare
Modell kann bei zeitinvarianten nichtparametrischen Regressoren (z;; = ;) als ein einfaches
lineares Modell mit fixen Individualeffekten interpretiert werden

(94) Yir = ZZ/'{Y + Ci + €,

wobei ¢; = m(x;) + «;. Der Koeffizientenvektor v kann so mit Hilfe der iiblichen Differenzen-
oder Within-Schitzer bestimmt werden, wenn die linearen Regressoren strikt exogen sind. Fi-
ne direkte Ubertragung auf zeitvariable Regressoren fiihrt zu verzerrten Schétzern. Der Bias
verschwindet nur bei gleichem bedingten Erwartungswert des nichtparametrischen Terms iiber
alle Perioden. Ansonsten liasst sich der Bias erheblich reduzieren, wenn dem interessanten Vor-
schlag von Konig (2002,182) gefolgt wird. Starke Verzerrungen ergeben sich immer dann, wenn
die Werte zwischen zwei Perioden deutlich auseinander liegen. Daher werden solche Werte nur
mit einem geringen Gewicht versehen, um die Verzerrung so weit wie moglich verschwinden
zu lassen. Eine derartige Gewichtung erhédlt man durch Verwendung von Kernfunktionen. Der
Schatzer fiir den Within-Fall lautet dann

N T T N T T
(95) 4 = (Z S Koomwi) (zie — 2i0) (230 — 2i2)) 7 ZZ > Konmzi) (2it — 2ir) (Yit — Yir)-

=1 t=1r=1

2 1=11t=11=1

Dieser Schitzer ist konsistent und asymptotisch normalverteilt. Ein analoger Schitzer fiir den
Differenzenfall ist problemlos zu bilden.

Zur Bestimmung der Verteilungsfunktion der Stoérgrofen eines Random-Effects-Modells ohne
nichtparametrischen Term schlagen Horowitz und Markatou (1996) einen Kernschatzer vor.
Die Schétzung ist getrennt fiir die empirischen Verteilungen von ¢; und u; = o; + €, den
gesamten Storterm, vorzunehmen (i, €;+). Die Isolierung von ¢;; erfolgt, wie iiblicherweise bei
Paneldaten, durch Differenzenbildung

IS

€t = (yit - yil) - (Zit - Zil) -

Unter sehr schwachen Annahmen ist der Schétzer fiir die Dichtefunktionen von %, und ¢; kon-
sistent.

5.2.2 Fixed-Effects-Modelle

Wird folgendes einfaches nichtparametrisches Paneldatenmodell mit fixen Individualeffekten
(96) Yir = m(zie) + a; + €

formuliert, so taucht wegen der zugelassenen Abhéangigkeit zwischen «; und z;; gegeniiber dem
Random-Effects-Ansatz ein Problem auf. Der bedingte Erwartungswert von y;; entspricht nicht
dem nichtparametrischen Term. Vielmehr gilt

(97) E(yit|zi) = m(zi) + E(ag]wi).

Der nichtparametrische Teil kann somit nicht mehr aus einem einfachen Conditional-Moment-
Ansatz bestimmt werden. Die in linearen Modellen iibliche Losung iiber Differenzenbildung
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oder Within-Schéatzer versagt hier. Der Individualeffekt wird damit zwar eliminiert. Der nicht-
parametrische Teil ist so aber nicht identifiziert. Uber Yit — Yi1—1 oder y; —y; bleiben w;; —u; ¢
bzw. u; — u; erhalten. Ullah und Roy (1998) gehen von der Taylorreihenentwicklung des nicht-
parametrischen Ausdruck aus

/am(xil‘) l /82m(£)
axit

(98)  yir = m(x) + (ziy — ) (i — ) + i + €t

sume 5 (@0 =) 50

=:m(z) + (zi — ) B(x) + Rowi, ) + i + € = m(z) + (23 — ) B(x) + o + & ity

wobei & zwischen x und z; liegt. Es entsteht ein lokal lineares Modell. Uber eine Within-
Spezifikation

