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1 Einleitung

1.1 Problemstellung

Seit ungefihr 25 Jahren (vgl. das Vorwort in Ronning, 1991) werden in der Okonometrie -
und dies in neuerer Zeit in zunehmendem Mal3e - Individualdaten verfiigbar und ausgewertet,
nachdem bis dahin die Analyse von Aggregaten in der empirischen Wirtschaftsforschung im
Vordergrund stand. So gelingt es z.B. statt einer Analyse des Aggregates “Arbeitslosenquote’
nunmehr, Faktoren herauszuarbeiten, welche maf3gebend sind dafiir, ob eine bestimmte Per-

son arbeitslos ist oder nicht.

In den vergangenen Jahren haben dabei Analysen auf der Basis von Panelerhebungen zuneh-
mend an Bedeutung gewonnen. Man spricht von Paneldaten, wenn fiir eine bestimmte,
gleichbleibende Gruppe von Untersuchungseinheiten fiir mehrere aufeinanderfolgende Zeit-

punkte Beobachtungen fiir dasselbe Merkmal vorliegen.

Mit dem zunehmenden Grad an Komplexitdt des bei Panelerhebungen gewonnenen Daten-
materials hat jedoch die Entwicklung und Implementierung geeigneter okonometrisch-
statistischer Methoden in einigen Bereichen nicht Schritt gehalten. Dieses gilt u.a. fiir die
Schitzung nichtlinearer Panelmodelle mit qualitativen abhingigen Variablen, und hier
insbesondere fiir dynamische nichtlineare Panelmodelle. Auf diesem Gebiet besteht
demzufolge ein erheblicher Forschungsbedarf. Deshalb ist ein besonderer Schwerpunkt der
hier vorgelegten Arbeit in der quantitativen Analyse dynamischer nichtlinearer Panelmodelle

zu sehen.

Der vergleichsweise hohe Komplexitidtsgrad derartiger Modelle fiihrt aber dazu, dafl in der
vorgelegten Arbeit nur solche Modelle fiir Paneldaten behandelt werden, in denen die endo-
gene Variable einer bindren (dichotomen) Zufallsvariablen entspricht (sog. binomiale
Modelle). Als abhidngige Variable kommen deshalb wirtschaftliche Gréfen, wie z.B. der
Beschiftigungsstatus (beschiftigt/arbeitslos), in Betracht. Dieses Vorgehen fiihrt zu Modellen,

die z.B. eine Analyse individueller Arbeitslosigkeit ermoglichen.

Eine Fragestellung wie diese legt nahe, dal3 das zu betrachtende nichtlineare Panelmodell als
erkldrende Variable u.a. auch verzogert endogene Variable enthalten sollte, d.h., ein dyna-
misches nichtlineares Panelmodell zu unterstellen. Eine derartige Dynamisierung im genann-
ten Beispiel erscheint sinnvoll, da die ‘heute” bestehende Arbeitslosigkeit einer betrachteten
Person offenbar auch einen Einfluf} auf deren Wahrscheinlichkeit, ‘'morgen” arbeitslos zu sein,
besitzt.



Die Formulierung der nichtlinearen Panelmodelle erfolgt auch in der hier vorgelegten Arbeit
auf der theoretischen Grundlage eines Schwellenwertmodells. Dies bedeutet: Uberschreitet
eine latente (nicht beobachtbare) Zufallsvariable einen vorgegebenen Schwellenwert (i.a. den
Wert null), so nimmt die zugehorige (beobachtbare) endogene Variable den Wert eins an;
bleibt die latente Zufallsvariable dagegen unterhalb des Schwellenwertes, so ergibt sich fiir die
endogene Variable der Wert null. Im oben genannten Beispiel entspricht die latente
Zufallsvariable der Disposition einer Person, arbeitslos zu sein bzw. zu werden und kann in
diesem Zusammenhang als Differenz von Anspruchslohn und Marktlohn der betrachteten
Person interpretiert werden (vgl. Heckman, 1981a, S. 120); als Schwellenwert bietet sich
demzufolge der Wert null an. Die endogene Variable wird auf den Wert eins gesetzt, falls die

betrachtete Person arbeitslos ist; andernfalls ist die endogene Variable gleich null.

Hinsichtlich der Spezifikation derartiger Modelle ergibt sich folgendes: Im einfachsten Fall
wird man nicht autokorrelierte StorgroBen unterstellen; da diese Annahme jedoch héufig
realitdtsfern ist (sie geht von vollkommener Unabhingigkeit der individuellen Entscheidungen
tiber die Zeit aus), werden in einem weiteren Schritt Panelmodelle analysiert, die von der
Annahme einer Aquikorrelation der StérgroBen fiir ein bestimmtes Individuum iiber die Zeit
ausgehen; diese Struktur der StoérgroBen ergibt sich bei Einbeziehung stochastischer, indivi-
duenspezifischer Effekte in das Schwellenwertmodell. SchlieBlich wird versucht, auch
komplexere Autokorrelationsprozesse der Storterme, beispielsweise einen Markov-Prozef3

erster Ordnung, in dem Modell zu beriicksichtigen.
1.2 Zielsetzung und Vorgehensweise

Das Ziel dieser Arbeit ist demzufolge in einer Anwendung und spezifischen Weiterentwick-
lung bestehender 6konometrisch-statistischer Methoden bezogen auf eine konkrete Fragestel-

lung aus dem Bereich dynamischer Panelmodelle mit binéren abhéngigen Variablen zu sehen.

Fiir eine empirische Implementierung der hier behandelten methodischen Ansétze werden
Daten des Deutschen Sozio-6konomischen Panels (SOEP) herangezogen und zwar Angaben
aus den bisher vorliegenden Wellen A bis N dieses Panels (1984 bis 1997). Analysiert werden
Ursachen der individuellen Arbeitslosigkeit auf dem deutschen Arbeitsmarkt und zwar von
Minnern (Arbeitern und Angestellten) mit einem Eintrittsalter von 25 bis 51 Jahren (im
Basisjahr 1984).

Fiir eine quantitative Analyse nichtlinearer Panelmodelle ist es wiinschenswert, dynamische
Panelmodelle mit beliebiger Korrelationsstruktur der Storgrofen zu betrachten. Dieses erfor-
dert, sowohl verzégert endogene Variable als erkldrende Variable in das Panelmodell aufzu-

nehmen, als auch eine beliebige Korrelationsstruktur fiir die latenten Zufallsvariablen {iber die



Zeit zuzulassen. Es stellt sich dann allerdings die Frage, inwieweit eine solche

wiinschenswerte Modellspezifikation auch schitzbar ist.

Zunichst besteht also in jedem Fall nicht nur eine Unsicherheit bzgl. der Variablenwahl
sondern auch eine Unsicherheit bzgl. der Spezifikation der Panelmodelle; zudem erfordern
unterschiedliche Modellansitze eventuell auch unterschiedliche Verfahren fiir die Parameter-
schdtzung. Der Vollstindigkeit halber sei aber ergénzt, daf3 alle in dieser Arbeit verwendeten
Parameterschitzverfahren auf der unmodifizierten Maximum Likelihood-Methode (ML-
Methode) bzw. auf Modifikationen dieser Methode beruhen.

Dariiber hinaus wird bei der empirischen Analyse in allen hier betrachteten (Schwellenwert-)
Modellen von (standard-) normalverteilten StorgroBen ausgegangen, d.h., es werden gemal

der getroffenen Annahmen, in allen Fillen Probitmodelle unterstellt.

Ausgangspunkt der Panelanalyse sind folglich Schdtzungen eines statischen binomialen
Antwortrf]odells auf der Basis von Querschnittsdaten fiir die einzelnen Wellen B bis N (1985
bis 1997)".

In einem zweiten Schritt wird ein Panelmodell in Form eines statischen Probitmodells {iber
alle dreizehn Wellen des Panels geschitzt. Dieses Modell geht von vollkommener Homoge-
nitdt der individuellen Entscheidungen iiber die Zeit aus. Mittels der Werte der logarithmier-
ten Likelihoodfunktionen (an der Stelle des zugehdrigen ML-Schétzers) fiir die einzelnen
Wellen und dem Wert der logarithmierten Likelihoodfunktion fiir das Probitmodell iiber alle
dreizehn Wellen des Panels wird dann ein Test auf Gleichheit der dreizehn Parametervektoren

(der einzelnen Wellen) formuliert.

Die Annahme vollkommener Homogenitit der individuellen Entscheidungen iiber die Zeit
wird anschlieBend modifiziert, indem zusitzlich stochastische, individuenspezifische Effekte
explizit im Modell beriicksichtigt werden. Diese Spezifikation der zufdlligen Effekte unter-
stellt im einfachsten Fall eine Aquikorrelation der StérgroBen (das sog. Varianzkompo-

nentenmodell). Auch diese Hypothese ist Gegenstand eines entsprechenden Tests.

In weiteren Schritten werden die obigen Modelle einerseits durch die Einbeziehung verzdgert
endogener Variablen zwecks Beriicksichtigung mdglicher Zustandsabhéngigkeiten erweitert
und andererseits durch die Spezifikation komplexerer StorgroBenprozesse verallgemeinert. In
diesen dynamischen Probitmodellen wird dann auf Zustandsabhéngigkeit bzw. auf Autokor-

relation der Storgroflen getestet.

' Bei der Implementierung der Panelmodelle wird die Welle A nicht beriicksichtigt, da eine wichtige
Modellvariable erst ab der Welle B verfiigbar ist.
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Aus dieser Vorgehensweise ergibt sich die folgende Gliederung der vorliegenden Arbeit:

Gegenstand der Ausfithrungen des zweiten Kapitels ist die Spezifikation statischer nichtlinea-
rer Panelmodelle. Im Anschlul an einen Hinweis auf die Vorteile der Verwendung von
Paneldaten (Abschnitt 2.1) stehen die Herleitung eines nichtlinearen Panelmodells mittels
eines Schwellenwertmodells und die Spezifikation der StorgroBen in derartigen Modellen
(feste Effekte versus zufillige Effekte) im Vordergrund (Abschnitt 2.2).

Zur Erlduterung wird im Abschnitt 2.2.1 ein Logitmodell mit festen Effekten behandelt, wobei
die Schitzung der Strukturparameter dieses Modells mittels einer bedingten
Likelihoodfunktion erldutert wird. Der Abschnitt 2.2.2 befaflt sich mit der Spezifikation
zufdlliger Effekte in nichtlinearen Panelmodellen. Dabei werden die diesbeziiglichen
Moglichkeiten anhand eines statischen Probitmodells mit &quikorrelierten Storgrofen
(Abschnitt 2.2.2.1) und des Chamberlain-Ansatzes (Abschnitt 2.2.2.2) erldutert.

Verschiedene Aspekte der ML-Schitzung in binomialen Antwortmodellen (insbesondere
Probitmodellen) werden in Abschnitt 2.3 behandelt. Der Abschnitt 2.3.1 skizziert die Newton-
Raphson-Methode. Methoden zur Schitzung der asymptotischen Kovarianzmatrix des ML-
Schétzers werden im Abschnitt 2.3.2 erldutert. Der Schwerpunkt liegt dabei auf der von
Berndt, Hall, Hall und Hausman entwickelten (BHHH)-Methode. Abschnitt 2.3.3 verweist auf

den im empirischen Teil der Arbeit verwendeten Likelihood-Quotienten-Test.

Gegenstand der Ausfiihrungen des dritten Kapitels sind dynamische nichtlineare Panel-
modelle. In den Vorbemerkungen zu diesem Kapitel (Abschnitt 3.1) werden die Begriffe
’Zustandsabhéngigkeit” und ‘unbeobachtete Heterogenitit” (“unobserved heterogeneity’; siche

Hamerle und Ronning, 1994, S. 412) erldutert und gegeneinander abgegrenzt.

Ein Modell zur Spezifikation dynamischer nichtlinearer Panelmodelle in Anlehnung ah
Heckman (Abschnitt 3.2) stellt die Grundlage der in den dann folgenden drei Abschnitten
betrachteten Modelle dar: eines statischen Probitmodells mit autokorrelierten StorgroBen’
(Abschnitt 3.2.1), eines dynamischen Probitmodells mit &quikorrelierten Storgrof3en
(Abschnitt 3.2.2) und eines dynamischen Probitmodells mit autokorrelierten Storgrofen
(Abschnitt 3.2.3).

Die Aussagen des Abschnitts 2.3 beziiglich der Implementierung statischer und dynamischer

Panelmodelle werden in Kapitel 4 erweitert bzw. vertieft.

' Das statische Probitmodell mit autokorrelierten StorgroBen wird in der vorliegenden Arbeit, aufgrund der
getroffenen Annahmen beziiglich der Dynamik des StorgroBenprozesses (eines Markov-Prozesses erster
Ordnung), zu den dynamischen Probitmodellen gezdhlt, obwohl keine verzogert endogenen Variablen als
erklarende Variable in das Modell eingehen.



Dies ist notwendig, da eine Autokorrelation der Storgrofen im Probitmodell impliziert, daf3
die zugehorige logarithmierte Likelihoodfunktion bei 7 Beobachtungszeitpunkten 7 -
dimensionale Normalverteilungsintegrale enthédlt, die bereits fiir kleinere Werte von T
zumindest schwierig auszuwerten sind. Im Abschnitt 4.1 wird dazu der MECOSA-Ansatz

betrachtet, der eine mdgliche Losung dieses Problems liefert.

Der Abschnitt 4.2 greift zwei spezielle iterative Verfahren der nichtlinearen Optimierung
heraus, den Davidon-Fletcher-Powell (DFP)- und den Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno
(BFGS)-Algorithmus. Beide Algorithmen liefern Weiterentwicklungen der Newton-Raphson-
Methode, und benétigen im Gegensatz zu dieser fiir die Maximierung der jeweiligen
logarithmierten Likelihoodfunktion ausschlieBlich deren partielle erste Ableitungen nach dem

zugehdrigen Parametervektor.

SchlieBlich wird auf folgendes Problem eingegangen: Die logarithmierte Likelihoodfunktion
im statischen bzw. im dynamischen Probitmodell mit dquikorrelierten Storgrofen enthélt
Integrale von Produkten iiber 7 Standardnormalverteilungen (vgl. Abschnitte 2.2.2.1 und u.a.
3.2.2). Zur numerisch effizienten Berechnung derartiger Integrale eignet sich u.a. die GauB3-
Hermite-Quadratur, die in Abschnitt 4.3 behandelt wird.

Kapitel 5 liefert die notwendigen Angaben iiber die Datengrundlage der anschliefenden
empirischen Analyse der Ursachen individueller Arbeitslosigkeit ménnlicher Erwerbspersonen
in der Bundesrepublik Deutschland. Diese Analyse erfolgt auf der Basis von Daten des
Deutschen Sozio-6konomischen Panels. Das schlielich verwendete Datenpanel enthilt
Angaben fiir 527 Personen iiber 13 Wellen. Dazu werden in Abschnitt 5.1 die in den verschie-
denen Modellen beriicksichtigten Variablen definiert und deren erwarteter Einflul auf den
Arbeitsstatus herausgearbeitet; im Abschnitt 5.2 werden die Besonderheiten des Datensatzes
und bei der empirischen Analyse der nichtlinearen Panelmodelle zu erwartende Schitzpro-

bleme angesprochen.

In Kapitel 6 wird dieses Datenmaterial, unter Verwendung der verschiedenen statischen und
dynamischen Probitmodelle analysiert. Die empirische Analyse der Ursachen individueller
Arbeitslosigkeit beginnt in Abschnitt 6.1 mit der Schitzung der Strukturparameter in Probit-
modellen fiir die einzelnen Wellen (Tabellen 6.1.1 und 6.1.2).

Gegenstand des Abschnitts 6.2 ist die Analyse des Panels iiber 13 Wellen (Wellen B bis N)
mittels eines statischen Probitmodells, eines Modells, das von vollkommener Homogenitét
der individuellen Entscheidungen iiber die Zeit ausgeht (Tabelle 6.2.2). Dieser Schétzung
vorgeschaltet, ist ein Uberblick iiber das AusmaB der Verinderungen des Arbeitsstatus der
Individuen beim Ubergang von einer Welle zur nichsten (Tabelle 6.2.1). Die Ausfiihrungen
dieses Abschnitts werden erginzt durch einen Likelihood-Quotienten-Test auf Parameter-

konstanz iiber die Zeit.



Ein statisches Panelmodell (Probitmodell) mit zufdlligen Effekten (mit dquikorrelierten Stor-
groflen) liegt den Ausfithrungen des Abschnitts 6.3 zugrunde. Mit diesem Modell wird unter
anderem getestet, ob die Annahme vollkommener Homogenitéit der individuellen Entschei-
dungen iiber die Zeit zutrifft, d.h., ob von iiber die Zeit unabhidngigen Stérgroflen ausgegangen
werden kann oder nicht (Tabelle 6.3.1).

Im Abschnitt 6.4 wird ein alternativer Algorithmus, der sogenannte MECOSA-Ansatz zur
Schétzung eines statischen Panelmodells (Probitmodells) mit autokorrelierten StorgroBen
verwendet (Tabellen 6.4.1 und 6.4.2). Wesentliche Gesichtspunkte, die die Anwendung dieses
Algorithmus nahelegen, sind Hinweise auf eine Autokorrelation der StérgroBen; diese Hypo-
these wird mittels des MECOSA-Ansatzes getestet.

Den Ausfiihrungen des Abschnitts 6.5 liegt ein dynamisches Panelmodell (Probitmodell) mit
dquikorrelierten StorgroBen und exogenem Anfagszustand zugrunde (Tabelle 6.5.1). Bei der
empirischen Analyse dieses dynamischen Probitmodells wird auf Zustandsabhingigkeit
getestet; in diesem Modell geschieht dies durch die Beantwortung der Frage, ob der um eine
Periode verzogerte Arbeitsstatus einen signifikanten EinfluB auf die Wahrscheinlichkeit,

beschiftigt zu sein, ausiibt oder nicht.

Der Abschnitt 6.6 befalit sich mit der Schédtzung der marginalen Effekte in ausgewihlten
statischen und dynamischen Panelmodellen (Tabelle 6.6.1).

Im Abschnitt 6.7 wird die Giite der Anpassung in ausgewéhlten Probitmodellen betrachtet
(Tabelle 6.7.1).

Kapitel 7 liefert eine Zusammenfassung der Ergebnisse der vorliegenden Arbeit.



2 Statische nichtlineare Panelmodelle

2.1 Einfuhrende Bemerkungen zur Verwendung von Paneldaten

Mittels Paneldaten ist es im allgemeinen moglich, komplexere Verhaltensmodelle zu
konstruieren, zu schétzen und zu testen, als dies mit Querschnittsdaten, einer Folge von Quer-
schnitten oder einer Zeitreihe moglich wiére.

Neben einer erweiterten Datenbasis, die zu einer grofleren Effizienz der 6konometrischen
Schitzungen fiihren kann, bieten Paneldaten dem Okonometriker hauptsichlich folgende
Vorteile (vgl. Hsiao, 1985, S. 3) :

— die Identifikation 6konomischer Modelle und die Diskriminierung zwischen verschiedenen

O6konomischen Hypothesen,
— die Eliminierung bzw. Reduktion der Verzerrung der Parameterschitzwerte, sowie
— die Moglichkeit der Reduktion des Multikollinearitdtsproblems.
Auf diese drei Punkte soll nun niher eingegangen werden.

Paneldaten besitzen - gegeniiber einer zeitlichen Folge von Querschnittsdaten - den (Infor-
mations-)Vorteil, dal dynamische Entwicklungen beobachtet werden kénnen. Dazu folgendes
Beispiel:

— Angenommen, die Arbeitslosenquote in Niedersachsen betrage in jedem Monat eines
bestimmten Jahres 8,3 Prozent, so kann dieses Beobachtungsergebnis in einem Fall
dadurch verursacht werden, daB 8,3 Prozent der Personen iiber alle zwolf Monate des
Jahres arbeitslos sind, zum anderen aber auch dadurch, daB jedes Individuum der
beobachteten Grundgesamtheit jeweils genau einen Monat keiner Beschéftigung nachgeht.
Eine Unterscheidung dieser beiden Extreme, sowie eine Abgrenzung gegeniiber einer Viel-
zahl weiterer Varianten ist auf der Grundlage einer Folge von Querschnittsdaten allein
nicht moglich. Dagegen liefern Paneldaten z.B. die Information, wieviele der zum Zeit-
punkt ¢ vorhandenen Arbeitslosen im Zeitpunkt #+1 eine Beschiftigung fanden und
eroffnen somit gegebenenfalls die Moglichkeit, Ursachen und Wirkungen einander zuzu-

ordnen.

— Ein weiteres, fiir die vorliegende Fragestellung relevantes Beispiel, welches die Vorteile
der Verwendung von Paneldaten bei der Diskriminierung konkurrierender 6konomischer
Theorien zeigt, ergibt sich aus einer Theorie zur Entstehung von Arbeitslosigkeit. Gilt es,
die Frage zu kldren, ob die Linderung der gegenwartigen Arbeitslosigkeit einen Effekt auf

die Hohe der zukiinftigen Arbeitslosigkeit besitzt, dann hingt deren Beantwortung eng



damit zusammen, ob eine bestehende Arbeitslosigkeit eines Individuums dessen Wahr-
scheinlichkeit erhoht, auch in den Folgeperioden arbeitslos zu sein oder nicht. Die Ver-
wendung von Paneldaten erdffnet die Mdoglichkeit, auf derartige Zustandsabhidngigkeiten
zu testen und diese gegebenenfalls im Rahmen der Modellspezifikation zu beriicksichtigen
(vgl. Flaig, Licht und Steiner, 1992).

Die Vorteile der Verwendung von Paneldaten im Hinblick auf die Eliminierung einer Verzer-
rung der Parameterschiatzwerte kann man anhand eines einfachen linearen Regressionsmodells

zeigen. Ein Panelmodell fiir N Individuen und 7" Wellen sei gegeben durch
vi=xB+zy+u,, i=1.,Nt=1.,T.

Dabei bezeichne y, die endogene Variable fiir das Individuum i zum Zeitpunkt ¢, x; und
z; seien K -dimensionale Spaltenvektoren exogener Variablen, f und y die zugehdrigen
K -dimensionalen Parametervektoren und u,, die Storgrofle fiir das Individuum i zum Zeit-

punkt ¢ .

Sind die exogenen Variablen x; und z; nichtstochastisch und die StérgroBen u;
stochastisch unabhédngig und identisch verteilt iber i und ¢, so liefert die KQ-Regression
von y; auf x; und z; unverzerrte und konsistente Schitzer fiir die Parametervektoren f
und ¥ .

Handelt es sich bei den z;; hingegen um (unbeobachtete) stochastische Variablen, die mit den
exogenen Variablen x; korreliert sind, dann liefert z.B. die KQ-Schétzung fiir den Para-

metervektor B verzerrte Schitzwerte.

Kann jedoch bei Vorliegen von Paneldaten unterstellt werden, dal diese z; additive,
zeitunabhéngige individuenspezifische Effekte darstellen, d.h., gilt z; =gz; firallez (das
Modell lautet dann: y;, =x;B8+z;y+u,, i=1..,N;t=1..T), so kann man auch in
diesem Modell zu einer unverzerrten und konsistenten Schitzung des Parametervektors [

gelangen (vgl. Hsiao, 1986, S. 31); denn z.B. durch Transformation der individuellen

Beobachtungen in die Abweichungen von ihrem individuenspezifischen Mittelwert (iiber die
Zeit), lassen sich die additiven, individuenspezifischen Effekte z; eliminieren. Man gelangt

somit zu folgendem Regressionsmodell:
Vi—vi=(x4—-%;)B + w,-uw), i=1..,Nt=1..,T,

mit

1 T 1 T 1 T
V. =— o X;=— > x;;und w=— ) u
yl T;yl[ 4 TZ it 1 T; it



fiir das z.B. die KQ-Schitzung unverzerrte und konsistente Schitzwerte fiir den Parameter-
vektor B liefert (vgl. Hsiao, 1986, S. 4).

Hinsichtlich der sich bei der empirischen Analyse von Zeitreihendaten héufig ergebenden
Multikollinearitdtsprobleme, welche eine hinreichend genaue Bestimmung der individuellen
Einfliisse der erkldrenden Variablen erschweren oder diese sogar unmoglich machen, liegt der
Vorteil der Verwendung von Paneldaten insbesondere in einer Datenbasis gro3erer Variabili-
tdt gepaart mit dem Vorhandensein individuenspezifischer Merkmale. Beides fiihrt im all-

gemeinen zu einer Reduktion des Multikollinearititsproblems.
2.2 Grundlagen der Spezifikation statischer nichtlinearer Panelmodelle

Im folgenden geht es um die Spezifikation statischer nichtlinearer Panelmodelle, fiir N
Individuen tiber 7 (aufeinanderfolgende) Wellen. Es werden wie bereits angefiihrt, nur
binomiale Modelle fiir Paneldaten behandelt. Fiir die endogene Variable, eine binire Zufalls-

variable, gelte beispielsweise:

_ |1 falls das Individuum i/ zum Zeitpunkt 7 arbeitslos ist
Yi 0 sonst.

Um diesen Gedanken fortzusetzen, wird nun argumentiert, da3 bestimmte Faktoren einen
Einflul auf die Wahrscheinlichkeit, arbeitslos zu sein bzw. zu werden, besitzen. Diese
Faktoren seien in einem Vektor exogener Variablen x;,i=1,...,N;t=1,..,T zusammen-
gefalit, mit anderen Worten, man interessiert sich vor allem dafiir, welchen EinfluB eine
Anderung bestimmter exogener Variablen auf die Wahrscheinlichkeit des Eintreffens eines

vorgegebenen Ereignisses (Arbeitslosigkeit) besitzt.

Ein ’natiirliches Gerlist” (‘natural framework’; Heckman, 1981a, S. 119) zur Formulierung
entscheidungstheoretischer 6konometrischer Modelle schafft ein, dem binomialen Antwort-
modell zugrundeliegendes, Schwellenwertmodell. Diesem Modell liegt folgender Gedanke
zugrunde: Uberschreitet eine latente (nicht beobachtbare) Zufallsvariable y; einen

Schwellenwert (i.a. den Wert null), so nimmt die beobachtbare endogene Variable y; den
Wert eins an; unterschreitet y;; den Schwellenwert, so nimmt y; den Wert null an. Die
latente stetige Zufallsvariable y; , welche selbst nicht beobachtet werden kann, wird bei der

Betrachtung von Paneldaten folgendermallen definiert:

# , X
Vi=XuB +u,, i=1.. ,Nt=1.., T.
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Dabei bezeichnen y, die latente Zufallsvariable fiir das i -te Individuum zum Zeitpunkt ¢,
x;, einen entsprechenden K -elementigen Vektor exogener Variablen, f den K -elementigen

Vektor der Strukturparameter und u;, die zugehorige Storgrofle.

Die latente Zufallsvariable y; entspricht, um bei dem o.a. Beispiel zu bleiben, der Dispo-

sition eines Individuums, arbeitslos zu sein bzw. zu werden und ist in diesem Zusammenhang
z.B. als Differenz von Anspruchslohn und Marktlohn des Individuums i zum Zeitpunkt ¢
interpretierbar (vgl. Heckman, 1981a, S. 120), wobei zumindest der Anspruchslohn des
Individuums als stochastisch bzw. nicht beobachtbar einzustufen ist. Ubersteigt der
Anspruchslohn der betrachteten Person seinen Marktlohn (fiir eine bestimmte Tétigkeit), so

wird die betrachtete Person diese Tétigkeit nicht annehmen und damit arbeitslos sein.

Auf der theoretischen Grundlage des Schwellenwertmodells stellt man nun folgenden forma-
len Zusammenhang zwischen der beobachtbaren bindren Zufallsvariablen y;, und der latenten

(nicht beobachtbaren) Zufallsvariablen y; her:

|1 falls y;, >Schwellenwert (z.B. y, > 0)
" 0 sonst.

Im Hinblick auf das gewéhlte Beispiel des Arbeitsmarktes, kann der Schwellenwert, wie oben
ausgefiihrt, als Differenz von Anspruchslohn und gebotenem Arbeitslohn interpretiert und

somit gleich null gesetzt werden. Fiir die Wahrscheinlichkeit, da3 y;, gleich eins ist, erhilt

man somit;
P(y,-t=1)=P(y;>0)=P(x,ft,B+u,-t>0)=P(ul~t>—x,f,,3).

Unterstellt man, daf3 die Storgrofle u;, einer bestimmten, symmetrischen und standardisierten

Verteilung mit der Verteilungsfunktion £ geniigt, so gilt:
P(yy =D)=P(uy <x;B)=F(xzp) .
Damit ist der Strukturparametervektor B identifizierbar.

Unterstellt man hingegen nur, daf3 die Storgrofle u;, symmetrisch verteilt (z.B. normalverteilt)

ist mit Erwartungswert null und beliebiger Varianz o’ s0 ergibt sich fiir die Wahrscheinlich-
keit, daf} die endogene Variable y,, den Wert eins annimmt, folgender Ausdruck:

P(yy=1)= P(uy <x;y ) = F(%} .

In diesem Fall ist nur der Term B/o identifizierbar.
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Fiir die Verteilungsfunktion F wird in den Panelmodellen entweder eine Standardnormal-
verteilung oder eine logistische Verteilung unterstellt, was zum Probit- bzw. Logitmodell
fiihrt.

Im einfachsten Fall unterstellt man, daf3 die w;, stochastisch unabhéngig und identisch verteilt

tiber alle i und ¢ seien. Unter diesen Annahmen ergibt sich folgende Likelihoodfunktion fiir
die Beobachtungen y;,i=1,...,N;¢t=1,..,T eines Panelmodells:

N T
L= HH[F(xl’tﬂ )]y” [1- F(x},B )]l—y,,

i=1 t=1

und die logarithmierte Likelihoodfunktion ist

N T
Inl = ZZ(J}H l}’lEt +(1_yjt) In (1_Et)) >

i=lt=1

mit F,:= F(x},8).

Paneldaten konnen aber durch komplexe Strukturen der Storterme charakterisiert sein.
Deshalb gilt es bei der Analyse von Paneldaten, zusétzliche Annahmen iiber die Abhdngig-
keitsstruktur der w;, zu treffen. Unterstellt man ndmlich, da3 die #;, im obigen Schwellen-
wertmodell stochastisch unabhéngig und identisch verteilt tiber i und ¢ sind, so impliziert
diese Annahme, daf3 die Koeffizienten fiir alle Individuen und tiiber alle Zeitpunkte konstant
sind. Diese, nicht sehr realititsnahe, Annahme der Unabhéngigkeit der StorgroBen flir die
jeweiligen Individuen iiber die Zeit bzw. vollkommener Homogenitit der individuellen
Entscheidungen iiber die Zeit fiihrt jedoch zu inkonsistenten oder sinnlosen Schétzungen fiir

die Strukturparameter, wenn diese Voraussetzungen nicht erfiillt sind.

Der Hauptvorteil der Verwendung von Paneldaten besteht aber gerade darin, daB3 einige der
restriktiven Annahmen, wie diese fiir die Analyse von Querschnittsdaten erforderlich sind, bei
der Verwendung von Paneldaten aufgehoben bzw. abgeschwicht werden konnen. So ist es
z.B. moglich, nicht beobachtbare individuen- bzw. zeitspezifische Effekte, eine sogenannte
‘unbeobachtete Heterogenitit” in Panelmodellen explizit zu modellieren; mittels Paneldaten
1aBt sich, wie Hamerle und Ronning dieses ausdriicken, die individuelle Heterogenitit
’kontrollieren” (Hamerle und Ronning, 1994, S. 412).

Fir die Mehrzahl der zu betrachtenden Panelmodelle ist dies ein Mittel, um konsistente

Schétzungen fiir den systematischen Teil des Modells, d.h., fiir den Strukturparametervektor
B, zu erhalten. Dieser Zusammenhang bedarf einer formalen Prazisierung.

Wird fur das Schwellenwertmodell
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{1 falls y;; >0
it =
0 sonst,

mity;:x,ftﬂ+ul-t, i=L. ,N;t=1.., T

und y;,x,-t, B und u;, wie oben definiert (vgl. S. 9) unterstellt, daB die u, stochastisch

unabhingig und identisch verteilt iiber alle i und ¢ sind, so spezifiziert man ein herkdmm-
liches binomiales Antwortmodell mit N -7 Beobachtungen, dessen Parameter man mit der
ML-Methode, falls die entsprechenden Voraussetzungen erfiillt sind, konsistent und effizient
schitzen kann (vgl. Abschnitt 2.3).

Diese Annahme vollkommener Unabhidngigkeit der Entscheidungen aller einbezogenen
Individuen iiber die Zeit kann sowohl theoretisch als auch empirisch nur selten gerechtfertigt
werden. So kénnen unbeobachtete bzw. unbeobachtbare individuenspezifische Effekte zu
Autokorrelationen der StorgroBen und somit zu Verzerrungen der Parameterschitzwerte
fiihren, soweit solche Effekte nicht im Rahmen der Schitzung beriicksichtigt werden.

Derartige Effekte lassen sich aber in Panelmodellen explizit modellieren. Hierzu kann die
Storgrofle u, in drei Komponenten zerlegt werden:

uit :al +A’t +81t )

mit «;, einem individuenspezifischen Effekt, A,, einem zeitspezifischen Effekt und g,

einer stochastisch unabhédngigen und iiber alle Individuen und Wellen identisch verteilten

Storgrofe.

Hinsichtlich der ¢; und A, kann man nun folgende Strategien verfolgen: Faflt man ¢; und
A, als unbekannte Parameter auf, welche zusammen mit dem Vektor der Strukturparameter
B zu schitzen sind, so hat man es mit einem Ansatz mit festen Effekten (‘Fixed-effects-
Ansatz”) zu tun; modelliert man hingegen diese Effekte als stochastisch, so kommt man zu
einem Ansatz mit zufdlligen Effekten ("Random-effects-Ansatz’). In diesem Fall sind eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung der als stochastisch unterstellten Effekte ¢; zu spezifizieren,
und die unbekannten Parameter dieser Verteilung (im einfachsten Fall also der Mittelwert und

die Varianz) zu schitzen.

Da aber im Normalfall die Anzahl der Querschnittseinheiten N grofl und die Anzahl der
Panelwellen 7' eher klein ist, modelliert man die zeitspezifischen Effekte A,, soweit erfor-

derlich, grundsitzlich als feste Effekte, indem man sie in den Strukturparametervektor [
aufnimmt und den Vektor der Regressoren in geeigneter Weise um Dummy-Variablen
erweitert (vgl. Hamerle und Ronning, 1994, S. 418).

Wann, aber, wird man die individuenspezifischen Effekte als fest und wann als zufillig

modellieren? Um diese Frage zu klaren, sollen die beiden Formulierungen zunichst verein-
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heitlicht werden. Man unterstellt dabei von Anfang an, da3 die individuenspezifischen Effekte
stochastisch sind (vgl. Hsiao, 1985, S. 11). O

Bei einem Modell mit festen Effekten kommt der Okonometriker zu SchluBfolgerungen
aufgrund einer bedingten Betrachtung der N individuellen Effekte, d.h., die Likelihood-
funktion ist eine bzgl. der ¢; bedingte Likelihood. Dieses Vorgehen ist sinnvoll, wenn man
sich fiir die individuellen Effekte einzelner (weniger) Merkmalstriger interessiert und die

Unterschiede zwischen diesen explizit schitzen will.

Unterstellt man, andererseits, die individuenspezifischen Effekte ¢; als zufillig, ist also nicht

an Stichprobenunterschieden sondern an Schluf3folgerungen iiber die Charakteristika der
Grundgesamtheit der Individuen interessiert, dann ist die entsprechende Likelihoodfunktion

eine, beziiglich der individuenspezifischen Effekte, unbedingte bzw. marginale Likelihood.'

Nachfolgend wird zunéchst auf statische nichtlineare Panelmodelle mit festen bzw. mit zufal-

ligen Effekten eingegangen.

2.2.1 Statische nichtlineare Panelmodelle mit festen Effekten

Als Basis der statischen nichtlinearen Panelmodelle mit festen Effekten kommt infrage ein
Schwellenwertmodell mit folgender Spezifikation fiir die latente Zufallsvariable y;, :

* .
yit:ai+x;tﬂ+gi[, l:1 ..... N,t: ..... T,

mit y;,xit und B wie oben (vgl. S. 9) definiert, mit dem individuenspezifischen Effekt ¢,

und mit &;, stochastisch unabhéngig und iiber alle 7 und ¢ identisch verteilt.

Probleme bereitet in derartigen nichtlinearen Panelmodellen die Einbeziehung der zu
schidtzenden individuenspezifischen Parameter ¢; deshalb, weil die Anzahl der damit -

zusitzlich zum Strukturparametervektor B zu schitzenden - Parameter mit der Anzahl der

Individuen steigt und diese Parameter nicht konsistent geschidtzt werden konnen, da die
Anzahl der Panelwellen (7)) im allgemeinen eher klein ist. Hinzu kommt, dal3 sich eine

eventuell vorliegende Inkonsistenz der Schétzung dieser individuenspezifischen Parameter
(«;) hier - im Gegensatz zu den linearen Panelmodellen - auf die Schétzung des Vektors der

Strukturparameter B tbertragt (denn die ML-Schitzungen der B und ¢; erfolgen nicht
unabhingig voneinander (vgl. Hsiao, 1986, S. 1591t.)).

! Diese Betrachtungsweise ist dann sinnvoll, wenn die Anzahl der Querschnittseinheiten gro$ ist und man die
Erhebungsdaten als eine Zufallsstichprobe aus einer umfangreichen Grundgesamtheit betrachten kann.
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Die Ubertragung der Inkonsistenz der Schitzwerte fiir ¢; bei festem 7T auf die Schitzwerte
fir B zeigt Andersen (1973) anhand eines, allerdings sehr restriktiven, Beispiels (fiir 7 =2
und einen Regressor, wobei der Regressor in der ersten Periode gleich null und in der zweiten

Periode gleich eins ist). Andersen gelangt fiir dieses Beispiel zu dem Ergebnis, dafl der ML-
Schitzer fiir N gegen unendlich gegen 28 konvergiert und somit nicht konsistent ist (zitiert

in: Hsiao, 1986, S. 159ft.).

Fir 7>2 konnte Andersen das Ausmal} der Inkonsistenz nicht explizit nachweisen; Simu-

lationsstudien legen aber nahe, daf3 ﬁ gegen B konvergiert (vgl. Hamerle und Ronning,

T-1
1994, S. 414).

Eine Kovarianztransformation, wie im linearen Modell moglich, ist in nichtlinearen Panel-

modellen jedoch nicht durchfiihrbar. Andersen (1973) schldgt deshalb fiir diesen Fall eine
Schitzung des Strukturparametervektors S auf der Basis einer bedingten Likelihoodfunktion

vor, welche allerdings nur im Logitmodell zu sinnvollen Schétzern fiihrt, da man im Probit-
modell keine suffiziente Statistik fiir die individuenspezifischen Effekte ¢; findet (zitiert in:

Hsiao, 1986, S. 163).1 Obwohl Logitmodelle hier nicht mehr verwendet werden, soll dieser

Zusammenhang um der Anschauung des Problems willen, kurz dargelegt werden.

Diese von Andersen vorgeschlagene Schitzung des Strukturparametervektors S auf der Basis

einer bedingten Likelihood fuBt auf folgenden Uberlegungen (vgl. Hsiao, 1986, S. 161f.):

Fiir ein Logitmodell mit festen Effeken auf der Basis des o.a. Schwellenwertmodells ergibt
sich fiir die Wahrscheinlichkeit, dal die endogene Variable y; den Wert eins annimmt

folgender Zusammenhang:
P(yy =) =F(a; +xpB),

oder:

P(y — 1) — exp(ai + xl,tﬂ) — eit
i l+exp(a; +x,8) 1+e;, ’

mit e, =exp(a; +xyB).

Die gemeinsame Wahrscheinlichkeit der y;, Giber alle # =1,..., T ist somit:

" Eine Statistik ist suffizient fiir o, falls sie die gesamte beziiglich ¢; relevante Information der Stichprobe
enthélt; damit ist die bedingte Verteilung des Vektors der endogenen Variablen y;, mit y; = (Yit,- e yl-T)' ,
bei gegebenem Wert der suffizienten Statistik fiir ¢¢; , unabhingig von &; (vgl. Rasch, 1976, S. 208).
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T
P(y;)= H (P = 1) (P(yy =0) 7" =exp [Z (i lnP(y,-t:1)+<1—yi,)lnP<yit=0))j,
=1 t=1

mit y; = (V.. Vir)

Andererseits 1st

und damit:

1
PO =0=17

€it

T
P(y;) —exp[z (vie(Iney —In(1+ ;) + (1= y;y) - ~In(1+e t))j_eXPEZ(yztlnezt In(1+e t))j
t=1

t=1
und wegen Ine;, = a; +x;, B erhilt man letztlich:

T T T
P(y;) = exp(a,-Zy,-t + > Xy By — Y In(1+ exp(e; + Xy 8 ))j :

t=1 t=1 t=1

T

Die Theorie der Verteilungen einer Exponentialfamilie besagt nun, daf3 z v;; eine suffiziente
t=1

Statistik fiir den individuenspezifischen Effekt ¢; ist (vgl. Hamerle und Ronning, 1994, S.

T
414f.). Damit 146t sich, gegeben Z Vit » die bedingte Wahrscheinlichkeit fiir y; ermitteln, die
t=1
unabhéngig von ¢; ist.
Die bedingte Verteilung fiir y;, hingt folglich nicht mehr von den individuenspezifischen
Parametern ¢«; ab und kann damit verwendet werden, um den Strukturparametervektor

B konsistent zu schitzen.

Fiir die bedingte Likelihoodfunktion zeigt sich nun, dafl Individuen, die in allen Wellen den
gleichen Zustand aufweisen, nicht zur bedingten Likelihoodfunktion beitragen, da deren

zugehorige bedingte Wahrscheinlichkeit den Wert eins annimmt. So ist beispielsweise:
P(yi=(1L..D]> y, =T)=1.
t

2
Fiir 7=2 mit dem einzig relevanten Fall Z vy =1, (d.h., die Individuen weisen einen von
t=1

der ersten zur zweiten Welle verdnderten Zustand auf) erhédlt man beispielsweise fiir die
Wabhrscheinlichkeit, dal ein Individuum vom Zustand null in den Zustand eins wechselt,
folgenden Ausdruck (vgl. Hamerle und Ronning, 1994, S. 415):

ewl(xt-x)B)
v epl(xfy - xi)

(yl (0 1)|y11+y12 1)
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Dies zeigt, dall die Verdnderungen der Merkmalsauspragungen der exogenen Variablen von
t =1 nach ¢ =2 den Zustandswechsel der Individuen von der ersten zur zweiten Welle erkla-

ren, und die bedingte Wahrscheinlichkeit nicht mehr von den individuenspezifischen Effekten
(o, ) abhéngt.