(99) Yit — Ui = (2 — T3)"B(2) + €t — €24

soll eine Schatzung fiir 3(z) erreicht werden. Vorgeschlagen wird ein lokaler Within-Schétzer
mit aus der Kernfunktion gebildeten Gewichten. Dieses Vorgehen fiihrt aufgrund der Restterme
(E(RQ((EZ7‘L-|(E“‘ = ) # 0) zu inkonsistenten Schiatzungen. Gleiches gilt fiir einen analogen Dif-
ferenzenschétzer (Konig 2002,60). Um bei einem lokal polynomialen Kleinste-Quadrate-Ansatz
konsistent schétzen zu kénnen, muss der Bias fiir N — oo verschwinden. Dies gelingt Kénig
(2002,61ff) durch eine geeignete Gewichtung. Im Fall des Differenzenschétzers wird doppelt
gewichtet. Ausgangspunkt bildet der Produktkern aus Periode t und t-1

Tit =T Tit—1 — T Tit — X A it—-1 — X .
100 K : =K CK(————)=: K- K;+_
( ) ( h > h ) ( hy ) ( hy ) t =1
wobei iy der Bandweite entspricht. Statt im Differenzenschatzer nur mit K(%) zu gewichten,

wird mit dem Produkt der lokalen Kerne gewichtet

N T N T
(101) B(x)prrr = DY KK i1 Az Azl } 'Y N KK o1 Az Ay,
i=1 t=2 i=1 t=2
wobei Az = x4 — x;4—1 und Ay, = yir — yis—1. Dieser Schitzer ist nicht nur konsistent,

sondern auch asymptotisch normalverteilt mit einem Nullvektor als Erwartungswertvektor und
einer asymptotischen Sandwich-Kovarianzmatrix. Auch fiir das Within-Modell ist eine geeignete
Gewichtung derart moglich, dass der Schétzer konsistent ist. Hierfiir leitet Konig (2002,68) den
folgenden Schétzer ab

N T N T
(102) B@)wrraiy = D Kudaull} ' YD Kudula,
i=1t=1 =1 t=2
wobei

T -
7 " Zt:1 Kizi
it =Tit — ST 1~ T 1 .
et K + 12—y Kie = 0]

Entsprechend ist §;; definiert. [[-] beschreibt eine Indikatorfunktion, die den Wert Eins an-
nimmt, falls die Bedingung in [] erfiillt ist, andernfalls den Wert Null. Es lasst sich bei diesem
Vorschlag eine gewisse Parallele zum Vorschlag von Blundell, Griffith und Windmeijer (2002)
bei nicht strikt exogenen Variablen im Z&hldatenmodell erkennen. Insofern liegt es nahe, 7
als Quasi-Within-Variable zu bezeichnen. Die asymptotischen Varianzen des Within-Schétzers,
die aus einer analogen Sandwich-Kovarianzmatrix wie beim Differenzenschitzer stammen, sind
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héchstens so grofs wie die korrespondierenden Varianzen des Differenzenschétzers, falls lediglich
zwei Perioden vorliegen. Bei T' > 3 ist die Differenz der asymptotischen Kovarianzmatrizen
(VDIFF - VWITHIN) pOSitiV definit (Komg 2002,72)

Semiparametrisch partiell lineare Modelle mit fixen Individualeffekten lassen sich durch
(103) yie = m(x) + 23, 8(x) + 2y + i + &

darstellen, wenn €; = €; + R(x;1, x), m(z) = m(z) —2’F(x). Der Individualterm o; kann mit z;;
und z;; korreliert sein und der nichtparametrische Term m(z;;) wird als Taylorreihe entwickelt.
Das Problem einer Schitzung fiir den Parametervektor des linearen Teils () besteht auch hier
in dem bedingten Erwartungswert fiir y;

(104) E(yit|zir) = () + 23, 8(x) + E(zidlwir)'y + Elai]zir).