Damit gelangt man fiir den Fall zweier Wellen zu folgender bedingten logarithmierten Like-
lihoodfunktion /n Lg:

InLg= Z(hi(x,fz — x,fl)ﬁ —In (1 + exp((x,fz — x,fz)ﬁ ))) ,

iel

2 1 fallsy; =(0,1
mit 7=1{i:Y y,=1bund =4 = O ©.1)
1 0 fallsy; =(1,0).

Diese bedingte logarithmierte Likelihoodfunktion /n Lz, mit der bindren Zufallsvariablen #;
und dem Vektor der exogenen Variablen x}, —x;j;, entspricht der “liblichen” logarithmierten
Likelihoodfunktion des Logitmodells und stellt deshalb keine besonderen Anspriiche hin-

sichtlich des Schitzalgorithmus.

2.2.2 Statische nichtlineare Panelmodelle mit zufilligen Effekten

Gegenstand dieses Abschnitts sind statische nichtlineare Panelmodelle mit zufélligen
Effekten. Dabei wird zunidchst unterstellt, dal die individuenspezifischen Parameter ¢;

stochastisch und unabhéngig vom Vektor der exogenen Variablen x; verteilt sind und einer

univariaten Verteilung (in der Regel einer Normalverteilung) geniigen (Abschnitt 2.2.2.1). In
einem weiteren Schritt wird diese Annahme fallengelassen, indem eine Korrelation der ¢;

und der x; nicht ausgeschlossen wird (Abschnitt 2.2.2.2).

Die multivariate logistische Verteilung ist fiir derartige Betrachtungen ungeeignet, da sie in
der Regel nur die Modellierung einer Aquikorrelation erlaubt (vgl. Hamerle und Ronning,
1994, S. 418). Es wird deshalb nachfolgend ausschlieBlich eine multivariate Normalverteilung
unterstellt, damit konnen auch komplexere Storgrofenprozesse modelliert werden. Die

folgenden Ausfiihrungen beschrinken sich deshalb auf die Betrachtung von Probitmodellen.

2.2.2.1 Probitmodelle mit Aquikorrelierten Storgrofien

Fir die beobachtete Zufallsvariable y, gelte das o.a. Schwellenwertmodell (vgl. S. 11) und

fiir die latente Zufallsvariable y; :

*

Vi =xpB+u,, i=1. N t=1..T,

mit y,x;, B und u;, wie oben (vgl. S. 9) definiert.
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Zusammengefalit tiber alle 7" Zeitpunkte ergibt sich hieraus:

mit y; =( y;,..., yl-*T)’ dem T -dimensionalen Vektor der latenten Zufallsvariablen,
X; =(xj7,....x;7) der (T x K)-Matrix der exogenen Variablen, # dem K -dimensionalen

Vektor der Strukturparameter und u; = (#;q,...,4;7)", dem T -dimensionalen Vektor der Stor-

grofen.

Fiir die Storgrofe u;, gelte das folgende Varianzkomponentenmodell:
u, =a;+¢,, furallei=1...,N;t=1...T,

mit dem individuenspezifischen Effekt ¢; und ¢;, wie oben (vgl. S. 12) definiert. Gegeben-
falls zusétzlich vorhandene, =zeitspezifische Effekte A,- aufgrund der Annahme
u, :=a;+A,+¢; - werden als feste Effekte modelliert und in den Vektor der Strukturpara-
meter aufgenommen (der Vektor x; und somit die Matrix X; werden entsprechend um
Dummy-Variablen erweitert), was bei einem typischen Panel (mit groBem N und kleinem 7')

keine Probleme bereitet.
o; und g;, seien normalverteilt und fiir i, j =1,...,N; ¢t =1,...,T gelte:

E(a;)=0, E(g)=0,; E(a;e;)=0 Vi jt; E(oxy)=0, E(gx;)=0,

sowie
o2, fallsi=j o2 fallsi=jAt=s
E(ao;) = und  E(g;€;) =
0 sonst 0 sonst.

Aus Identifikationsgriinden (man kann nur ﬁ identifizieren, vgl. Ronning, 1991, S. 10) wird
£

zusitzlich unterstellt, dal3 of, =1.

In diesem nichtlinearen Panelmodell mit zufélligen Effekten gilt demzufolge
E(uwu)=E (0!,-2) = 63 #0 fiir ¢ #s, mit anderen Worten, fiir ein bestimmtes Individuum
wird eine konstante Korrelation iiber die Zeit (Aquikorrelation) unterstellt; gleichzeitig wird
unterstellt, da die Entscheidungen verschiedener Individuen unabhingig voneinander sind.
AuBlerdem gilt E(uw,u) = O'é + O'f: firi=jAt=s. Damit ist der StorgroBenvektor
u; = (u;,...,w;7)" multivariat normalverteilt mit Erwartungswert 0 und Kovarianzmatrix £,

mit:
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ol +02 o o,
2 2 2 2
o, c,+0: - Oy 2 2
Q= E(u;u;y) = ; ) \ = o, Ir+oy, 1717,
2 2 2 2
oy o, o Og+0,

mit dem 7 -dimensionalen Einsenvektor 7, = (1,...,1)".

Im Fall des hier vorliegenden Probitmodells enthilt dann die zugehdrige logarithmierte Like-
lihoodfunktion ein 7T -faches Normalverteilungsintegral je Individuum.

Um die Berechnung 7 -dimensionaler Integrale bei der Auswertung der logarithmierten Like-
lihoodfunktion zu vermeiden, geht man folgendermaf3en vor:

Man bestimmt zunéchst die bedingte Likelihood fiir y; bei gegebenem ¢;, da in diesem Fall

die y; unabhéngig normalverteilt sind. Indem diese bedingte Likelihood mit der Dichte-
funktion fiir ; multipliziert und dann beziiglich ¢; integriert wird, erhdlt man die marginale
(unbedingte) Likelihood fiir y; (die nicht mehr von den individuenspezifischen Effekten

abhéngt). Dieses Vorgehen sieht formal folgendermaf3en aus:

Ausgehend von der allgemeinen Form der Likelihoodfunktion fiir die Beobachtungen y;, , wie

oben spezifiziert (vgl. S. 11), erhilt man
P(yla) =[] @(xiB+ ;)" [1-D(x B+ )]
t=1

die beziiglich ¢; bedingte Likelihood fiir y; = (y;q,....;7)’, mit @, der Verteilungsfunktion
der Standardnormalverteilung, wobei fiir @(x) allgemein gilt

. 2
D(x)= I_m\/zl—” exp (%} dz .

Die Symmetrie der (Standard-) Normalverteilung (es ist: @(—x)=1-@(x)) impliziert, daB
(vgl. Greene, 1997, S. 882):

() - D(2) 7Vt = D((2-y; ~ 1) 2)
fiir einen beliebigen Skalar z.

Dies 146t die folgende Vereinfachung der obigen Schreibweise fiir die bedingte Likelihood zu:

T
P(y;le;) = H¢((2 Vi = )% B+ 0‘1’)) :

t=1
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Fiir die als normalverteilt angenommenen ¢«; wurde fiir alle i=1,...,N unterstellt, daf}

E(a;) =0; damit ist nur die Varianz von ¢;, O'%Z, unbekannt.

Um die Abhéngigkeit der marginalen Likelihood von 0'(21 deutlich zu machen, kann man ¢;

Q;

durch o,@; ersetzen, so daB} ¢&; = standardnormalverteilt ist.

o

Die marginale Likelihood fiir y; ergibt sich somit zu:
o T
P = [ T19((2 i - V\xiB+ 0.5, 0(@,) d,
=1

mit @(¢;), der der Verteilungsfunktion @ entsprechenden Dichtefunktion. Dies ist richtig,

denn ganz allgemein gilt flir eine bzgl. x bedingte Verteilungsfunktion von y (vgl. Fisz,
1962, S. 47):

JF(v|x)- f(yde=F ().
Die marginale Likelihood fiir y; hiangt damit nur noch vom Strukturparametervektor f und
der Varianz der zufilligen Effekte, O'é, und nicht nicht mehr von den zufilligen Effekten

selbst ab.

Unter Verwendung der Annahme, daf} die Zufallsvektoren y: fiir verschiedene Individuen i

unabhingig voneinander sind, gelangt man zu folgender logarithmierter Likelihoodfunktion
fir die y;,i=1.. N :

N N T
L=y P(y) =Y [ T[ (23 - 1)x4B+0,%)) 0(@)de;
i=1 i=1 t=1

Die ML-Schitzung liefert konsistente Schitzwerte fir f und 0'(21. Man muB3 dazu nur
(getrennt fiir jedes Individuum) das Integral iiber das Produkt von 7 Standardnormal-
verteilungsfunktionen 16sen. Mit Hilfe der GauB-Hermite-Quadratur (sieche Abschnitt 4.3)
konnen diese Integrale aber numerisch effizient gelost werden (vgl. Butler und Moffitt, 1982,
S. 762).

Im Vergleich zu dem Modell mit festen Effekten erkennt man, daB3 hier das Problem einer mit
N wachsenden Anzahl individuenspezifischer Parameter, ¢;, entfillt. Dafiir werden aller-

dings restriktive Verteilungsannahmen fiir die individuenspezifischen Effekte getroffen, d.h.,
trifft die Annahme nicht zu, daf die ¢; normalverteilt sind, so fiihrt dies im allgemeinen zu

inkonsistenten Parameterschéitzwerten fiir # und 0'(21.
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AbschlieBend soll in diesem Abschnitt noch einmal darauf hingewiesen werden, da3 das hier
behandelte statische Probitmodell mit stochastischen Effekten zwar eine intertemporale
Korrelation der Storgroflen bzw. der latenten Zufallsvariablen aufweist, diese jedoch iiber die
Zeit als konstant angenommen wird. Fiir grolere 7', fiir die diese Annahme sich allgemein als
unzutreffend erweisen diirfte, ist die obige Spezifikation deshalb meist unbefriedigend. So
erscheint es zumindest nicht unplausibel, eine iiber die Zeit abnehmende Korrelation der Stor-

groflen zu unterstellen. Dieser Aspekt wird in Abschnitt 3.2.1 aufgegriffen.

FEine weitere restriktive Annahme dieses Modells ist die Annahme der Unkorreliertheit von
o, und x;, . Diese Annahme wird im Chamberlain-Modell aufgegeben.

2.2.2.2 Das statische Probitmodell fiir korrelierte «; und x; - Der Chamberlain-

Ansatz

Bei dem im vorangehenden Abschnitt behandelten Probitmodell mit zufilligen Effekten (und
damit dquikorrelierten StorgroBen) wurde angenommen, dal3 die stochastischen individuen-
spezifischen Effekte (¢;) nicht mit dem Vektor der exogenen Variablen x; korreliert sind.

Diese Annahme wird im Chamberlain-Modell fallengelassen. Es ist somit die bedingte
Verteilung der ¢; bei gegebenem x;, zu spezifizieren.

Ausgehend von dem o.a. Schwellenwertmodell und der Spezifikation der latenten Variablen
durch das Modell

* .
yithlftﬂ+0{l-+€it, l:L...,N,'t:l,...,T,

mit y;,x,-,, B, a;und g, wie oben definiert unterstellte Chamberlain (1980, 1985) fiir die

stochastischen, individuenspezifischen Effekte ¢; folgenden Zusammenhang:

Es ist a; =a’x; +v;, mit a’ = (ayy,....a15.a51,....42,-...A71,...,A7x ) €inem Zeilenvektor der
. . , . .
Dimension (7-K), X;=(Xj11,--.Xj1g X2l Xin K- XiT1-- Xi1)c ) » dem (T - K) -dimensio-

nalen Vektor der exogenen Variablen fiir das Individuum 7 und v; einer unabhingig und
2

V.

Diese Spezifikation unterstellt, dal der bedingte Erwartungswert von ¢; fiir gegebenes x;

identisch (normal-) verteilten Storgrofle mit Erwartungswert null und Varianz o

linear ist und ¢, einer bestimmten Wahrscheinlichkeitsverteilung geniigt. Auerdem geht

Chamberlain davon aus, daf die Storgrofle v; von x; unabhéngig ist.

Durch Substitution von ¢; = a’x; +v; in y;, = x, + ; + €;, erhdlt man:

* .
yi[:xl{tﬂ+a’xi+vi+8it, l:L...,N,'t:l,...,T.
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Unter der Annahme, dal} die Storgrofe ¢; stochastisch unabhédngig und identisch standard-

normalverteilt ist, gelangt man zu einer logarithmierten Likelihoodfunktion, analog der des

Probitmodells mit zufélligen Effekten:
N T
L= [ T]®(@ yi - D(xpB+ax;+0,7)) o) dv;.
i=1 t=1

Dabei bezeichnet @ auch hier die Verteilungsfunktion der Standardnormalverteilung, ¢ die

zugehorige Dichtefunktion, und fiir v; gilt, analog &, v; = i

v

Der grundlegende Unterschied zum Probitmodell mit &dquikorrelierten Storgroflen liegt
demnach in der Einbeziehung des Terms a’x; in die logarithmierte Likelihoodfunktion,

womit die Abhdngigkeit zwischen den individuenspezifischen Parametern ¢; und sdmtlichen

exogenen Variablen fiir das Individuum i erfal3t wird.

Die eigentlich notwendige Losung des obigen Integrals umgeht man dadurch, da man T

voneinander getrennte Parameterschitzungen vornimmt. Fiir jede der 77 Wellen liegt dann ein
univariates Probitmodell vor, und die beziiglich ¢; marginale (unbedingte) Wahrscheinlich-

keit fiir y;, , kann man wie folgt schreiben:

P(y; =1)= ¢(;(x,;/3 +a'x; )J ,
V1+ 0'3

denn fiir ein beliebiges, festes ¢, =1,...,T ergibt sich aufgrund der Symmetrieeigenschaft der

Verteilung folgender Zusammenhang:
P(y; == P()’; >0)=P(xpf+a'x;+v; +&,>0)= P(v; + & >—(x; 5 +a'x;))
=P(vi+e, <xpf+ax;),
wobel die StorgroBBe v; + €;, normalverteilt ist, mit Erwartungswert null und Varianz 1+ 0'% .

Fiir die auf diese Art ermittelten ML-Schitzer gilt:

Faft man die latenten Variablen y; fur alle t=1,...,T in einem Vektor zusammen, dann

erhilt man
*
Vi=Ur ®f +u1pa) x; +1pv; + & =M x; +17v; + &, i=1L.,N.

Es ist Iy eine Einheitsmatrix der Ordnung 7 und i1 ein T -dimensionaler Vektor, der
ausschlieBlich Einsen enthélt, und es ist I ® f” das Kronecker-Produkt von I, und f’.
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Vektorisiert man nun /7, so daf3

=(m,; s, ... )

dann erkennt man, daB fiir 77, fir alle 7 =1,...,T folgende Restriktionen gelten:
n 1 .

ﬂ.t ——/\2(6111 ..... d\lK ..... d\tl+ﬂl ..... ClAtK +ﬂK ..... &Tl ..... aTK)'
NIEe

Die Elemente von & schitzt man z.B. mit einem ’Minimum-distance’-Ansatz (vgl.
Chamberlain, 1984, S. 1288ff.), unter Einbeziehung der jeweiligen Restriktionen. Dieses sieht

im vorliegenden Fall folgendermallen aus:

Sei @=(f',a’"), dann ist
n=1(8)

die allgemeine Form der & auferlegten Restriktionen und die Minimierung des Ausdrucks
(&~ f(©) 2 (T~ f(8))

nach @, liefert den ‘Minimum-distance’-Schitzer fir €. Dabei ist Q der Schitzer der

asymptotischen Kovarianzmatrix von 7 (vgl. Chamberlain, 1984, S. 1288ff.).

In diesem und dem vorangegangenen Abschnitt wurden die logarithmierten Likelihood-
funktionen wiedergegeben, welche zur ML-Schitzung der dort betrachteten Modelle bendtigt
werden. Auf die ML-Schitzung selbst wurde dabei nicht eingegangen. Abschnitt 2.3 liefert
nun Hinweise auf die ML-Schitzung in binomialen Antwortmodellen, wie sie auch den
Querschnittsanalysen zugrunde liegen. Weitere Hinweise zur Implementierung statischer und

dynamischer Panelmodelle werden in Kapitel 4 behandelt.
2.3 ML-Schatzung in binomialen Antwortmodellen

Eine der fundamentalen Feststellungen im Zusammenhang mit der Schédtzung von Probit- und
Logitmodellen ist, daB sdmtliche partiellen ersten Ableitungen der jeweiligen logarithmierten
Likelihoodfunktion nach den K Elementen des Parametervektors B nichtlinear in B sind.
Deshalb benétigt man in diesen Féllen iterative Methoden, um eine ML-Schitzung durch-

fihren zu konnen. In den hier betrachteten binomialen Probitmodellen wird deshalb zur nicht-
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linearen Optimierung der logarithmierten Likelihoodfunktion die Newton-Raphson-Methode

verwendet.

Abschnitt 2.3.1 falit die wesentlichen Merkmale dieser Methode zusammen; dazu werden

zundchst die partiellen ersten und zweiten Ableitungen der logarithmierten Likelihood-
funktion nach dem Parametervektor f wiedergegeben.

Abschnitt 2.3.2 zeigt dann verschiedene Schitzer fiir die asymptotische Kovarianzmatrix des
ML-Schétzers von B, wobei der Schwerpunkt auf der von Berndt, Hall, Hall und Hausman

entwickelten sogenannten BHHH-Methode (vgl. Berndt, Hall, Hall and Hausman, 1974, S.

653ft.) liegt. Ein derartiger Schétzer fiir die asymptotische Kovarianzmatrix des ML-Schitzers
von B wird bendétigt, um u.a. Hypothesentests iiber die K Elemente dieses Parametervektors

durchfiihren zu konnen.
Im anschlieBenden Abschnitt 2.3.3 wird eine im Rahmen der ML-Schitzung héufig

verwendete Testprozedur, der Likelihood-Quotienten-Test dargestellt.

2.3.1 Grundziige der Newton-Raphson-Methode

Zur Bestimmung des ML-Schitzers ﬁ mittels der Newton-Raphson-Methode werden die

partiellen ersten und zweiten Ableitungen der logarithmierten Likelihoodfunktion nach dem
Parametervektor S bendtigt.

Ausgehend von dem Schwellenwertmodell

Vit

_{1 falls y;, >0

0 sonst,
mit y;;:x,ftﬂ+ul-t, i=L. ,Nt=1.., T

und mit y;,xi,, B und u;,, wie oben definiert, und mit u, stochastisch unabhéngig und

identisch iiber diec N Individuen und die 7 Wellen verteilt, erhdlt man fiir ein binomiales

Antwortmodell mit N -7 Beobachtungen:

Die Wahrscheinlichkeit, da3 das Individuum i in der Welle ¢ den Wert eins annimmt ergibt
sich zu (vgl. Abschnitt 2.2):

P(y; =D =F(x;,B).

Unterstellt man fir die Verteilungsfunktion F der Storgroen u;,  eine

Standardnormalverteilung so fiihrt dies zu einem Probitmodell.

Fiir das Probitmodell gilt dann (vgl. Greene, 1993, S. 637):
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POy =D= [ p(t) dt = d(x;,8) ,

mit ¢ der Dichtefunktion, und @, der Verteilungsfunktion der Standardnormalverteilung.

Ziel einer Schitzung ist die Ermittlung von Schitzwerten insbesondere fiir B. Es ist aber

wichtig festzuhalten, dal} in diesem Antwortmodell, wie in jeder nichtlinearen Regression, die
Modellparameter f,...,Bx nicht notwendigerweise die marginalen Effekte wiedergeben,

denn es gilt ganz allgemein (vgl. Greene, 1993, S. 639):

JEY) _|dF(X'B)| o . ip
EC —{a(x,ﬂ)}ﬂ—f(xﬂ)ﬂ,

wobei f die zu F' gehorige Dichtefunktion und £ den Erwartungswertoperator bezeichnen.

Die marginalen Effekte sind deshalb von x abhéngig.

Dementsprechend erhilt man fiir die marginalen Effekte des Probitmodells:

aE(yl[)

a X, - q’(xttﬁ) ﬂ

Unter der Annahme der Unabhéngigkeit der Storgroen u;, ergibt sich folgende allgemeine
Likelihoodfunktion fiir die Beobachtungen y;,i=1...,N;¢=1,..,T eines nichtlinearen

Modells fiir Paneldaten (vgl. S. 11):

N T
L=TTTTIF B (1= FxiB)]

i=1 t=1

und die logarithmierte Likelihoodfunktion fiir eine Stichprobe von N Individuen iiber T

Wellen ist demzufolge:

N T
I”L:ZZ(J’# nE,+(-y;)n(1-F)),

i=lt=1

mit F,:= F(x,fB).

Die notwendigen Bedingungen fiir ein Maximum dieser Funktion fordern, daf3

nL N T
s(B): _3 L ;z {Fl[({n ):|(J’it_Fit)xit:0>

mit f;,=f(x}B) der zur jeweiligen Verteilungsfunktion F, gehorigen Dichtefunktion (vgl.
Amemiya, 1981, S. 1495).
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Die partiellen ersten Ableitungen der logarithmierten Likelihoodfunktion nach B sind folg-

lich nichtlinear in B und fiir die Losung dieses Schitzproblems ist deshalb die Verwendung

einer iterativen Methode, wie z.B. der Newton-Raphson-Methode, notwendig.

Zur Durchfiihrung dieses Verfahrens und zugleich zur Herleitung eines Schitzers fiir die
asymptotische Kovarianzmatrix der Parameterschétzfunktion bendtigt man zusétzlich zu dem
Gradienten der ML-Funktion die Matrix der partiellen zweiten Ableitungen der logarithmier-
ten Likelithoodfunktion, die Hesse-Matrix H . Fir das binomiale Antwortmodell mit N-T

Beobachtungen erhélt man:

2
0—)2lnL y Yit — Izt 2 T Yy j
- —— ) X X+ T fr e XD
0’)ﬂ &ﬁ/ Zlg |:Et (1 Et) (f;t) i vt ;t:1 lt (1 t)f;t itvit

:11

:11

mit f;;, der partiellen ersten Ableitung der Dichtefunktion f;, (vgl. Amemiya, 1981, S.
1495).

Die Newton-Raphson-Methode 148t sich - fiir die k-te Iteration - nun wie folgt schreiben:
A oA O o
Bi=Bi~1Hlg_p  s(Bi),

mit ,B «» dem Wert von ﬁ bei der k-ten Iteration.

Fiir die zu betrachtenden Probitmodelle ist die logarithmierte Likelihoodfunktion global
konkav, da die Hesse-Matrix negativ definit ist. In diesem Fall fiihrt die Newton-Raphson-
Methode - unabhédngig vom Startwert - zu einer eindeutigen Losung, und diese Losung ist ein
Maximum (vgl. Amemiya, 1985, S. 273f.).

Grundlage der Newton-Raphson-Methode ist eine lineare Taylorreihenentwicklung der Form

&F(0)
20

g(6y)+H(6y) (6-6))=0

mit F(@), der bzgl. @ zu maximierenden Funktion, fiir die der Gradient 5?—(:) = g(f) mit-

tels einer linearen Taylorreihenentwicklung um einen beliebigen Vektor 6, approximiert wird

(vgl. Greene, 1997, S. 203).
Dabei bezeichnet H(6,) die Matrix der partiellen zweiten Ableitungen von F (@) nach dem

Vektor @, ausgewertet an der Stelle 8 =6, und g(6,) den Gradienten der Funktion F(6),
ausgewertet an der Stelle 8 =6,,.

Durch Auflosen der obigen Vektorgleichung nach € und Gleichsetzen von @ mit 6,,; und
von @, mit @, erhdlt man die der Newton-Raphson-Methode zugrundeliegende Iterations-

gleichung
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6,.,=6,-H'6,)g@®,).

Unter bestimmten Regularititsbedingungen (vgl. Amemiya, 1985, S. 270) ist der ML-Schétzer

B konsistent, asymptotisch normalverteilt und asymptotisch effizient. Diese

wiinschenswerten asymptotischen Eigenschaften machen die Attraktivitit des ML-Schitzers

aus.

Die Ermittlung der Hesse-Matrix der logarithmierten Likelihood-Funktion dient jedoch nicht
allein der Herleitung des ML-Schatzers fiir , sondern auch der Herleitung fiir die asympto-

tische Kovarianzmatrix des ML-Schétzers.

2.3.2 Schatzung der asymptotischen Kovarianzmatrix des ML-Schitzers

Die asymptotische Kovarianzmatrix V(,B) des ML-Schitzers kann auf verschiedene Arten

hergeleitet werden. Ein mdglicher Schitzer geht aus von der Inversen der Informationsmatrix
Inf (B) ausgewertet an der Stelle des ML-Schitzers f:

- -1
VB)=[f B,y
wobei Inf () definiert ist als (-1)-fache des Erwartungswertes der Hesse-Matrix:

B FinL)

Die der Informationsmatrix zugrundeliegende Hesse-Matrix H enthélt jedoch fast immer
nichtlineare Funktionen der Daten, deren Erwartungswert im allgemeinen unbekannt ist (vgl.
Greene, 1997, S. 138f.). Damit ist in diesem Fall die Schitzung der asymptotischen
Kovarianzmatrix auf der Basis der Informationsmatrix nicht zu realisieren.

Eine mdgliche Alternative liefert die Inverse der negativen Hesse-Matrix ausgewertet an der
Stelle des ML-Schétzers:

V(B)=-[HT,

Die Herleitung der partiellen zweiten Ableitungen der logarithmierten Likelihoodfunktion
nach dem Parametervektor £, d.h., die Herleitung der Hesse-Matrix H , erweist sich jedoch
hdufig als duBlerst aufwendig.

Deshalb sind solche Methoden vorteilhaft, fiir die nur die partiellen ersten Ableitungen bend-
tigt werden. Eine solche Methode ist die von Berndt, Hall, Hall und Hausman ent-wickelte
BHHH-Methode. Diese Methode basiert auf dem Ergebnis, daB3 der Erwartungswert der
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Hesse-Matrix gleich ist der Kovarianzmatrix des Gradientenvektors (vgl. Greene, 1997, S.
139).

A

Als Schitzer V(,B) der asymptotischen Kovarianzmatrix des Strukturparametervektors f
ergibt sich hier folgende Matrix (vgl. Greene, 1997, S.139):

[N T ,T7!
V(ﬂ):{zz 88t } )
i=1t=1
Iin f (xi. ).
op

wobei g;, =

Keiner der drei angesprochenen Schétzer ist einem anderen aufgrund seiner statistischen
Eigenschaften vorzuziehen; alle drei Schétzer sind asymptotisch dquivalent. Die Schétzer
konnen jedoch, angewandt auf endliche Stichproben, unterschiedliche Schétzwerte liefern,
diese Tatsache kann zu unterschiedlichen statistischen Schlufolgerungen (z.B. bei der
Beurteilung der Signifikanz einzelner Parameter) fiihren. Die Bestimmung des BHHH-
Schitzers erfordert allerdings in den meisten Fillen den vergleichbar geringsten Rechenauf-
wand (soweit die Bestimmung der jeweiligen Schitzer faktisch moglich ist), woraus sich eine

gewisse Vorteilhaftigkeit dieser Vorgehensweise herleiten 1a63t.

2.3.3 Zur Verwendung des Likelihood-Quotienten-Tests

Zur Uberpriifung allgemeiner Hypothesen bzgl. B wie z.B. von Nullhypothesen der Form
Hy: c¢(B)=0, existieren drei asymptotisch &dquivalente Testverfahren; der Likelihood-

Quotienten-Test (LR-Test), der Wald-Test sowie der Lagrange-Multiplikator-Test (vgl.
Darnell, 1994, S. 2671t.).

Der LR-Test testet die Differenz aus dem Wert der logarithmierten Likelihoodfunktion an der
Stelle des unrestringierten ML-Schitzers und dem Wert der logarithmierten Likelihood-
funktion an der Stelle des restringierten ML-Schétzers (ML-Schitzer, der die Restriktion
c(B) =0 erfiillt). Der Wald-Test beruht dagegen auf der Tatsache, daB die Restriktion, ange-
wendet auf den ML-Schitzer, einen Wert nahe null liefern sollte (c(ﬁ) = (), falls sie giltig

ist. Beim Lagrange-Multiplikator-Test erwartet man fiir die Ableitung der logarithmierten
Likelihoodfunktion an der Stelle des restringierten ML-Schétzers einen Wert nahe null, falls
die Restriktion giiltig ist.

Die drei Testverfahren sind zwar asymptotisch dquivalent, konnen jedoch in kleinen Stichpro-
ben zu unterschiedlichen Entscheidungen fiihren. Die Eigenschaften dieser Teststatistiken fiir

kleine Stichproben sind dabei, abgesehen von Sonderfdllen, unbekannt. Welches der drei
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Testverfahren man anwendet, hingt deshalb typischerweise davon ab, welche Teststatistik

einfacher zu berechnen ist.

In der weiteren Arbeit findet nur der Likelihood-Quotienten-Test Verwendung; dieser wird

deshalb im folgenden genauer betrachtet:
Der Test der Nullhypothese
Hy:c(B)=0

basiert beim Likelihood-Quotienten-Test auf dem Likelihood-Quotienten A, der definiert ist,

als der Quotient aus dem Wert der Likelihood an der Stelle des restringierten ML-Schitzers
(i r) und dem Wert der Likelihood an der Stelle des unrestringierten ML-Schétzers (iU ).

Der Wert des Parameters A liegt damit zwischen null und eins.
Die Likelihood-Quotienten-Teststatistik (LR) ist definiert als

LR=-2-InA =2-(InLy —InLy)

und unter ¢(f)=0 asymptotisch ;(qz-verteilt, mit g Freiheitsgraden. Es ist ¢ die Anzahl

der in der Nullhypothese enthaltenen Restriktionen. Die Nullhypothese wird verworfen, falls
der Wert der LR-Teststatistik den Wert des entsprechenden Quantils der ;(qz-Verteilung

uberschreitet.

Nachdem hiermit verschiedene Aspekte der ML-Schitzung in binomialen Antwortmodellen
betrachtet wurden, geht es im Kapitel 3 um die Spezifikation dynamischer nichtlinearer

Panelmodelle.
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3 Dynamische nichtlineare Panelmodelle

3.1 Vorbemerkungen

In diesem Abschnitt werden dynamische Probitmodelle auf der Grundlage eines sehr allge-
meinen Modells von Heckman (1981a) betrachtet. Man verallgemeinert die bisher betrachte-
ten Modelle, indem man einerseits verzogert endogene Variablen als erkldrende Variablen in
das jeweilige Schwellenwertmodell einbezieht und andererseits komplexere Storgrofen-
prozesse als die in den vorangegangenen Abschnitten diskutierten Varianzkomponenten-
modelle zuldBt, zwei Varianten, die in der empirischen Analyse die Realitdtsndhe des Modells

erhohen konnen.

Durch das Einbeziehen verzogert endogener Variablen kann man beispielsweise den Fall
beriicksichtigen, dal die Arbeitslosigkeit einer betrachteten Person in der Vergangenheit einen
EinfluB auf den momentanen und/oder zukiinftigen Arbeitsstatus dieser Person besitzt.
Komplexere Storgrolenprozesse, andererseits, werden einbezogen, wenn das bisher
betrachtete Varianzkomponentenmodell zur Abbildung entsprechender 6konomischer Vor-

ginge nur unzureichend geeignet ist.

Ohne zunichst auf die vielfdltigen Schétzprobleme im Zusammenhang mit den, in diesem
Abschnitt betrachteten, Modellen einzugehen (vgl. hierzu Abschnitt 2.3 und Kapitel 4), soll
aber, um die Notwendigkeit einer derartigen Modellspezifikation fiir die vorliegende Arbeit
deutlich zu machen, bereits an dieser Stelle auf eine Fragestellung hingewiesen werden,

welche mit diesen Modellerweiterungen untersucht werden kann und wird:

Bei der Analyse des Arbeitsstatus von Individuen iiber die Zeit stellt man hdufig fest, daf3
Individuen, welche in der Vergangenheit arbeitslos waren, auch in der Gegenwart oder
Zukunft mit groBerer Wahrscheinlichkeit nicht beschiftigt sind, als solche Individuen, welche
in der Vergangenheit nicht arbeitslos waren. Hierzu werden in der Literatur unterschiedliche

Erklarungsansitze diskutiert:

— Der eine Ansatz geht davon aus, daf} sich durch den Eintritt eines Ereignisses (Arbeits-
losigkeit) die Praferenzen bzw. die Rahmenbedingungen, welche fiir zukiinftige Entschei-
dungen (eine Tétigkeit aufzunehmen bzw. abzulehnen) bzw. Dispositionen (arbeitslos zu
werden) des Individuums relevant sind, verdndert haben. Somit ldge ein Effekt einer in der
Vergangenheit bestehenden Arbeitslosigkeit auf den zukiinftigen Arbeitsstatus vor. Diesen
Fall bezeichnet Heckman als ’‘(wahre) Zustandsabhingigkeit’ (‘true state dependence’;
Heckman, 1981a, S. 115).
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— Ein anderer Erkldrungsansatz geht von einer vorhandenen (natiirlichen) Heterogenitit der
Individuen aus. Hierbei wird unterstellt, dafl die Individuen sich grundsétzlich hinsichtlich
ihrer Disposition, arbeitslos zu werden unterscheiden (“unbeobachtete Heterogenitit”). Falls
diese nicht meBbaren, individuellen Unterschiede iiber die Zeit hin korreliert sind, und
dieser Tatbestand nicht explizit im Modellansatz berticksichtigt wird, kann man aufgrund
der Schétzergebnisse zu der falschen Schlullfolgerung gelangen, dall die Zustdnde
(Beschiftigungsstatus) eines Individuums in der Vergangenheit, auch in einem eigentlich
statischen Modell, einen Einflul auf den gegenwirtigen Zustand (Beschéftigungsstatus)
dieses Individuums besitzen. Diesen Fall bezeichnet Heckman als “scheinbare Zustands-

abhingigkeit” (“spurious state dependence’; siche Heckman, 1981a, S. 115).

Um eine formale Diskriminierung zwischen beiden Erkldrungsansidtzen mit Hilfe der zu
betrachtenden Modelle zu ermdglichen, soll zundchst das Modell von Heckman, welches zur
allgemeinen Spezifikation dynamischer nichtlinearer Panelmodelle dient, (in einer etwas
vereinfachten Form) dargestellt werden. Danach werden zwei Varianten dieses Modells
betrachtet: Zuerst ein statisches Probitmodell mit autokorrelierten StorgroBen (Abschnitt
3.2.1), anschlieend ein dynamisches Probitmodell mit dquikorrelierten StérgroBen (Abschnitt
3.2.2). Dabei steht die, hinsichtlich der Modellspezifikation notwendige, Unterscheidung
zwischen der Zustandsabhingigkeit und unbeobachteter Heterogenitit im Vordergrund.
SchlieBlich sollen diese beiden Modelle kombiniert werden, d.h., im dynamischen Probit-

modell sollen zusitzlich autokorrelierte StorgroBBen zugelassen werden (Abschnitt 3.2.3).
3.2 Spezifikation dynamischer Probitmodelle

Auch Heckman (1981a) geht bei seiner Spezifikation dynamischer nichtlinearer Panelmodelle
davon aus, da3 die beobachtbaren bindren Zufallsvariablen y, durch latente stetige Zufalls-

variablen y. erzeugt werden, die einen Schwellenwert iiberschreiten. Die allgemeine Form

des Modells von Heckman lautet (vgl. Heckman, 1981a, S. 121f.):

[ o S

* , * .

Vis :x,-tﬂ+27lyi’t_, +/12Hyl-,t_, +G(L)y,;+uw,, i=1. ,N;t=1..,T.
=1 s=11=1

y;,x,ft,ﬁ und u;, seien wie oben (vgl. S. 9) definiert, und Heckman unterstellt, daB3 die Stor-

groflen u;, unabhingig von x;, verteilt sind (fiir alle i und ¢ ). Der StorgroBenvektor u; wird

als multivariat normalverteilt mit Erwartungswertvektor @ und beliebiger positiv definiter

Kovarianzmatrix X angenommen.

In diesem Modell mifit der Koeftizient y; den Effekt einer Statusdnderung, welche mit einer

Verzogerung von [ Perioden auf die latente Zufallsvariable y; wirkt. Im folgenden wird
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vereinfachend unterstellt, daB ;=7 und y,=0 fir />1 ist, dh., es wird, soweit das

Modell dynamisch ist, von einem Markov-Prozef3 erster Ordnung ausgegangen.

© 5
Hingegen gibt der Term ZH Vi an, wie lange sich das Individuum i, ausgehend vom
s=11=1

Zeitpunkt ¢, bereits im ‘Zustand 1’ (arbeitslos) befindet. Die Hereinahme dieses Terms,
‘Dauer eines Zustands’” (vgl. Hamerle, 1994, S. 1), als exogene Variable in die obige
Gleichung ergibt sich aus der theoretischen Uberlegung, daB eine Art AkkumulationsprozeB
beginnt, sobald ein Individuum einen bestimmten Zustand angenommen hat. Solange
beispielsweise ein Individuum i in einem bestimmten Unternehmen beschéftigt ist, baut es
Humankapital auf, welches (teilweise) verloren geht, wenn das Individuum diese Firma
verldfit. Dieser Term soll aber bei der Spezifikation der dynamischen Modelle in der vor-
liegenden Arbeit vernachlédssigt werden, da er im Rahmen einer Modellierung individueller

Arbeitslosigkeit kaum interpretierbar ist.

Beziiglich des Summanden G(L) y; gilt folgendes: Ist G(L) ein Lagoperator der Ordnung
H , so daB

G(L)= gL+ g P+ +gy L mit L7y, =y, und G(0)=0,

dann verkdrpert der Term G(L) y; die Idee des Festhaltens an einer Gewohnheit (“habit
persistence’; Heckman, 1981a, S. 122) und reprisentiert beispielsweise den Effekt einer
fritheren Disposition, arbeitslos zu werden, auf die gegenwértige Disposition nicht beschéftigt
zu sein. Dieser Term wird aus Vereinfachungsgriinden in den folgenden Betrachtungen

vernachlissigt.
Das den folgenden Uberlegungen zugrunde liegende Modell ist also

v =xuf+y yi,g+u,, i=1.,Nt=1..,T und

{1 falls y; > 0
it = .
0 sonst.

3.2.1 Statische Probitmodelle mit autokorrelierten Storgrofien

Ein groBBer Vorteil multivariater Probitmodelle liegt, wie bereits angefiihrt darin, daf3 sie (im
Gegensatz z.B. zum multivariaten Logitmodell) die Modellierung komplexerer Stérgroflen-
prozesse zulassen (die multivariate logistische Verteilung 146t per Annahme nur Korrelations-
koeffizienten mit dem Wert 0.5 zu; vgl. Johnson and Kotz, 1972, S. 293f.).

Das vorherrschende Konzept des Varianzkomponentenmodells, welches unterstellt, da3 sich
die StorgroBe u;, aus einem individuenspezifischen Effekt «; und einer iiber die Zeit
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stochastisch unabhéngig und identisch verteilten Komponente ¢&;, zusammensetzt (die
zeitspezifischen Effekte A, werden, falls vorhanden, in einem entsprechend erweiterten

Strukturparametervektor B beriicksichtigt), kann somit bei Verwendung von Probitmodellen

verallgemeinert werden. In Analogie zu den linearen 6konometrischen Modellen kann dabei
z.B. eine, mit wachsendem zeitlichen Abstand abnehmende, Korrelation der latenten Zufalls-

variablen y; unterstellt werden.
Gegeben sei das Schwellenwertmodell:

{1 falls y; >0
it = >
0 sonst

mit y, =xyB+o;+¢e,, i=1..,N;t=1..T, mit u, =, +¢&, und mit y,,x,,Bund u,
wie oben (vgl. 2.2.2.1) definiert und g;, stochastisch unabhingig und identisch verteilt.

Abweichend davon werde nun fiir die Storgrofen ¢&;,, mit einem iiber die Zeit konstanten

Mittelwert und einer iiber die Zeit konstanten Varianz, folgender Markov-Prozel3 erster

Ordnung unterstellt (vgl. auch Hamerle und Ronning, 1994, S. 423f.) :
ul't = 061 +gll und glt = pgi,[—l +Vit B I = 1,...,N,. t= 1,...,T,

wobei [p[<1, E(a))=0, E(v,)=0, E(a])=0y , E(j) =04 , E(vyv;)=0 fiir i # j
oder # #s und E(a;e;)=0"furallei,j=1..,N;t=1.., T.

Die Identifizierbarkeit wird erreicht mittels der  Normierungsvorschrift
Var(u,) = Var(a; + €;,) = 0% + 0> = 1. Somit ist (vgl. Greene, 1990, S. 417f.):

o,

1-p

0, =1-0%, mit 05 =—

und fiir die Kovarianz von u;, und u,, ergibt sich (vgl. Greene, 1990, S.418):
Cov(uy,ui) = E((a; + & )@ + €)= E(; + pg; y + Vi @ + €;))

‘t—s+1‘
v

t—s
i,s+1 +p‘ ‘

=..= E((Oll +Vy t PVt P 8is)(ai +8is))

2 ‘t—s‘

=0l +02p N =0X +(1-0%)p" .

Damit erhélt man die Kovarianzmatrix (wegen Gi =1 ist diese identisch mit der

Korrelationsmatrix) des StorgroBenvektors u; zu:
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1 ou+(-0p)p - ou+(-0oy)p

2 42 22 T2
Cov(u;) = E (uu;) = 0'(1+(1. 2 1 : o+l .O-a)p

o+ (1=0g)p"™ og+(-0y)p" " - 1

Die Abhingigkeit der Entscheidungen der Individuen iiber die Zeit impliziert somit eine 7 -
variate Normalverteilung, und die Likelihoodfunktion dieses Modells beinhaltet folglich fiir
jede Beobachtungseinheit 7' -fache Normalverteilungsintegrale. Diese sind bereits fiir kleinere
Werte von T schwierig auszuwerten. Es gilt deshalb, Ansédtze zu finden, welche die
Berechnung 7 -dimensionaler Integrale bei der ML-Schéitzung vermeiden. Mittels dieser

Ansitze gilt es, die Parameter 0'(21 und p im Probitmodell mit autokorrelierten Storgrof3en

konsistent zu schéitzen.