Differenzenbildung, d.h. y;; — E(yi|zit), eliminiert zwar den nichtparametrischen Term, nicht
jedoch den Individualeffekt. Es muss also zundchst «; in geeigneter Weise entfernt werden. Li
und Stengos (1996) verwenden einen Differenzenschétzer fiir v, bei dem mit den Nadaraya-
Watson-Kernschatzern gewichtet wird

T

N T N N
(105) Aprrr ={)_ > AZGAZ f(wi, i0m1) ! >

=1 t=2 i=11t=

AgitAgitf(xita $i,t—1)27
2

A

wobei f(z,2,4-1) die Kerndichteschatzung und
Agit = Zit — Rit-1 — [E(Zit|$it7 il?z',t—l) - E(Zi,t—1|$it7 l’z’,t—l)]-

Durch die erste Differenzenbildung verschwindet «;, allerdings noch nicht der nichtparametri-

sche Term. Die Differenz m(x;;) —m(z; +—1) entféllt erst, wenn die Differenz der Erwartungswerte
abgezogen wird. Entsprechend ist Ag;; definiert. Falls AZ, = 2 — Zit-1 — [E(ZH:L'#, Tit-1) —
E(Zi7t_1|$it, zi¢—1)] und Aty korreliert sind, miissen fiir AZ;; entsprechende Instrumentalvaria-
blen herangezogen werden. Konig (2002, S.215) schldgt einen alternativen Schétzer vor, der

ohne die Kernschatzergewichte auskommt

N T N T
(106) Yorrr =) AgitAg;f[it}_l SN AZu Ay,

i=1 t=2 i=1 t=2
wobei [; = ][ﬁl(;z:ﬁ, zit—1) > by| eine Trimmfunktion ist und fiir N — oo gilt by — 0. Die Idee
zur Trimmfunktion findet sich bei Li/Lu/Ullah (1996)sowie Li/Ullah (1998). Auch zu (106)

lasst sich ein Within-Schatzer formulieren

N T T
(107) ’AYWITHIN - {ZZ Z(Zn‘ — Zir — Ezit—zi.,)(zit — Zir — Ezit—zi.,)/[it}_l
=1 t=171=1

A A

T T
YN i — zie = By ) (Wit — Yir — By, ) i

1=11t=171=1

Ein weiterer Schatzer geht auf Berg, Li und Ullah (2000) zuriick. Dieser ist allerdings inkonsi-
stent, falls z;, und z;, gegeben x;;, nicht unabhéngig voneinander sind.
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Fiir Paneldatenmodelle mit fixen Effekten und dichotom endogenen Variablen hat Manski
(1975, 1985, 1987) nichtparametrische Maximum-Score-Schitzer eingefiihrt. Weitere Modelle
und Schitzer liegen von Lee (1999a) und Honore/Lewbel (2002) vor. Einen Uberblick iiber
Tobitmodelle mit nichtparametrischen Komponenten, die den Standardfall zensierter endoge-
ner Variablen, Selektionsmodelle sowie zensierte Mehrgleichungsmodelle einschliefen, geben
Kyriazidou (1995,1997), Honore/Kyriazidou (2000) und entwickeln eigene Varianten. Zum Eli-
minieren des Individual- und des Sample-Selection-Effektes wird von der Differenzenmethode
Gebrauch gemacht. Kyriazidou (1997) erzielt bei der Differenzenbildung zwischen Paaren von
Beobachtungen fiir die Selektionseffekte dadurch Werte von nahezu Null | dass iiber die Ge-
wichtung der Beobachtungen mit einer Kernfunktion Paare mit grofer Differenz ein geringes
Gewicht erhalten und umgekehrt.