Einen moglichen Losungsansatz fiir das obige Modell (und multivariate Probitmodelle mit
beliebiger, positiv definiter Kovarianzmatrix X') liefert der sogenannte MECOSA-Ansatz
("MEan and COvariance Structure Analysis”; Schepers und Arminger, 1992), auf den in

Abschnitt 4.1 eingegangen wird.

3.2.2 Dynamische Probitmodelle mit dquikorrelierten Storgrofien

Man kann, wie einleitend zu Abschnitt 3.2 erwéhnt, das Probitmodell mit zufélligen Effekten
dadurch verallgemeinern, dal verzogert endogene Variablen als erklirende Variablen zugelas-
sen werden. Dabei wird, wie bereits angefiihrt, in der hier vorliegenden Arbeit vereinfachend
unterstellt, dal nur um eine Periode verzogerte endogene Variable einen signifikanten Einflufl
auf y; besitzen. Auflerdem wird angenommen, daf3 die Storgrofen, u;, , unabhéngig von dem
Vektor der exogenen Variablen, x;,, verteilt sind und einem Varianzkomponentenmodell

geniigen, d.h., u, = «; +¢;, firalle i,z.

Damit basiert das dynamische Probitmodell auf folgendem Schwellenwertmodell:

Vit

1 fallsy; >0
0 sonst,

mit y,, =xXpf+V yi g tu,,mit uy, =a;+&,, i=1,.,N;t=1,.,T und mitx}, B und wu,
wie in Abschnitt 2.2.2.1 definiert. ¥ ist der Parameter der um eine Periode verzdgerten
endogenen Variablen, y;,_;.

Wenn aber die Wahrscheinlichkeit, dall y;, den Wert eins annimmt, von y;,_; abhdngt, so

sind zwei wichtige Punkte zu beachten:
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Der erste liegt in der Frage, wie man bei einem solchen Markov-Prozel erster Ordnung mit
dem Anfangszustand ‘'umgeht’; denn die Spezifikation des Anfangszustandes ist in den hier zu
betrachtenden dynamischen Probitmodellen entscheidend fiir die Stichprobeneigenschaften

der Parameterschitzwerte.

Hierzu ist festzustellen, daB3 in vielen empirischen Untersuchungen in den Wirtschafts- und
Sozialwissenschaften angenommen wird, dal es sich bei den Anfangszustinden um
modellexogene Konstanten handelt (vgl. Hsiao, 1986, S. 169). Diese Annahme ist jedoch nur
dann sinnvoll, wenn die StérgroBen des Anfangszustandes und die der Folgeperioden, bzw.
die StorgroBen im zugehorigen Schwellenwertmodell, nicht autokorreliert sind oder - im Falle
der Autokorrelation - bei Beobachtungsbeginn des Panels zufillig ein neuer Proze beginnt,
was beides nur selten zutreffen wird. Sind diese Annahmen aber nicht erfiillt, und geht man
trotzdem von exogenen Anfangszustinden aus, so kann man mittels der ML-Methode

inkonsistente Parameterschitzwerte erhalten (vgl. Hsiao, 1986, S. 170). Allgemein ist es also
angezeigt, eine Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir y;, bei gegebenem ¢; zu spezifizieren.

Der zweite Punkt betrifft das schon angesprochene Problem der Unterscheidung von
Zustandsabhéngigkeit und unbeobachteter Heterogenitit. Da die u;, trotz der Annahme

stochastisch unabhéngiger und identisch verteilter Storgroen &, , wegen u;, = «; +€;, eine
positive Autokorrelation (O'é) aufweisen, besteht auch eine positive Korrelation zwischen
Yit—1 und ;.

Diese Tatsache beruht auf folgender Uberlegung: Je groBer der Wert der StorgroBe U 1

desto grofler ist die latente Zufallsvariable y; (—1, und desto grofler ist die Wahrscheinlichkeit,

daf y: ,—1 den Schwellenwert (null) tibersteigt und desto groBer ist damit die Wahrscheinlich-

keit, daB3 y;,_; den Wert eins annimmt.

Die Parameterschitzung flir einen ausgewdéhlten Zeitpunkt im obigen Modell (mittels eines

herkdmmlichen Probitansatzes) wiirde folglich nach oben verzerrte Schitzwerte fiir den
Parameter y liefern, ein Effekt, der aus der Behandlung von Fehlern-in-den-Variablen-

Modellen bekannt ist (vgl. z.B. Schneeweil, 1971, S. 218ff.). Man bedenke hierzu, daf3 ein ¥

signifikant von null verschieden auf eine Zustandsabhingigkeit hinweist, da} aber ¥ durch-

aus auch dann als signifikant von null verschieden ermittelt werden kann, wenn in einem
statischen Modell eine Autokorrelation der Storgrofen besteht, diese Korrelationsstruktur der

Storterme aber nicht angemessen im Modell beriicksichtigt wird.

Die Abhéngigkeit der Schitzung von dem jeweiligen Anfangszustand 1aBt sich wie folgt
deutlich machen: Bezeichnet man die Dichtefunktion von y,; bei gegebenem ¢; mit

f (riole;), so ergibt sich, bei expliziter Beriicksichtigung der unbeobachteten individuen-

spezifischen Effekte in diesem Modell, folgende marginale logarithmierte Likelihoodfunktion
(vgl. Hamerle und Ronning, 1994, S. 430):
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N T N o
InL= ZZn J:H(D(Q Vit — 1)(xft:3 TV Vi1t O'aai)) S oley) p(a;) de; .
i=1 t=1

Diese stellt eine Verallgemeinerung der in Abschnitt 2.2.2.1 dargestellten unbedingten
logarithmierten Likelihoodfunktion dar, indem nunmehr die Zustandsabhingigkeit (¥ y;,_;)

und die Approximation des Anfangszustandes Berlicksichtigung finden.

Hierbei werden, wie dort, die individuenspezifischen Effekte als Zufallsvariablen, welche
einer Normalverteilung mit Erwartungswert 0 und Varianz Gé geniigen, modelliert, und fiir

a; gilt:

SchlieBlich wird unterstellt, da8 y;, durch den gleichen stochastischen Prozef3, der auch die
Paneldaten erzeugt hat, determiniert wurde und die Dichtefunktion von y;, bei gegebenem
o, , bezeichnet als f(y;o|;).

In praxi ist die Wahrscheinlichkeitsverteilung f(y;o|¢;) allerdings nur schwer herzuleiten,

und erhoht somit die Komplexitidt der Berechnung der logarithmierten Likelihoodfunktion.

Unterstellt man die Anfangszustinde y,, dagegen als exogen, so erhdlt man fiir das dyna-

mische Probitmodell mit &dquikorrelierten StorgroBen (und exogenem Anfangszustand)

folgende marginale logarithmierte Likelihoodfunktion:
N T
InL=2In [;Hdi((Z it 1)(x1{tﬁ TV Vi1t O-aai)) p(;) do; .
i=1 t=1

Die Kovarianzmatrix des StorgroBenvektors u; = (u;,....u;n ), i=1...,N besitzt fiir das

dynamische Probitmodell mit dquikorrelierten Storgrofen und exogenem Anfangszustand
folgende Form:

ol +0 ol o2,
2 2 2 2
_ Oqu OgtO0g - Oq
Cov(u;) = . . . )
2 2 2 2
Oy Oy O'a+0'£

wobei unterstellt wird, daB o2 + o2 =1.

In diesem Modell gilt es somit, die Parameter B,y und O'é konsistent zu schitzen.
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Als Alternative zur Annahme eines exogenen Anfangszustandes schldgt Heckman (1981a)
folgende Approximation des Anfangszustandes y;, vor:

1 falls y;p >0

0 sonst

y;kolef05+ui0 und yi():{ izl,...,N .
Man unterstellt dabei, da3 die StorgroBe u;, mit «; und ¢;, beliebig korreliert sein kann, und
E(u;gu,) =0y, fiir alle ¢ sei. Erweitert man den Vektor der latenten Variablen y: um y:O ,

so erhdlt man, unter den Annahmen bzgl. der StérgroBen und ohne weitere Restriktionen,
folgende Kovarianzmarix der Ordnung 7'+1 fiir den StorgroBenvektor #; = (u;,u;q,...,u;7)’

(vgl. Hamerle und Ronning, 1984, S. 431):

2
0.0 Oo1 Opp Oor
Oo1 a§,+aﬁ afx aﬁ,
~ _ ~ o~ _ 2 . 2 .
Cov(u;) = E(”iuil) K O, . Oy :
: : o, o2,
GOT Gé cee cee O'é-i—ag

Um die Parameter in diesem Modell zu identifizieren, bedarf es zusdtzlicher Restriktionen,
beispielsweise der Form 0'3{0 =1 und O'f, = 0',21 +0'i = 1. Damit lautet die Kovarianzmatrix

(Korrelationsmatrix) der #; (vgl. Hamerle und Ronning, 1994, S. 431):

1 o0y O - Opr
001 1 O'%Z O'é
- - 2 -, 2
COV(ui) = E(uiui,) = 0-02 O-OC . O-Ol :
: : O'%Z O'é
2
O-OT O-OC 1

Im dynamischen Probitmodell mit dquikorrelierten StérgroBen und approximiertem Anfangs-

zustand gilt es somit, die Parameter £,y ,0, O'é und 0yy,...,00r konsistent zu schétzen.

Beziiglich moglicher Auswirkungen einer Vernachldssigung der hier bestehenden Hetero-
genitit der u;, bzw. der u; zeigt Heckman mittels eines Beschaftigungsmodells fiir Frauen
‘mittleren Alters’, daf} eine Nichtberiicksichtigung dieser Heterogenitét zu eklatanten Verzer-
rungen der Parameterschitzwerte filhren kann. Seine Studie behandelte u.a. den Effekt der
Arbeitserfahrung auf eine zukiinftige Beschiftigung. Lie3 Heckman im vorgegebenen Fall die
bestehende Heterogenitit auller acht, so wurde der Effekt der Arbeitserfahrung um das bis zu
Zehnfache iiberschitzt (zitiert in: Hsiao, 1986, S. 1751t.).
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In dem nun folgenden Abschnitt werden die Modellvarianten aus den Abschnitten 3.2.1 und
3.2.2 miteinander verkniipft; man gelangt damit zu einem dynamischen Probitmodell mit

autokorrelierten Storgrofen.

3.2.3 Dynamische Probitmodelle mit autokorrelierten Storgrof3en

Dynamische Probitmodelle mit autokorrelierten StorgroBen stellen eine Erweiterung der in

Abschnitt 3.2.2 betrachteten dynamischen Probitmodelle mit dquikorrelierten StorgroBen dar.

Ausgehend von der auch den Ausfiihrungen des Abschnitts 3.2.2 zugrundeliegenden Modell-

spezifikation

=g By >0y =T
0 sonst

und y; =x;B+Y Yy, tu;, mit w,=o;+&, und mit xj,B,y,a;und g, wie dort

definiert, wird fiir €;, nunmehr ein Markov-Prozel} erster Ordnung unterstellt:

Ex =pPEy_1tvy, =1L, Nt=1.,T.

Zugleich gelten die in Abschnitt 3.2.1 getroffenen Annahmen beziiglich des Zusammenhangs
der Stérkomponenten ¢; ,€;; und v;,. Damit ergibt sich die dort spezifizierte Kovarianzmatrix

von u; zu (vgl. Abschnitt 3.2.1):

! oy +(l=op)p - ou+(l-oy)p"!
0y +(1-0g)p I o ot (1-oy)p"

M

Cov(u;) = E(uu;) =

2 2\ T-1 2 2\ T2
O-a+(1_6a)p O-a+(1_6a)p 1
wobei man aus Identifikationsgriinden unterstellte, daB o= = O'é + oﬁ =1.
In diesem Modell sind somit die Parameter £, ¥, 0'(21 und p konsistent zu schitzen.

Das Ziel bei der empirischen Analyse eines dynamischen Probitmodells mit autokorrelierten
StorgroBen ist es, auf Zustandsabhédngigkeit und gleichzeitig auf Autokorrelation der Stor-

groflen zu testen. Zum Test auf Zustandsabhingigkeit bendtigt man dabei einen unverzerrten
und konsistenten Schétzer fiir den Koeffizienten p der Variablen y;,_;.

Bei der empirischen Analyse des dynamischen Probitmodells mit dquikorrelierten Storgro3en
erhilt man einen unverzerrten und konsistenten Schétzer fiir den Parameter  , indem man die

marginale logarithmierte Likelihoodfunktion, die nicht mehr von den individuenspezifischen
Effekten ¢; abhingt, nach dem Parameter y maximiert (vgl. Abschnitt 3.2.2).
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Das Vorgehen bei der Bildung der marginalen logarithmierten Likelihoodfunktion, d.h., die
Multiplikation der sich ergebenden logarithmierten Likelihoodfunktion mit der Dichte-
funktion fiir ¢; und die anschlieBende Integration beziiglich ¢;, fiihrt im dynamischen

Probitmodell mit autokorrelierten Storgrofen nicht in gleicher Weise zum gewiinschten
Erfolg, da hier die Storgroen &;, zusitzlich einem Markov-Prozef3 (erster Ordnung) unterlie-

gen und damit autokorreliert sind.

Die Variable y;, ; weist somit eine positive Korrelation mit der StorgroBe w;, auf (vgl.
Abschnitt 3.2.2); eine Schiatzung des Parameters 7 mit Hilfe der marginalen logarithmierten
Likelihoodfunktion wiirde nach oben verzerrte Schitzwerte liefern. Im dynamischen Probit-
modell mit autokorrelierten StorgroBen ist es demnach nicht mdglich, mittels der Maxi-
mierung der marginalen logarithmierten Likelihoodfunktion auf Zustandsabhéingigkeit und

gleichzeitig auf Autokorrelation der StorgroBen zu testen.

Zusammenfassend hat sich in diesem Abschnitt gezeigt, da3 die ‘wiinschenswerte” Modell-
spezifikation eines dynamischen Probitmodells mit autokorrelierten Storgroflen, mit den in der

vorliegenden Arbeit betrachteten Verfahren, nicht konsistent schitzbar ist.

Bevor es im Kapitel 5 um die Datengrundlage der empirischen Analyse statischer und dyna-
mischer Panelmodelle geht, werden im Kapitel 4 einige Grundlagen der Implementierung

dieser Modelle dargelegt.
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4 Grundlagen der Implementierung statischer und dynamischer
Probitmodelle

Der Abschnitt 2.3 befaBBte sich mit verschiedenen Aspekten der ML-Schétzung in binomialen
Antwortmodellen, sowie mit allgemeinen Grundlagen der Implementierung statischer und

dynamischer Panelmodelle. Diese Ausfiihrungen werden nun vertieft bzw. erweitert.

Im ersten Abschnitt des vorliegenden Kapitels wird ein spezifischer Losungsansatz fiir die
ML-Schétzung der im Abschnitt 3.2.1 dargestellten Modellvariante, einem statischen Probit-
modell mit autokorrelierten StorgroBen, diskutiert: der MECOSA-Ansatz (Abschnitt 4.1).
Dies ist notwendig, da ein Probitmodell mit autokorrelierten Storgrofen einer Schitzung mit

den “iiblichen” Maximierungsalgorithmen nicht zugénglich ist.

Abschnitt 4.2 befa3t sich mit Losungsalgorithmen fiir (dynamische) Probitmodelle mit dqui-
korrelierten Storgrofen (vgl. Abschnitt 2.2.2.1 und Abschnitt 3.2.2). In diesen Modellen ist
die zu maximierende logarithmierte Likelihoodfunktion im allgemeinen nicht global konkav;
mittels der Quasi-Newton-Methoden (vgl. Fletcher, 1980), der Davidon-Fletcher-Powell
(DFP)- sowie der Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS)-Methode, Weiterentwick-
lungen der Newton-Raphson-Methode (vgl. Abschnitt 2.3.1), gelingt jedoch auch eine Maxi-
mierung nicht global konkaver Funktionen. Fiir diesen Fall besitzen sie gegeniiber der
Newton-Raphson-Methode verbesserte Konvergenzeigenschaften (vgl. Greene, 1997, S.
203f.).

Das zusitzliche Problem, daBl die oben genannte logarithmierte Likelihoodfunktion pro
Beobachtungseinheit ein Integral iiber das Produkt von 7 (Standard-) Normalverteilungs-
funktionen enthélt, kann mit Hilfe der GauB3-Hermite-Quadratur (vgl. Bronstein, Semendjajev,
1987, S. 763f.) numerisch effizient gelost werden. Dieses Verfahren wird in Abschnitt 4.3
behandelt.

4.1 Schatzung statischer Probitmodelle mit autokorrelierten StorgrofRen - Der
MECOSA-Ansatz

Fiir das statische Probitmodell mit autokorrelierten StorgroB3en (vgl. Abschnitt 3.2.1) beinhal-
tet die zugehorige logarithmierte Likelihoodfunktion 7 -dimensionale Normalverteilungs-
integrale, welche bereits fiir kleinere Werte von 7 schwierig zu berechnen sind. Einen
einfachen Losungsweg bietet der MECOSA-Ansatz, der nur die Losung bivariater Normal-

verteilungsintegrale erforderlich macht.
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Im Abschnitt 4.1.1 wird zunéchst das im Abschnitt 3.2.1 spezifizierte Probitmodell in die
Nomenklatur des MECOSA-Ansatzes iiberfiihrt; im Abschnitt 4.1.2 wird die Strategie der
Parameterschitzung mittels des MECOSA-Ansatzes dargestellt.

4.1.1 Modellspezifikation des statischen Probitmodells mit autokorrelierten Stor-
groflen in der Nomenklatur des MECOSA-Ansatzes

Das dem statischen Probitmodell mit autokorrelierten StorgroBen zugrundeliegende

Schwellenwertmodell wurde bisher in folgender Weise formuliert:

Vit

1 fallsy; >0
0 sonst

mit y, =x,B+u, , i=1,..,N;t=1,.T undmit xj, B und u, wie oben definiert.

In dieser Modellspezifikation wurde der StérgroBenvektor u; = (u;,...,u;7)" als T -variat

normalverteilt mit Erwartungswertvektor @ und beliebiger Kovarianzmatrix X unterstellt.

Bei dem hier betrachteten Probitmodell mit autokorrelierten Storgrof3en definierte man X' wie
folgt (vgl. Abschnitt 3.2.1):

! oy +(-0p)p - og+(-ap)p’!
2 _ 2 2 _ 2\ AT-2
COV(lli) — Z' — 00{ + (1 O-Oc)p 1 ) O-Oc + (1 G(X)p

oy +(1-ap)p'™ o +(-ap)p’? - 1
Eine Zusammenfassung iiber alle 7 Wellen fiihrt zu folgender Schreibweise:
y;-k =IIx;+u;, i=1...,N,

mit I7, der Koeffizientenmatrix der Ordnung 7T ><(T -K) und definiert als das Kronecker-

Produkt I7=17,® ’ und dem Vektor der Regressoren x; =(xj,...,xj7)” mit Dimension
(T-K).

Im Zusammenhang mit der Parameterschétzung ist in diesem Modell demnach eine logarith-
mierte Likelihoodfunktion zu maximieren, welche pro Beobachtungseinheit (pro Individuum)
ein T -dimensionales Normalverteilungsintegral enthélt. Dieses ist wie folgt aufgebaut (vgl.
Greene, 1997, S. 897):

N
L= InP(y;),mit P(yp)= [... [ [ @(z1,zizp) dop..dz, . dz,
i=1 Cl Ct CT
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mit  @(z,...,zz) der Dichtefunktion der 7 -variaten Standardnormalverteilung. Die

Integrationsbereiche C, sind dabei folgendermaflen definiert:

=

{c, mit —eo<¢, <x; B} fallsy, =1
{c, mit x},B<c, } fallsy;, =0

Diese Integrationsbereiche ergeben sich unter der Annahme des Schwellenwertes null und

angesichts der Symmetrie der Normalverteilung aufgrund folgender Uberlegungen: Es ist
P(yy =1) = P(y > 0) = PO+ > 0) = Py, > ~x}y ) = Pluy, <X}, 8)

und
P(y; =0)=...= P(u; > x;,8).

Der MECOSA-Ansatz umgeht nun die direkte Losung des 7 -dimensionalen Normal-
verteilungsintegrals durch Verwendung eines dreistufigen Schitzverfahrens, welches kon-
sistente Parameterschitzer liefert. Diese Schétzstrategie wird im folgenden Abschnitt darge-
stellt.

4.1.2 Parameterschitzung mittels des MECOSA-Algorithmus

Die Schétzstrategie des MECOSA-Ansatzes ist eine modifizierte ML-Methode, basierend auf
der multivariaten Normalverteilung der y;-k . Kiisters (1987) zeigt, dal3 das dreistufige Verfah-

ren dieses Losungsansatzes konsistente und asymptotisch normalverteilte Schétzer liefert.

Dabei wird, ausgehend vom obigen Schwellenwertmodell, in der ersten Stufe des Schitz-

verfahrens flir jede einzelne Welle ein statisches Probitmodell geschétzt. Aus Identifikations-
griinden geht man dabei davon aus, dafl die Varianz der u, in den verschiedenen Wellen

gleich eins ist (Gtz =1 fir alle ¢t =1,...,T; vgl. Abschnitt 2.2). Damit erhélt man konsistente

Schitzwerte von S, firalle r=1,...,T.

Die zweite Stufe des MECOSA-Schitzverfahrens besteht aus zwei Teilschritten. Im ersten

T(T-1)
2

Teilschritt werden die unbekannten Elemente v, s,t=1,...,T, der Kovarianz-

matrix X geschitzt. Dieses geschieht zundchst, ohne den Kovarianzen (v, ) Restriktionen

aufzuerlegen (abgesehen von der fiir die Identifizierbarkeit der jeweiligen Strukturparameter-
vektoren fB,,t =1,...,T notwendigen Normierung der Varianzen).

Da die bivariaten Normalverteilungen von y; und y; (s,t=1,...,Tund s #¢) vollstindig

durch die Mittelwerte und die Varianzen von y; und y,;, sowie durch deren Kovarianzen
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festgelegt sind, erhdlt man die (unrestringierten) ML-Schitzer v, fiir die @ unbe-

kannten Kovarianzen dadurch, dal man die jeweiligen bivariaten logarithmierten Likelihood-
funktionen von y;, und y;, bzgl. v,, maximiert.

Im einzelnen ergibt sich fiir diesen ersten Teilschritt der zweiten Stufe des MECOSA-

Verfahrens folgendes:

Durch Einsetzen der Parameterschitzwerte ,Bt und ﬁs fiir die Wellen ¢ und s (aus der ersten

Stufe) in die gemeinsame logarithmierte Likelihoodfunktion der bindren Zufallsvariablen
v, und y, gelangt man zu der bivariaten logarithmierten Likelihoodfunktion

N
InL(vy)= Zln P(yi, yis |xi, Be. By) -
i=1
Die zugehdorige bivariate Normalverteilungsfunktion fiir y;, und y;, hat dabei (beispielhaft)

folgendes Aussehen:
- xlftﬁt xl”sﬁ.&‘
P(yit = 1’yis = l‘xi’ﬂt’ﬂs) = _[_oo _[_oo (p(zt’zs) dZs dzt 2

mit @(z,,z,), der Dichtefunktion der bivariaten Standardnormalverteilung:

1 1 2.2
(D(Z,ZS):—-exp[—— Zy tzg =2V z0zZ ]
RS PN 2-<1—vt£)( ’ a0a)

Die Maximierung der bivariaten logarithmierten Likelihoodfunktion bzgl. v, liefert in
diesem ersten Schritt der zweiten Stufe konsistente Parameterschitzwerte, v, , fir die

Elemente v,, der Kovarianzmatrix X'.

Im zweiten Teilschritt der zweiten Stufe werden die in der ersten Stufe des Verfahrens fur die

T Wellen ermittelten Schatzwerte ﬁt, t=1...,T und die @ im ersten Teilschritt der

zweiten Stufe ermittelten Kovarianzschitzwerte V,, in einem [(T -K)+@}-
dimensionalen Vektor k zusammengefaBit. SchlieBlich wird in diesem Teilschritt ein kon-
sistenter Schétzer W fiir die asymptotische Kovarianzmatrix W von k ermittelt. Letzteres
geschieht mittels analytischer Ableitungen erster Ordnung der 7' logarithmierten Likelihood-
. . . . : (r-1
funktionen der ersten Stufe, sowie numerischer Ableitungen zweiter Ordnung der r=n
bivariaten logarithmierten Likelihoodfunktionen des ersten Teilschrittes der zweiten Stufe
(vgl. Kiisters, 1987, S. 551.).
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Die fundamentale Annahme des MECOSA-Ansatzes wird in der dritten Stufe deutlich. Diese
Annahme besteht darin, da3 die Einfliisse der jeweiligen erklédrenden Variablen als tiber alle
T Wellen konstant angesehen werden, m.a.W., es wird von einer liber alle Wellen konstanten
Parameterstruktur ausgegangen. Dies geschieht durch die Einfiihrung entsprechender

Parameterrestriktionen in der dritten Stufe des Algorithmus. Zusétzlich wird im zugehdrigen
Schwellenwertmodell eine, mit dem Faktor p abnehmende, Korrelation der Storgroflen unter-

stellt. Auch diese Annahme (vgl. Abschnitt 3.2.1) wird in der dritten Stufe der MECOSA-

Schitzung durch Einfiihrung entsprechender Restriktionen gewéhrleistet. Es gilt also:
Bi=.=B;=B und v, =0%+(1-023)p"", fiirt#sundzs>0.

Faf3t man die zu schitzenden Parameter in einem Vektor ¢, mit ¥ = (5, 63, p) zusammen,

so kann die Minimierungsvorschrift wie folgt geschrieben werden:
0B = (k~xk () W (k~Kx (9).

Die Schitzung der Parameter erfolgt damit mittels eines ‘Minimum distance’-Ansatzes (vgl.
Arminger, 1994, S.8), wobei man den Wert von ¥ sucht, der, gewichtet mit der Matrix w! ,
den Abstand von k¥ und x(29) minimiert. Auf diese Weise erhdlt man konsistente Schitz-

werte fiir B, 02 und p.
4.2 Quasi-Newton-Methoden

Wie bereits angefiihrt, ist die zu maximierende Likelihoodfunktion bei (dynamischen)
Probitmodellen mit dquikorrelierten Storgrofen nicht notwendig global konkav. Die Davidon-
Fletcher-Powell (DFP)- sowie die Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS)-Methode sind
zwei Verfahren der nichtlinearen Optimierung zur (iterativen) Bestimmung der ML-Schétzer
in Probitmodellen mit nicht notwendigerweise global konkaver logarithmierter Likelihood-
funktion. Beide Verfahren stellen Weiterentwicklungen der Newton-Raphson-Methode dar
(vgl. Abschnitt 2.3.1). Die nachfolgenden Ausfiihrungen zeigen die Unterschiede dieser

Ansiétze auf.

Fiir eine allgemein, global konkave Funktion F(@) liefert die Newton-Raphson-Methode in

den meisten Fidllen den bestmdglichen Algorithmus, da dieser Algorithmus unabhéngig vom
Startwert fiir den Parametervektor 8 gegen den Wert 6 konvergiert, der die Funktion F(8)

maximiert. Fiir diese Optimierung der Funktion F(@) werden dazu die partiellen ersten und
zweiten Ableitungen der Funktion F(@) nach @ benétigt. Die Newton-Raphson-Methode

beruht dabei auf folgendem Algorithmus (vgl. Abschnitt 2.3.1):

0k+1 = et _H_l(ek) g(ek) ,
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mit g(8;), dem Gradienten von F(68;), H(0,) der Matrix der partiellen zweiten Ableitun-
gen der Funktion F(8)) nach 8, und k, dem Iterationsindex.

Im Falle einer global konkaven Funktion F(@) ist die zugehdrige Hesse-Matrix H negativ

definit, das (-1)-fache der Inversen der Hesse-Matrix - die sogenannte Informationsmatrix - ist

somit positiv definit.
Eine nicht global konkave Funktion F(@) verlangt jedoch in der Regel alternative Iterations-

methoden, da weit vom Optimum entfernte Punkte (8, ) dazu fiihren konnen, dal die Hesse-
Matrix (H (8, )) nicht negativ definit ist. Dieser Tatbestand kann zur Folge haben, da3 die

Newton-Raphson-Methode nicht konvergiert (vgl. Greene, 1997, S. 203).

Daher verwendet man im Falle nicht notwendig global konkaver Zielfunktionen sogenannte
Quasi-Newton-Methoden. Diese dhneln dem Algorithmus der Newton-Raphson-Methode,
unterscheiden sich aber von diesem dadurch, daB3 nicht das (-1)-fache der Inversen der Hesse-

Matrix (—H'(8,,,)), sondern eine Matrix W,,,; zur Bestimmung von @,,, verwendet

wird:
0112 =011+ Wy 18(6;11).

Sowohl die DFP- als auch die BFGS-Methode bendtigen zur Herleitung dieser Matrix W,
und damit zur nichtlinearen Optimierung der Funktion F(@), ausschlieBlich die partiellen
ersten Ableitungen der Funktion F(@). Beide Algorithmen zeigen auch fiir nicht global
konkave Funktionen F(6@) ausgezeichnete Konvergenzeigenschaften, da die Matrix W, im

Gegensatz zum (-1)-fachen der Inversen der Hesse-Matrix, in jedem Iterationsschritt positiv
definit ist (vgl. Greene, 1997, S. 204).

Die DFP-Methode verwendet folgenden Algorithmus zur Bestimmung der Matrix W) (vgl.
Greene, 1997, S. 204):

0,0} N Wy ?iWs

Wk 1 = Wk + , P
* 01V ViWivi

mit 6, =W, -g(0;) und v, =g(6;,,)—8(6;).

Dabei bezeichnet g(8,) den Gradienten der zu optimierenden Funktion F(@,) und k den

Iterationsindex. Fiir die “Startmatrix” W, wird im allgemeinen eine Einheitsmatrix gleicher

Ordnung verwendet.

Indem die beiden obigen Quotienten in jeder Iterationsstufe zu W, addiert werden, ergibt sich
die (in jeder Iterationsstufe) positiv definite Matrix W, ;. Nach einer entsprechenden Anzahl

von Iterationsschritten ist W, ; approximativ gleich dem (-1)-fachen der Inversen der Hesse-
Matrix (—H 1) (vgl. Greene, 1997, S.204).
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Die BFGS-Methode stellt eine Weiterentwicklung der DFP-Methode dar, und ist in vielen
Fallen effizienter als die DFP-Methode; die zugehdrige Matrix W, ; berechnet sich in diesem

Fall wie folgt (vgl. Greene, 1997, S. 204f.):

0,0} N Wy i¥ViWe

Wk 1 = Wk + , B
* O ¥e  ViWiYi

v ddy,

wobei v, = 7k,kak und dk = (5,1}/ jak —[#] Wk 7]('
kik Vi WiV«

Auch hier wird als Startmatrix im allgemeinen eine Einheitsmatrix verwendet. Der
Algorithmus zur Bestimmung der Matrix W) ; nach der BFGS-Methode unterscheidet sich

deshalb vom Algorithmus der DFP-Methode nur durch den Term v, d;d/ .

4.3 Die Gauss-Hermite-Quadratur

Die ML-Schétzung in statischen und dynamischen Probitmodellen mit dquikorrelierten Stor-

groflen erfordert die Losung von Integralen der folgenden Form:
T
I_NH ¢((2 Vit T 1)(xft:3 + Gaai)) p(a;)da;
t=1
fiir das statische Probitmodell (vgl. Abschnitt 2.2.2.1), beziehungsweise

Eoﬁd)((z Vi 1)(-’51{:,3 TV Vit O-aai)) fioley) () de;
=1

fiir das dynamische Probitmodell (vgl. Abschnitt 3.2.2).
Diese Integrale konnen mit Hilfe der Gaul3-Hermite-Quadratur numerisch effizient berechnet

werden.

Unter (numerischer) Quadratur verstecht man dabei die ”“ndherungsweise zahlenméaBige

Berechnung des Wertes eines eindimensionalen bestimmten Integrals Jb f(x)dx aus der
a

Kenntnis einzelner Funktionswerte des Integranden und gewisser allgemeiner Eigenschaften
desselben.” (Bronstein und Semendjajev, 1987, S. 761).

Insbesondere dient die Gaul3-Hermite-Quadratur der numerisch effizienten Berechnung von

Integralen der Form

[Lep(-2")-gz) dz.
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Die approximative Losung derartiger Integrale erfolgt auf der Grundlage folgenden Ausdrucks
(vgl. Butler and Moffitt, 1982, S. 762):

G
[Lep(-2*)-gz)dz=Y w; 2(z))
j=1
mit z;, der j-ten Stiitzstelle, w;, dem zugehdrigen Gewicht und G, der Gesamtanzahl der

Stiitzstellen (vgl. Bronstein, Semendjajev, 1987, S. 761ft.).

Damit 148t sich auch ein Integral der Form
[ Hd>( (23~ )x4B+0,%)) (@) d

mit Hilfe der GauBB-Hermite-Quadratur numerisch effizient 16sen, da die Dichtefunktion der
Standardnormalverteilung @ einen Term der Form exp(—z®) enthilt. In diesem Fall ergibt

sich folgendes Integral:
I H¢(2 Vit — ( ltlB+6 0!)) \/ﬂexp(_f'ai)dai

und durch Substitution von 4, = -L-&; erhilt man schlieBlich:

V2

I H¢(2 Vit — (,,,B+\/§ Oy h)) \/;—”exp(—hiz)\/z-dhi.

Auf dieses Integral kann die oben angegebene Approximation angewendet werden, wobei sich
die Funktion g(z) aus dem folgenden Produkt von 7 Standardnormalverteilungsfunktionen

zusammensetzt:

T

g(z)— H (2 Vi — (,,,B+\/5 o, ))

Fiir die numerisch effiziente Berechnung des jeweiligen Integrals bendtigt man die G Stiitz-
stellen z;und die zugehdrigen Gewichte w;; diese Angaben findet man in Abramowitz and

Stegun (1964, S. 924).
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5 Datengrundlage der empirischen Analyse des Arbeitsstatus
mannlicher Erwerbspersonen

Die Daten fiir die quantitative Analyse mittels der in den vorangegangenen Abschnitten
behandelten statischen und dynamischen nichtlinearen Panelmodelle stammen aus dem
Datensatz fiir die Wellen B bis N (1985-1997) des Deutschen Sozio-6konomischen Panels
(SOEP; fiir eine detaillierte Beschreibung sieche Wagner, Schupp und Rendtel, 1991). Die
Zielpopulation dieses Panels ist die wohnberechtigte Bevolkerung in der Bundesrepublik
Deutschland einschlieBlich Berlin-West (Gebietsstand vor dem 03. 10. 1990).

Mittels dieser Daten, soll eine empirische Analyse der individuellen Arbeitslosigkeit mann-
licher Arbeiter und Angestellter unter Verwendung von Probitmodellen vorgenommen wer-
den. Es gelangen deshalb nur die Ménner in die Stichprobe, die im Basisjahr 1984 zwischen
25 und 51 Jahren alt waren, und fiir die die benétigten Daten fiir alle dreizehn Wellen vorlie-
gen, Beamte, Selbstindige, Auszubildende und Rentner wurden definitionsgemil3 ausge-
schlossen. Damit umfa3t das Panel 527 Personen. Da insbesondere Rentner und Auszubil-
dende nicht in die Stichprobe aufgenommen werden, erscheint es weitgehend unproble-
matisch, alle ’Nicht-Beschéiftigungs-Zustinde” der Probanden als ’Arbeitslosigkeit” zu

bezeichnen.

Das SOEP beinhaltet neben Informationen iiber den Beschéftigungsstatus beobachteter
Individuen zum jeweiligen Interviewzeitpunkt, auch Informationen iiber die Anzahl der
Monate, wihrend der das betrachtete Individuum in den jeweiligen Vorperioden als arbeitslos
gemeldet war. Weiterhin liefert das SOEP Informationen {iber die Anzahl der "Arbeitslosig-
keitszustdnde” der befragten Personen zwischen 1974 und 1984 und die Gesamtdauer dieser

Zustdande (in Monaten) fiir diesen Zeitraum.

Daneben stellt das SOEP Informationen iiber sozio-okonomische Charakteristika der
betrachteten Bevolkerungsgruppe zur Verfiigung. Hierzu zdhlen u. a. bestimmte Haushalts-
charakteristika, wie das Nettohaushaltseinkommen des betrachteten Haushalts, der Familien-
stand der betrachteten Person und die Anzahl der Kinder, fiir die der Haushalt im jeweiligen
Vorjahr Kindergeld bezog. AuBBerdem werden vom SOEP personliche Charakteristika der
Befragten, wie Nationalitét, Alter, Gesundheitszustand, Ausbildung und Nettoverdienst erfaf3t

und bereitgestellt.

Im folgenden werden die in den empirisch zu analysierenden Probitmodellen beriicksichtigten
Variablen zunichst definiert; anschlieBend wird darauf eingegangen, weshalb die einzelnen
Variablen ausgewidhlt wurden und welcher Einflufl (Richtung) der jeweiligen Variablen auf

den Arbeitsstatus der betrachteten Personen zu erwarten ist.
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AbschlieBend wird auf Besonderheiten des Datensatzes eingegangen, und es werden zu

erwartende Probleme bei der empirischen Analyse der nichtlinearen Panelmodelle mittels des

hier beschriebenen Datensatzes angesprochen.

5.1 Definition der Variablen und deren erwarteter EinfluR auf den Arbeitsstatus

Die abhdngige Variable ist in allen zu betrachtenden Probitmodellen der Arbeitsstatus der

betrachteten Person:

EST

Die endogene Variable EST bezeichnet den Arbeitssstatus des betrachteten
Individuums zum jeweiligen Zeitpunkt des Interviews; hierbei handelt es sich
um eine bindre Zufallsvariable, welche den Wert eins annimmt, falls das
Individuum zum Zeitpunkt des Interviews arbeitslos ist, andernfalls ist

EST =0.

Im einzelnen werden in die, im ndchsten Kapitel empirisch zu analysierenden Probitmodelle

die folgenden exogenen Variablen aufgenommen:

ALT

ALTSQ

GZ

BBI1

BB2

BST2

NAT

Die Variable ALT mif3t das Lebensalter der betrachteten Person (in Jahren).

Die Variable ALTSQ definiert als ALTSQ := ALT? /100 wird verwendet, um

einen erwarteten nichtlinearen Zusammenhang von Arbeitsstatus und

Lebensalter zu beriicksichtigen (Lebenszyklus).

Die Variable GZ gibt an, ob die betrachtete Person schwerbehindert ist
(GZ =1) oder nicht (GZ = 0).

Die Variable BB1 nimmt den Wert eins an, falls die betrachtete Person eine

abgeschlossene Berufsausbildung besitzt; andernfalls ist BB1 = 0.

Die Variable BB2 nimmt den Wert eins an, falls die betrachtete Person einen

Universitdtsabschlull vorweisen kann; andernfalls ist BB2 = 0.

Die Variable BST2 nimmt den Wert eins an, falls die betrachtete Person als
Angestellter gefiihrt wird; andernfalls (die Person wird als Arbeiter gefiihrt)
ist BST2 = 0.

Die Variable NAT kennzeichnet die Nationalitit der betrachteten Person. Dabei
wird nur zwischen Ausldndern (NAT = 1) und Deutschen (NAT = 0)
unterschieden.



FST

CHILD

HINC

ALQ

ALD24

ESTL
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Die Variable FST kennzeichnet den Familienstand der betrachteten Person. Ist
der Arbeitnehmer verheiratet, dann ist FST = 1; andernfalls ist FST = 0.

Die Variable CHILD quantifiziert die Anzahl der Kinder, fiir die der Haushalt
der befragten Person im Vorjahr Kindergeld bezogen hat.

Die Variable HINC bezeichnet die Differenz aus dem Nettoeinkommen aller
Haushaltsmitglieder des jeweiligen Haushaltes (inklusive Beziige, also
inklusive Wohngeld, Kindergeld, BAf6G, etc.) und dem
Nettoarbeitseinkommmen des Haushaltsvorstandes (in 1000 DM).

Die Variable ALQ kennzeichnet die Arbeitslosigkeitsquote des Bundeslandes,
in dem die betrachtete Person im jeweiligen Jahr ihren Wohnsitz hatte (in

Prozent).

Die Variable ALD24 steht fiir die Dauer der Arbeitslosigkeit des beobachteten
Merkmalstriagers innerhalb der jeweils zuriickliegenden zwei Jahre (in

Monaten).

Die Variable ESTL bezeichnet den Arbeitssstatus des Merkmalstrégers in der
Vorperiode. Sie nimmt den Wert eins an, falls der Merkmalstrager in der

Vorperiode arbeitslos war; andernfalls ist ESTL = 0.

Die folgenden drei Variablen sind Indikatoren der Vorgeschichte des Arbeitsstatus der jewei-

ligen Person in den Jahren 1974 bis 1984 und dienen im dynamischen Probitmodell mit Aqui-

korrelation (vgl. Abschnitt 6.6) der Approximation des Anfangszustandes:

ALD

ALDSQ

ALH

Die Variable ALD kennzeichnet die Dauer der Arbeitslosigkeit der betrachteten

Person im Zeitraum von 1974 bis 1984 (in Monaten).

Die Verwendung von ALDSQ = ALD? /100 wird analog der Variablen
ALTSQ begriindet.

Die Variable ALH gibt Auskunft {iber die absolute Haufigkeit der
Arbeitslosigkeit der betrachteten Person im Zeitraum von 1974 bis 1984.

Als wesentliche Bestimmungsgrof3en der individuellen Arbeitslosigkeit bzw. deren Eintreft-

Wahrscheinlichkeit werden somit personliche Charakteristika, wie Alter, Gesundheitszustand,

Nationalitit, Ausbildung, zuriickliegende Zeiten der Arbeitslosigkeit der betrachteten Person,

daneben Haushaltscharakteristika, wie Familienstand, Nettohaushaltseinkommen aller Haus-
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haltsmitglieder und die Anzahl der Kinder, fiir die der Haushalt im Vorjahr Kindergeld bezo-
gen hat, gesehen. Erginzt wird die Liste der Bestimmungsgriinde durch eine Angabe zur

Arbeitsmarktlage in dem jeweiligen Bundesland.