5.2.3 Empirische Studien

Nicht- und semiparametrische Verfahren fiir Fixed- und Random-Effects-Modelle werden von
Konig (2002) auf Arbeitsnachfragefunktionen unter Verwendung von Betriebsdaten aus dem
Hannoveraner Firmenpanel angewandt. Es lassen sich aufgrund der nichtparametrischen Schét-
zungen kurzfristig komplementére und lédngerfristig eher substitutive Beziehungen zwischen
Material und Kapital ausmachen. Die partiell linearen Schiatzungen bei fixen Individualeffek-
ten zeigen eine deutlich starkere Nahe zu den iiblichen Within- als zu den OLS-Schatzern. Die
Beriicksichtigung von Interaktionen zwischen Zeit- und Individualeffekten fithrt interessanter-
weise kaum zu Veranderungen gegeniiber der reinen Individualeffektbetrachtung. Dies Ergebnis
spricht dafiir, dass in dem relativ kurzen Zeitraum von vier Jahren keine ausgesprochenen
Zeiteffekte wirksam werden. In Hiibler/Konig (1998) werden semiparametrisch partiell lineare
Lohngleichungen unter anderem in Abhéngigkeit von Marktmacht und Betriebsgrofe geschétzt.
Poolbarkeit der Daten wird nicht abgelehnt, wohl aber die These, dass keine Individualeffekte
vorliegen. Ein geringer Marktanteil ist mit niedrigen Lohnen verbunden und aus hohen Markt-
anteilen folgen hohe Lohne. Die positiven Lohneffekte sind in Betrieben mittlerer Gréke am
starksten ausgeprégt, ein Ergebnis, das erst durch die semiparametrische Schétzung aufgedeckt
werden konnte. Horowitz und Markatou (1996) zeigen den Nutzen ihres nichtparametrischen
Ansatzes zur Bestimmung der Verteilung des Individualeffektes a; und der Reststorgrofe €;; an-
hand von Einkommensfunktionen fiir Individuen auf. Es zeigt sich, dass bei Annahme normal-
verteilter Reststorgrofen die Wahrscheinlichkeit, dass eine Person mit niedrigem Einkommen
in Zukunft ein hohes Einkommen erzielt, erheblich {iberschatzt wird.

6 Schlussbemerkung

Dieser Beitrag stellt einige wesentliche Entwicklungen in den Methoden der Mikro6konometrie
fiir die letzten 10 Jahre dar. Ausgehend von den Kernbereichen der Mikrodkonometrie werden
insbesondere drei Themen behandelt, die neue Impulse erfahren haben: Instrumentalvariablen-
schatzer bei schwachen Instrumenten, parametrische Paneldatenanalyse bei Linked-Employer-
Employee-Daten (LEEP) sowie nicht- und semiparametrische Schéatzer bei Querschnitts- und
Paneldaten. Versucht man Verbindungen zwischen diesen Gebieten herzustellen, so ist zu er-
warten, dass in Zukunft LEEP-Modelle auch unter dem Blickwinkel schwacher Instrumente
betrachtet werden. Aufierdem diirften semi- und nichtparametrische Schatzverfahren Eingang
in die Analyse dieses Modelltyps finden. Fiir die Evaluation von Mafnahmeneffekte bieten
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LEEP-Modelle ein breites Anwendungsfeld, wenn es darum geht, die direkten und indirekten
Wirkungen betrieblicher und staatlicher Mafnahmen auf Beschiftigte und Unternehmen zu
erfassen. Verstarkt sollten Instrumentalvariablen auch in nichtlinearen Modellen zum Einsatz
kommen. Wiinschenswert ware parametrische und nichtparametrische Ansatze nicht nur als
Alternativen zu betrachten, sondern auch als Ergdnzung. Erstere kénnen Hinweise liefern, wie
letztere zu parametrisieren sind. Nichtparametrische Schatzer kénnten verstarkt fiir die Analyse
kurzfristiger Bewegungen von Bedeutung sein, wiahrend parametrische Schétzer mehr fiir lang-
fristige gleichgewichtige 6konomische Betrachtungen herangezogen werden kénnten. Zu wenig
Aufmerksamkeit wird bisher der optimalen Aufteilung von Zeit- und Geldbudgets, der Ein-
beziehung von Zielfunktionen unter Nebenbedingungen sowie der Qualitdt der Daten und der
Auswahl der Stichproben geschenkt. Hier bieten sich wesentliche Forschungsfelder im Rahmen
der Mikrookonometrie an.
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