Diese Variablen wurden ausgewihlt, da sie entweder die Entscheidung der jeweiligen Person,
Arbeit anzubieten, beeinflussen und/oder Effekte der "Nachfrageseite” individueller Beschéfti-
gung wiederspiegeln. Mehrere Variablen stehen sowohl fiir Effekte der “Angebotsseite’, als

auch fiir Effekte der "Nachfrageseite” individueller Beschéftigung.

So kann unterstellt werden, da3 die Hohe des jeweiligen "Nettohaushaltseinkommens” der
betrachteten Person nur deren Wahrscheinlichkeit, Arbeit anzubieten, beeinfluflt. Andererseits
spielen die Variablen “Alter’, “Gesundheitszustand’, "Nationalitit” und "Familienstand” sowohl
beim Arbeitsangebot, als auch bei der Arbeitsnachfrage eine Rolle, wihrend die Ausbildung
einer Person und die Tatsache, ob es sich um einen Arbeiter oder Angestellten handelt, eher

fir Effekte der "Nachfrageseite” individueller Beschéftigung von Bedeutung sind.

Hinsichtlich der Einfliisse einzelner Variablen auf den Arbeitsstatus ist folgendes denkbar: Es
wird ein nichtlinearer Einflull des (Lebens-) Alters auf die Wahrscheinlichkeit, arbeitslos zu
sein, erwartet. Deshalb wird auBer der Variablen ALT auch die Variable ALTSQ in den zu
betrachtenden Probitmodellen beriicksichtigt. Dabei wird davon ausgegangen, daB die
Beschiftigungswahrscheinlichkeit zunidchst mit zunehmendem Alter und damit zunehmender
Berufserfahrung steigt, dieser Effekt sich jedoch fiir dltere Arbeitnehmer umkehren kann. Fiir
den Koeffizienten des linearen Terms erwartet man deshalb ein negatives, fiir den Koeffi-

zienten des quadratischen Terms ein positives Vorzeichen.

Weiterhin ist davon auszugehen, daf3 Arbeitnehmer mit einer abgeschlossenen Berufsausbil-
dung eine geringere Disposition zeigen, arbeitslos zu werden, als solche ohne eine abge-
schlossene Berufsausbildung. Der Koeffizientenschidtzwert flir die hier definierte Variable
‘abgeschlossene Berufsausbildung” (BB1) sollte also negativ sein. Dieser Zusammenhang wird
auch fiir die Variable "Universitdtsabschlufl” (BB2) unterstellt.

Verheiratete Manner zeigen, so wird hier unterstellt, ein geringeres Risiko, arbeitslos zu wer-
den, als ledige Ménner; denn einerseits kann angenommen werden, da3 mit einer Heirat und
der damit einhergehenden gestiegenen Verantwortung der Anreiz zu arbeiten steigt, anderer-
seits ist zu vermuten, daf} ledige Ménner in "Krisensituationen” eher entlassen werden. Fiir den

Koeffizienten dieser Variablen (FST) wird also ein negatives Vorzeichen erwartet.

Vorzeichen und Ausmal des Einflusses der exogenen Variablen ‘Schwerbehinderung” (GZ)
und 'Nationalitdt’ (NAT) lassen sich schwer vorhersagen, da sich fiir beide Variablen sowohl
Griinde fiir einen positiven Effekt auf die Beschaftigungswahrscheinlichkeit, als auch Griinde

fiir einen negativen Effekt auf diese Wahrscheinlichkeit anfiihren lassen.
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Eine geringere Wahrscheinlichkeit, arbeitslos zu werden, wird hingegen fiir Personen erwar-
tet, die im Angestelltenverhdltnis beschiftigt sind (im Vergleich zu Arbeitern). Somit ist von
einem negativen Koeffizientenschitzwert fiir die Variable “Angestellter/Arbeiter” (BST2) aus-

zugehen.

Ein wichtiger Indikator fiir die individuelle Entscheidung, Arbeit anzubieten, diirfte auch das
"Nettohaushaltseinkommen” (HINC) sein. Das Vorliegen eines hohen Nettohaushaltsein-
kommens (Differenz aus dem Nettoeinkommen aller Haushaltsmitglieder des jeweiligen
Haushaltes, einschlielich der Beziige und dem Nettoarbeitseinkommmen des Haushaltsvor-
standes) 14Bt einen negativen Einflufl auf die Arbeitswilligkeit/-notwendigkeit des jeweiligen
Individuums erwarten, da mit steigendem Nettohaushaltseinkommen der Anreiz, Arbeit anzu-
bieten, sinken kann. So konnte eine als ausreichend angesehene Summe aus Beziigen (z.B.
Arbeitslosengeld und BAf6G-Zahlungen) und ein Nettoarbeitsverdienst der Ehefrau Griinde

fiir die beobachtete Person sein, keine Arbeitsleistung anzubieten.

Effekte der "Nachfrageseite” werden auch durch Einbeziehung der Variablen ’Arbeitslosen-
quote” (ALQ) im jeweiligen Bundesland (und im jeweiligen Jahr) beriicksichtigt. Dies wird
damit begriindet, dal mit steigender Arbeitslosenquote eine grofere Wahrscheinlichkeit,

arbeitslos zu sein, zu erwarten ist, da die Arbeitsnachfrage offenbar gesunken ist.

Der Effekt der zur Dynamisierung des Modells fiihrenden Beriicksichtigung der verzogert
endogenen Variablen (ESTL) diirfte positiv sein, was zugleich auf eine Zustandsabhingigkeit
hinweisen wiirde. Als gleichgerichtet wird auch der Effekt der Variablen ALD24, der Dauer
der Arbeitslosigkeit wéhrend des jeweils zuriickliegenden Zeitraums (6 bis 30 Monate vor

dem jeweiligen Interview), eingestuft.

5.2 Besonderheiten des Datensatzes und daraus zu erwartende Schatz-
probleme

Der hier verwendete Datensatz weist folgende Besonderheiten auf:

— Die Arbeitslosenquote in der durch das Panel erfaf3ten Stichprobe ist in allen betrachteten
Wellen deutlich geringer als die jeweilige Arbeitslosenquote in der Grundgesamtheit. Eine
Erkliarung fiir diese Tatsache liegt moglicherweise darin begriindet, dafl Arbeitslose grund-
satzlich weniger motiviert sind, liber einen ldngeren Zeitraum an einer Panelbefragung teil-

zunehmen.
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— Die Panelstichprobe beinhaltet nur wenige Individuen (weniger als fiinf Prozent), die einen
Universititsabschluf besitzen. Ein moglicher Grund fiir diese Unterreprisentanz liegt in

der ausschlieBlichen Beriicksichtigung von Arbeitern und Angestellten.

— Bei der Auswertung der Angaben fiir die Variable 'Nettohaushaltseinkommen” (HINC)
ergaben sich teilweise negative Werte. Dies ist deshalb bemerkenswert, weil diese Variable
definiert ist als die Differenz aus dem Nettohaushaltseinkommen aller Haushaltsmitglieder
einschlieBlich der Beziige und dem Nettoarbeitseinkommen der betrachteten Person. Da
das Nettoarbeitseinkommen des Haushaltsvorstandes per definitionem ein Teil des Netto-
haushaltseinkommens ist, sollte die Variable HINC nur positive Werte annehmen. Die
negativen Werte fiir die Variable HINC lassen sich deshalb nur als falsche Angabe der
befragten Person im jeweiligen Personen- bzw. Haushaltsfragebogen des SOEP interpre-
tieren, wobei die Griinde fiir diese falschen Angaben hier nicht bekannt sind. Das dies-
beziigliche Vorgehen bei der Erstellung des Datensatzes war deshalb folgendes: Uberstieg
das Nettoarbeitseinkommen des Haushaltsvorstandes das Nettoeinkommen des Haushaltes
in einer der dreizehn Wellen des Panels um mehr als zehn Prozent, so wurde diese Person
in der Panelstichprobe nicht beriicksichtigt. War die Differenz negativ, aber dem Betrag
nach geringer als zehn Prozent des Nettohaushaltseinkommens, so wurde die Variable

HINC der betreffenden Person in der jeweiligen Welle gleich null gesetzt.

Bei der empirischen Analyse einzelner Wellen sind auflerdem folgende Schitzprobleme zu

erwarten:

— In Wellen mit geringer Arbeitslosenquote in der Panelstichprobe sind die zu erwartenden
Schitzergebnisse mit Vorsicht zu interpretieren; denn, je weniger Personen in einer
bestimmten Welle arbeitslos sind, desto weniger Informationen fiir die empirische Analyse

der individuellen Arbeitslosigkeit enthdlt der Datensatz.

— Da der Stichprobenumfang des einzelnen Querschnitts (der einzelnen Welle) mit 527
Personen relativ gering ist, kann hier der Fall eintreten, dafl bestimmte Kombinationen von
Werten bindrer exogener Variablen mit den Werten der endogenen Variable nicht besetzt
sind. Beispielsweise kann es passieren, dal3 keine Person mit einem Universititsabschluf3
arbeitslos ist. In diesem Fall ist es nicht moglich, einen Schitzwert fiir den Koeffizienten

der jeweiligen Variablen zu bestimmen.
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6 Ergebnisse der Schatzung

Die empirische Analyse beschriankt sich auf die Wellen B bis N (1985 bis 1997), da das
Deutsche Sozio-6konomische Panel die notwendige Information zur Erzeugung der Variablen
’Arbeitslosigkeitsdauer” (ALD24) fiir die Welle A nicht bereitstellt.

6.1 Ein statisches Probitmodell fiir die einzelnen Wellen

Die quantitative Analyse, getrennt nach Wellen, wird hier als eine erste Anndherung an die bei
der quantitativen Analyse der {librigen statischen und dynamischen Probitmodelle zu erwar-
tenden Ergebnisse gesehen. Die Parameterschitzwerte fiir dieses Modell sind in den Tabellen

6.1.1 und 6.1.2 zusammengefalt:

— Ausgehend von der Tatsache, dal das Alter der untersuchten Personen zu Beginn des
Panels zwischen 25 und 51 Jahren lag, zeigt sich in allen Wellen, in denen der Einfluf3
dieser Variablen signifikant nachweisbar ist, da3 die Wahrscheinlichkeit, arbeitslos zu sein,
mit zunehmendem Alter der Arbeiter und Angestellten zunédchst sinkt und anschlieBend
wieder zunimmt. Bemerkenswert ist auch, dal}3 ein Einflufl in den Jahren 1992 und 1993
signifikant nicht nachweisbar ist. Dies ist moglicherweise darauf zuriickzufiihren, daf die
Arbeitslosenquote in der Panelstichprobe in diesen Jahren, mit Werten von 3,80 und 4,36

Prozent, vergleichsweise gering ist.

— Eine Schwerbehinderung des Arbeitnehmers (GZ = 1) erhoht dessen Wahrscheinlichkeit,
arbeitslos zu sein, nur in den Jahren 1988 und 1989 signifikant. Im Jahr 1995 ist dagegen
ein signifikant positiver Effekt auf die Wahrscheinlichkeit, beschiftigt zu sein, nachweis-
bar. In den iibrigen (zehn) Jahren ist ein signifikanter Einflul dieser Variablen nicht nach-

weisbar.

— Ein deutlicher EinfluB der Variablen ‘abgeschlossene Berufsausbildung’ (BB1) dahin-
gehend, die Chancen arbeitslos zu sein zu reduzieren, zeigt sich nur in den Jahren 1986 und
1987, wihrend die abgeschlossene Berufsausbildung im Jahr 1997 eher ’kontraproduktiv’
wirkte. Mdoglicherweise ist dieses Ergebnis auf die Tatsache zuriickzufiihren, da3 in der
betrachteten Panelstichprobe nur etwa sieben Prozent der Arbeiter und Angestellten keine

abgeschlossene Berufsausbildung aufweisen.

' Der Graph der Funktion, die diesen Zusammenhang beschreibt, hat also die Form einer nach oben gedffneten
Parabel. Fiir die in den folgenden Abschnitten betrachteten statischen und dynamischen Probitmodelle wird

jeweils angegeben, ab welchem Alter die Wahrscheinlichkeit wieder zunimmt, arbeitslos zu werden.



Tabelle 6.1.1:

Statisches Probitmodell

Ergebnisse der Parameterschitzung fiir die einzelnen Wellen

Wellen B (1985) bis H (1991)

Welle B Welle C Welle D Welle E Welle F Welle G Welle H
Variable | Parameter- | Asympt. | Parameter- | Asympt. | Parameter- | Asympt. | Parameter- | Asympt. | Parameter- [ Asympt. | Parameter- | Asympt. | Parameter- [ Asympt.
Schéatzwert t-Wert Schatzwert t-Wert Schatzwert t-Wert Schéatzwert t-Wert Schéatzwert t-Wert Schatzwert t-Wert Schatzwert t-Wert
ALT -0.1801  |-4.441 -0.1265 |-3.526 -0.1329 [-3.334 -0.1832 |-3.917 -0.1700 |-3.822 -0.1396  |-2.919 -0.0785 |-2.173
ALTSQ 0.2415 4.045 0.1649 3.044 0.1716 2.851 0.1807 2.862 0.2199 3.436 0.2009 2.778 0.0741 1.348
GZ 0.8029 1.933 0.8683 1.742 0.6755 1.436 1.4316 3.206 1.2218 3.234 0.6517 1.173 0.0675 0.147
BB1 0.1931 0.428 -0.7239 |-2.030 -0.8013  [-2.092 0.0167 0.039 0.2294 0.499 -0.2582 1-0.431 -0.3321  |-0.689
BST2 -1.0408 |-2.632 -1.1518 |-2.272 -1.2190 [-2.283 -1.5169 |-2.934 -0.8189 |-2.321 -1.1207 _ |-1.635 -0.3145 |-0.802
NAT 0.0793 0.210 -0.2554 1-0.646 0.3368 0.727 0.1267 0.223 -1.6908 |-2.502 -0.6739 |-1.139 -0.0252 |-0.052
FST -0.0303 |-0.088 -0.3165 |-0.859 0.2647 0.598 0.8006 1.542 -0.4445 |-1.063 -0.7974 |-1.431 -0.7720 |-1.717
CHILD -0.0750 |-0.879 0.0894 0.933 0.0106 0.106 0.1460 1.357 -0.0286  |-0.214 0.0750 0.490 0.1167 1.139
HINC 0.4568 4.478 0.2711 3.181 0.3717 3.764 0.4441 4.282 0.2758 2.656 0.2955 2.561 0.1501 1.675
ALQ 0.1055 2.152 0.1113 2112 0.0547 1.020 0.1136 1.952 0.1425 1.981 0.0133 0.163 0.0374 0.542
ALD24 0.0779 3.598 0.1260 5.017 0.1535 5.679 0.1456 5.206 0.0756 2777 0.2069 5.687 0.1500 5.746
LOG-L -81.024 -71.156 -58.634 -57.278 -51.760 -53.564 -54.487

Legende: Zur Variablenbezeichnung vgl. S. 48f. - Es ist LOG-L der Wert der logarithmierten Likelihoodfunktion ausgewertet beim Maximum der

Quelle: Eigene Berechnungen

Funktion.
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Tabelle 6.1.2:

Statisches Probitmodell

Ergebnisse der Parameterschitzung fiir die einzelnen Wellen

Wellen I (1992) bis N (1997)

Welle | Welle J Welle K Welle L Welle M Welle N
Variable | Parameter- | Asympt. | Parameter- | Asympt. | Parameter- [ Asympt. | Parameter- | Asympt. | Parameter- | Asympt. | Parameter- | Asympt.
Schéatzwert t-Wert Schatzwert t-Wert Schatzwert t-Wert Schéatzwert t-Wert Schéatzwert t-Wert Schatzwert t-Wert
ALT -0.0114 |-0.233 -0.0455 |-0.841 -0.1027 |-2.279 -0.1241 |-2.376 -0.0984 |-2.235 -0.1633 |-3.222
ALTSQ |-0.0243 |-0.338 0.0648 0.883 0.1469 2477 0.1643 2.522 0.0946 1.690 0.1844 3.108
GZ 0.1333 0.288 0.0880 0.169 -0.1135 [-0.275 -1.5313  |-1.954 0.5526 1.783 0.3741 1.078
BB1 0.2031 0.273 -0.2250 |-0.414 -0.2769 |-0.579 0.9577 1.223 0.7739 1.279 1.5364 1.861
BST2 -0.6635 |-1.205 -0.7354 |-1.238 -0.9858 |-1.768 -1.2857 |-1.575 -1.2194 [-2.501 -1.8434 |-2.822
NAT 0.1120 0.184 -1.1421  |-2.157 -0.7354 1-1.329 -0.6628 |-1.271 -0.0771 |-0.289 -0.0749 1-0.249
FST -0.3452 |-0.605 -1.4590 |-2.929 -0.6212  |-1.236 -1.0758 |-2.042 -0.2063  |-0.490 -1.1280 |-2.912
CHILD -0.0693 |-0.510 0.0565 0.364 0.1621 1.359 -0.2062 |-1.216 0.0238 0.215 -0.1567 |-1.156
HINC 0.1120 1.020 0.0995 1.037 0.2885 3.844 0.2742 3.344 0.2985 4.592 0.4247 4.536
ALQ -0.2245 |-2.015 -0.0618 |-0.557 -0.0415 [-0.496 -0.0469 |-0.548 -0.0570 |-0.886 0.0221 0.340
ALD24 0.2022 5.297 0.1949 5.565 0.1854 5.776 0.2121 6.783 0.1509 7.949 0.1560 8.268
LOG-L -57.782 -52.255 -50.377 -57.312 -66.365 -54.462

Legende: Zur Variablenbezeichnung vgl. S. 48f. - Es ist LOG-L der Wert der logarithmierten Likelihoodfunktion ausgewertet beim

Quelle: Eigene Berechnungen

Maximum der Funktion.
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Auf die Beriicksichtigung der Variablen "Universitdtsabschlul’ (BB2) wurde in den hier
betrachteten Modellen verzichtet, da in der Mehrzahl der Wellen alle betrachteten Perso-
nen, die einen Universitdtsabschlul vorweisen konnten, beschiftigt waren. Diese Tatsache
machte eine Schitzung des zugehdrigen Koeffizienten dieser Variablen in den oben
genannten Wellen unméglich (vgl. dazu auch Abschnitt 5.2). In den iibrigen Wellen zeigte
ein vorhandener UniversitdtsabschluB} einer Person keinen signifikanten EinfluB auf deren

Wabhrscheinlichkeit, beschéftigt zu sein.

Der EinfluB3 der Form des Beschiftigungsverhéltnisses “Angestellter/Arbeiter” (BST2) auf
die Wahrscheinlichkeit, arbeitslos zu sein, ist in allen Wellen negativ; wenngleich wihrend
der Jahre 1990 bis 1995 weniger stark ausgeprégt. Dieses Ergebnis zeigt, daB Angestellte
in der Mehrzahl der Fille eine signifikant grofere Beschéftigungschance besitzen als
Arbeiter.

Der Einflu3 der nationalen Herkunft der Arbeitnehmer (NAT) auf den Arbeitsstatus ist nur
schwach ausgeprégt; in den Jahren 19989 und 1993 zeigen jedoch Arbeitnehmer fremder
Nationalitdt das signifikant geringere Risiko, arbeitslos zu werden, als deutsche Arbeit-

nehmer.

Der Einflul des Familienstandes (FST) reduzierte nur in einzelnen Jahren (1993, 1995 und
1997) das Risiko, arbeitslos zu werden, d.h., in diesen Jahren besallen verheiratete Méanner

ein signifikant geringeres Risiko, arbeitslos zu werden, als ledige Ménner.

Ein signifikanter Einflul der “Anzahl der Kinder” (CHILD) auf die Wahrscheinlichkeit,

beschiftigt zu sein, kann in keinem der Félle nachgewiesen werden.

Hinsichtlich der Variablen "Nettohaushaltseinkommen” (HINC) zeigt sich (ausgenommen
vielleicht in den Jahren 1991 bis 1993) ein deutlicher positiver Zusammenhang zwischen

der Hohe des Nettohaushaltseinkommens und der Wahrscheinlichkeit, arbeitslos zu sein.

Der Einflul des makrodkonomischen Umfeldes auf den Arbeitsstatus, reprasentiert durch
die Variable "Arbeitslosenquote” (ALQ), ist nur in den ersten Jahren (1985, 1986, 1988 und
1989) des Untersuchungszeitraums signifikant nachweisbar. In dieser Zeit erhdhte eine
hohe Arbeitslosenquote auch die Chance, arbeitslos zu werden (Der negative Einflul} dieser

Variablen im Jahr 1992 ist kaum interpretierbar).

Demgegeniiber sind die Parameterschitzwerte der Variablen ’Arbeitslosigkeitsdauer’
(ALD24) in allen dreizehn Wellen signifikant positiv, d.h., die Dauer der Arbeitslosigkeit
in den jeweils zuriickliegenden zwei Jahren erhoht in allen dreizehn Wellen deutlich die
Wahrscheinlichkeit, auch in der Folgeperiode arbeitslos zu werden. Der Parameter der
Variablen “Arbeitslosigkeitsdauer’ (ALD24) kann jedoch fiir die einzelnen Wellen nur dann
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unverzerrt und konsistent geschitzt werden, wenn man von nicht autokorrelierten Stor-
groflen im Schwellenwertmodell ausgehen kann. Andernfalls bestehttbine positive Korre-
lation zwischen der Variablen ALD24 und der zugehorigen StorgroBe’, was zu einer Uber-

schitzung des zur Variablen ALD24 gehorigen Parameters fithren kann (vgl. S. 34).

Insgesamt sind die Schétzergebnisse der Probitmodelle fiir die einzelnen Wellen jedoch mit
Vorsicht zu interpretieren, da die einzelnen Querschnitte (527 Personen) nicht sehr breit sind
und zudem die Arbeitslosenquote in einzelnen Querschnitten gering ist. Die fiir die einzelnen
Wellen erhaltenen Schétzergebnisse liefern jedoch Anhaltspunkte zur Beurteilung der Schétz-
ergebnisse statischer und dynamischer Probitmodelle, die im folgenden zur Parameter-

schidtzung verwendet werden.

6.2 Ein statisches Probitmodell unter der Annahme vollkommener Unab-
hangigkeit der individuellen Entscheidungen tiber die Zeit

Auf die Problematik der vergleichsweise geringen Arbeitslosenquote in der Panelstichprobe
fiir die Parameterschitzung wurde bereits hingewiesen. Die Tabelle 6.2.1 enthdlt Angaben

iiber die Veridnderungen des Arbeitsstatus der betrachteten Individuen im Zeitablauf.

Bezogen auf den Umfang der Panelstichprobe (N = 527) schwankte der Anteil der Individuen,
der einen verdnderten Arbeitsstatus von einer Welle zur niachsten aufweist, zwischen Werten
von 2,3 (Welle I zu Welle J) und 5,7 (Welle L zu Welle M) Prozent. Im Durchschnitt {iber alle
Wellen liegt dieser Anteil bei etwa vier Prozent, d.h., nur jede flinfundzwanzigste Person

weist einen veridnderten Arbeitsstatus von einer Welle zur nichsten auf.

Sowohl die vergleichsweise geringe Arbeitslosenquote im betrachteten Panel, als auch der

geringe Anteil der betrachteten Personen, die einen verdnderten Arbeitsstatus von einer Welle

' Diese Tatsache beruht auf folgender Uberlegung: Die Variable *Arbeitslosigkeitsdauer’ (ALD24) in der Periode
! héngt positiv vom Arbeitsstatus der Vorperiode ); ,_; ab. Je groBer nun der Wert der StorgroBe u; ,_y , desto
grofer ist die latente Zufallsvariable y; (—1» und desto groBer ist die Wahrscheinlichkeit, daf3 y; (—1 den
Schwellenwert (null) tibersteigt und desto groBer ist damit die Wahrscheinlichkeit, da y; ;_; den Wert eins
annimmt. Besteht aber eine positive Korrelation zwischen den StérgroBen u; ,_; und #; ,, so weist auch die
Variable ALD24 eine positive Korrelation mit der StorgroBe #; , auf. Diese Argumentation 14t sich in analoger

Weise fiir den Arbeitsstatus der Periode ¢ —2, y; ,_, fiihren.
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Tabelle 6.2.1:

Anzahl der Verdnderungen des Arbeitsstatus der Individuen beim
Ubergang von einer Welle zur nichsten

Wellen B (1985) bis N (1997)

Anderungen Ubergang in die | Ubergang in die
gesamt Arbeitslosigkeit Beschaftigung
Welle B 21 17 4
Welle C 23 10 13
Welle D 20 9 11
Welle E 17 10 7
Welle F 21 6 15
Welle G 19 9 10
Welle H 20 13 7
Welle | 22 9 13
Welle J 12 6 6
Welle K 23 16 7
Welle L 23 15 8
Welle M 30 22 8
Welle N 24 18 6
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Tabelle 6.2.2

Statisches Probitmodell unter der Annahme vollkommener
Unabhiingigkeit der individuellen Entscheidungen iiber die Zeit

Ergebnisse der Parameterschitzung

Wellen B (1985) bis N (1997)

Bezeichnung der Variablen [Parameter-Schatzwert | Asymptotischer t-Wert
ALT -0.1099 -12.532
ALTSQ 0.1221 9.944
GZ 0.3688 3.638
BB1 -0.1183 -1.002
BST2 -0.9636 -7.681
NAT -0.1464 -1.472
FST -0.2332 -2.507
CHILD 0.0050 0.178
HINC 0.2466 11.947
ALQ 0.0456 3.273
ALD24 0.1369 23.157
LOG-L -803.999

Legende: Zur Variablenbezeichnung vgl. S. 48f. - Es ist LOG-L der Wert der logarithmierten

Likelihoodfunktion ausgewertet beim Maximum der Funktion.

Quelle: Eigene Berechnungen
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zur nichsten aufweisen, unterstreichen die Notwendigkeit des Ubergangs von Querschnitts-

zu Panelmodellen.

Deshalb wird im zweiten Schritt der empirischen Analyse ein statisches Probitmodell (vgl.
Abschnitt 2.2), unterstellt, d.h., die Daten der dreizehn Wellen (Wellen B bis N) werden zu
einem binomialen Antwortmodell zusammengefalit. Ergebnisse der Parameterschitzung fiir
dieses statische Probitmodell, das vollkommene Unabhéngigkeit der individuellen Entschei-
dungen tiber die Wellen B bis N (1985 bis 1997) unterstellt, sind in Tabelle 6.2.2 zusammen-
gefafit.

6.2.1 Ergebnisse der Schiitzung eines statischen Probitmodells unter der Annahme
vollkommener Unabhiingigkeit der individuellen Entscheidungen iiber die Zeit

Fiir dieses statische Probitmodell iiber die Wellen B bis N (mit 13-527 = 6851 Beobachtun-
gen) zeigt die liberwiegende Zahl der im Modell beriicksichtigten Variablen einen signifikan-

ten Einflul} auf die Wahrscheinlichkeit, arbeitslos zu sein (werden).

— Aus den Vorzeichen der signifikanten Schitzwerte fiir die Koeffizienten der Alters-
variablen ALT und ALTSQ kann - wie schon bei der Analyse einzelner Wellen - geschlos-
sen werden, dafl das Arbeitslosigkeitsrisiko mit zunehmendem Alter zunéchst sinkt, dann
aber, ab einer bestimmten Altersgrenze, wieder zunimmt. Durch Substitution der ent-
sprechenden Werte der Altersvariablen ALT und ALTSQ in die Funktion
f(ALT,ALTSQ) = 51 ALT+ Ba 150 - ALTSQ erkennt man, daB die Werte der
Funktion f(ALT,ALTSQ) bis zu einem Alter der betrachteten Personen von 45 Jahren

fallen, danach jedoch wieder ansteigen.

— Der Koeffizientenschitzwert fiir die Variable 'Schwerbehinderung’ (GZ) ist signifikant
positiv, d.h., Schwerbehinderte besitzen gegeniiber nicht behinderten Personen ein signifi-
kant groBeres Risiko, arbeitslos zu werden. (Fiir die einzelnen Wellen war ein eindeutiger
Nachweis des Einflusses der Variablen ‘Schwerbehinderung” (GZ) auf die Beschifti-

gungswahrscheinlichkeit nicht zu erkennen.)

— Ein gesicherter Einflufl einer abgeschlossenen Berufsausbildung (BB1) ist auch hier nicht
feststellbar.

— Die Form des Arbeitsverhéltnisses "Angestellter/Arbeiter’ (BST2) wirkt sich signifikant auf
die Chancen, arbeitslos zu werden, aus, und zwar derart, da3 Angestellte gegentiber Arbei-

tern ein signifikant geringeres Arbeitslosigkeitsrisiko besitzen.

— Angehorige einer fremden Nationalitdt zeigen ein eher geringeres Risiko, arbeitslos zu

werden, als ithre deutschen Konkurrenten um den Arbeitsplatz. Allerdings ist der Einfluf3
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der Variablen 'Nationalitdt” (NAT) auf die Wahrscheinlichkeit, arbeitslos zu sein, nicht

signifikant nachweisbar.

— Verheiratete Ménner (FST = 1) besitzen gegeniiber ledigen Minnern eine signifikant
geringere Wahrscheinlichkeit, arbeitslos zu werden. (Uber die einzelnen Wellen war der

EinfluB3 des Familienstandes weniger deutlich ausgeprigt.)

— Die Anzahl der Kinder (CHILD) zeigt auch im statischen Probitmodell {iber die Wellen B

bis N keinen signifikanten Einfluf auf die Wahrscheinlichkeit, arbeitslos zu sein.

— Der EinfluBl des Nettohaushaltseinkommens (HINC) auf die Chance, arbeitslos zu werden,
ist erwartungsgemél positiv und signifikant von null verschieden. Verfiigt demnach der
Haushalt der betrachteten Person auBlerhalb seines Arbeitseinkommens iiber hohe

Einkiinfte, so sinkt offenbar der Arbeitsanreiz fiir den Haushaltsvorstand.

— Auch im statischen Probitmodell iiber die Wellen B bis N zeigt sich, da3 eine hdhere
Arbeitslosenenquote (ALQ) in einem Bundesland, die Beschéftigungschancen einer Person
dieses Bundeslandes signifikant senkt, ein Zusammenhang, der bei der Analyse der einzel-

nen Wellen nur fiir den Zeitraum 1985 bis 1989 nachgewiesen werden konnte.

— Auch hier ist der positive EinfluB der Arbeitslosigkeitsdauer (ALD24) auf das Risiko,
arbeitslos zu werden, signifikant nachweisbar, d.h., je linger eine betrachtete Person inner-
halb der zuriickliegenden zwei Jahre arbeitslos war, desto grofier ist deren Risiko, "heute’
arbeitslos zu sein bzw. in der Zukunft arbeitslos zu werden. (vgl. dazu auch entsprechende
Ausfithrungen in Abschnitt 6.1).

Zusammenfassend ist damit festzustellen:

Die Parameterschitzergebnisse des hier betrachteten statischen Probitmodells fiir das Panel
iiber alle Wellen B bis N spiegeln im allgemeinen die Schitzergebnisse der Probitmodelle fiir

die einzelnen Wellen wieder.

Das hier betrachtete Probitmodell iiber die Wellen B bis N geht von vollkommener Unab-
hingigkeit der individuellen Entscheidungen iiber alle Wellen aus. Diese Annahme ist jedoch

sehr restriktiv und nicht notwendigerweise gerechtfertigt.

Mit dem im Abschnitt 6.3 verwendeten statischen Probitmodell mit dquikorrelierten Stor-
groBBen wird diese Frage wieder aufgegriffen und es wird getestet, ob die Hypothese voll-
kommener Unabhidngigkeit der individuellen Entscheidungen tiber die Zeit verworfen werden
mufl oder nicht. Zunichst aber wird im Abschnitt 6.2.2 das Ergebnis eines Likelihood-
Quotienten-Tests auf Gleichheit der Parametervektoren der dreizehn Wellen B bis N wieder-

gegeben.
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6.2.2 Ergebnisse des Likelihood-Quotienten-Tests auf Gleichheit der Parameter-
vektoren fiir die Wellen B bis N

Das statische Probitmodell iiber alle Wellen (vgl. Abschnitt 6.2.1) dient, neben den Probit-
modellen fiir die einzelnen Wellen (vgl. Abschnitt 6.1), als Grundlage eines Likelihood-

Quotienten (LR)-Tests auf Gleichheit der Parametervektoren in den einzelnen Wellen.
Der Likelihood-Quotienten-Test (LR-Test; vgl. Abschnitt 2.3.2) mit der Nullhypothese
Hy:Bi=B,=.=Br=p.,
mit K =11 und mit 7 =13, kann wie folgt formuliert werden:
LR=-2InA =2-(InLy —InLy),

mit dem unrestringierten (restringierten) logarithmierten Likelihood-Schitzwert In ﬁU
(InLp).

Im vorliegenden Fall erhdlt man als Schitzwert fiir die unrestringierte logarithmierte Like-
lihood, In an (als Summe der dreizehn logarithmierten Likelihoods, jeweils ausgewertet an

der Stelle des zugehdrigen ML-Schitzers) In iU =-766.456 (vgl. Tabellen 6.1.1 und 6.1.2)
und als Schitzwert fiir die restringierte logarithmierte Likelihood, In iR, (als Wert der

logarithmierten Likelihoodfunktion des statischen Probitmodells tiber alle Wellen ausgewertet
an der Stelle des zugehorigen ML-Schitzers) In I:R =—-803.999 (vgl. Tabelle 6.2.2). Dieses

statische Probitmodell {iber alle Wellen (vgl. Abschnitt 6.2.1) unterstellt implizit eine
Gleichheit der einzelnen Parametervektoren §,,¢=1,...,13.

Der Wert der Likelihood-Quotienten-Teststatistik ergibt sich somit zu:

LR=-2InA =2-(InLly —InLy)=2-(~766.456+803.999) = 75.086.

Die Parametervektoren fB,,¢=1,...,T enthalten jeweils elf Elemente; damit setzt sich die

obige Nullhypothese aus insgesamt 132 (12-11) Restriktionen zusammen. Die LR-Test-
statistik genligt demnach einer ;(2 -Verteilung mit 132 Freiheitsgraden. Fiir das 0.95-Quantil
der ;(2 - Verteilung mit 132 Freiheitsgraden ergibt sich ein Wert von 159.81.

Damit kann die oben angegebene Nullhypothese bei der unterstellten Irrtumswahrscheinlich-
keit nicht abgelehnt werden; die Verwendung des der Schitzung der Parameter im Abschnitt
6.2.1 zugrundeliegenden Panelmodells anstelle der 7 Querschnittsmodelle fiithrt zu keiner
signifikanten Anderung der Werte der logarithmierten Likelihood. Somit steht das erhaltene
Testergebnis in keinem Widerspruch zur Annahme gleicher Parametervektoren iiber alle
Wellen.
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6.3 Ein statisches Probitmodell mit =zufalligen, individuenspezifischen
Effekten unter der Annahme aquikorrelierter StorgroRen

Im statischen Probitmodell iiber die Wellen B bis N (vgl. Abschnitt 6.2.1) wurde davon aus-
gegangen, da} die StorgroBBen (im Schwellenwertmodell) keine Korrelation iiber die Zeit auf-
weisen, d.h., man unterstellte voneinander unabhéngige individuelle Entscheidungen tiiber die
Zeit (Annahme vollkommener Homogenitit). Diese Annahme wird im statischen Probit-
modell mit dquikorrelierten Storgréfen fallengelassen, indem stochastische, individuenspezi-
fische Effekte explizit im Modell beriicksichtigt werden (vgl. Abschnitt 2.2.2.1). Die quanti-
tative Analyse dieses Modells zeigt zundchst folgendes (vgl. Tabelle 6.3.1):

— Der Schitzwert fiir die Varianz der zufdlligen, individuenspezifischen Effekte
o;,i=1...,N ist offenbar signifikant von null verschieden, d.h., die Nullhypothese

Hy: O'é =0 kann (mit geringer Irrtumswahrscheinlichkeit) verworfen werden. Eine Para-

meterschdtzung mittels des vollkommene Unabhéngigkeit der individuellen Entscheidun-
gen tiber die Wellen B bis N unterstellenden Probitmodells steht im vorliegenden Fall und
aufgrund dieses statistischen Kriteriums offenbar im Widerspruch zum Datenbefund; die
Parameterschitzung mittels jenes in Abschnitt 6.2 verwendeten Modells fiihrt somit zu

inkonsistenten Schitzwerten.

Bei expliziter Beriicksichtigung stochastischer, individuenspezifischer Effekte im statischen
Probitmodell ergeben sich vergleichsweise folgende Schéitzergebnisse fiir die Koeffizienten
der einzelnen Variablen (Tabelle 6.3.1; vgl. dazu Tabelle 6.2.2):

— Fast sdmtliche Koeffizientenschidtzwerte sind dem Betrag nach groBer als die der Modell-
schitzung unter vollkommener Homogenitidtsannahme. Gleichzeitig sind auch fast sdmt-
liche asymptotische Standardfehler unter dieser Spezifikation grofer als die ermittelten
Standardfehler unter der Spezifikation in Abschnitt 6.2; dies ist eine Folge der unkorrekten

Ermittlung dieser Schiatzwerte im Vergleichsmodell.

— Der Einflu} der Altersvariablen ALT und ALTSQ auf die Wahrscheinlichkeit, arbeitslos zu
werden, ist stirker ausgeprigt als im Vergleichsmodell. Durch Einsetzen der entsprechen-
den Werte der Variablen ALT und  ALTSQ in  die  Funktion
J(ALT,ALTSQ) = ,3 aLT "ALT + ﬁ ALtsQ - ALTSQ ermittelt man hier als lokales Minimum

ein Alter von 48 Jahren, d.h., das lokale Minimum bleibt anndhernd unverandert.

— Der Einfluf der Variablen "Schwerbehinderung” (GZ) auf die Chance, arbeitslos zu werden,
ist weniger gesichert nachweisbar als im Vergleichsmodell. Schwerbehinderte zeigen
gegeniiber nicht behinderten Personenen jedoch auch hier das signifikant héhere Risiko,

arbeitslos zu werden.
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Tabelle 6.3.1

Statisches Probitmodell mit zufilligen, individuenspezifischen
Effekten unter der Annahme dquikorrelierter Storgrofien

Ergebnisse der Parameterschitzung

Wellen B (1985) bis N (1997)

Bezeichnung der Parameter-Schatzwert | Asymptotischer t-Wert
Variablen

ALT -0.1658 -10.220
ALTSQ 0.1739 8.118
GZ 0.3318 2.142
BB1 -0.2096 -0.762
BST2 -1.2486 -9.501
NAT 0.2366 1.301
FST -0.1280 -0.968
CHILD -0.0240 -0.491
HINC 0.4661 13.810
ALQ 0.0789 3.809
ALD24 0.1199 15.590
7% 0.5233 5.986
LOG-L -716.673

Legende: Zur Variablenbezeichnung vgl. S. 48f. - Es ist o die Varianz der zufilligen,

individuenspezifischen Effekte und LOG-L der Wert der logarithmierten

Likelihoodfunktion ausgewertet beim Maximum der Funktion.

Quelle: Eigene Berechnungen
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— Ein Einfluf} einer abgeschlossenen Berufsausbildung (BB1) ist auch im statischen Probit-

modell mit dquikorrelierten StorgroBen signifikant nicht nachweisbar.

— Der EinfluB der Art des Arbeitsverhdltnisses ’Angestellter/Arbeiter” (BST2) auf die
Beschéftigungswahrscheinlichkeit ist gro3er als im Vergleichsmodell und unter den getrof-

fenen Annahmen noch gesicherter nachweisbar.

— Der Einflu} der Variablen 'Nationalitit” (NAT) auf die Wahrscheinlichkeit, arbeitslos zu
werden, hat sich im Vergleich zum statischen Probitmodell tendenziell umgekehrt, ist aber

auch hier signifikant nicht nachweisbar.

— Ein EinfluB} der Variable 'Familienstand” (FST) ist im Probitmodell mit dquikorrelierten
StorgroBen, im Gegensatz zum vorher betrachteten Modell, nicht mehr signifikant nach-

weisbar.

— Auch die Anzahl der Kinder (CHILD) besitzt, folgt man dieser Schétzung, keinen signifi-
kanten Einfluf} auf die Wahrscheinlichkeit, beschéiftigt zu sein.

— Der EinfluB3 des Nettohaushaltseinkommens (HINC) auf die Wahrscheinlichkeit, beschif-
tigt zu sein, ist im vorliegenden Probitmodell vergleichsweise groBer und weiterhin sehr

gesichert nachweisbar.

— Dem makrodkonomischen Umfeld kommt weiterhin einige Bedeutung zu; so zeigt die
Variable “Arbeitslosenquote” (ALQ) auch im statischen Probitmodell mit dquikorrelierten

StorgroBen einen signifikant positiven Einflufl auf das Risiko, arbeitslos zu werden.

— Der EinfluB der Arbeitslosigkeitsdauer (ALD24) besitzt hier einen vergleichsweise
geringeren positiven Einflul auf die Wahrscheinlichkeit, arbeitslos zu werden, ist aber

weiterhin sehr gesichert nachweisbar.

Zusammenfassend lassen sich fiir das statische Probitmodell (iiber die Wellen B bis N) mit

dquikorrelierten Storgrofen die folgenden Aussagen treffen:

— Die Annahme vollkommener Unabhingigkeit der individuellen Entscheidungen iiber alle
Wellen scheint empirisch nicht gerechtfertigt. Bei Unterstellung dieser Eigenschaften im
statischen Probitmodell in Abschnitt 6.2 geht man offenbar von falschen Annahmen aus,

was zu verzerrten und inkonsistenten Parameterschitzwerten fiihren kann.

— Der Wert der logarithmierten Likelihoodfunktion an der Stelle des ML-Schitzers wird
durch Beriicksichtigung stochastischer, individuenspezifischer Effekte im statischen
Probitmodell erh6ht (von -804 auf -717; vgl. Tabellen 6.2.2 und 6.3.1).
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— Der Parameterschiatzwert fiir die Variable "Arbeitslosigkeitsdauer” (ALD24) und dessen
zugehoriger asymptotischer Schétzwert sind gegeniiber dem vorher betrachteten Modell
deutlich gesunken. Dieses Ergebnis unterstreicht die These, daB3 der Parameterschétzwert
der Variablen ALD24 im Probitmodell des Abschnitts 6.2 verzerrt geschitzt wird, denn es
liegt offenbar keine Unkorreliertheit der StorgroBen iiber die Zeit vor. Vielmehr existiert
eine positive Korrelation zwischen der Variablen ALD24 und der StorgroBe des
Schwellenwertmodells, was im vorher betrachteten Modell zu einer Uberschitzung des

zugehorigen Parameterschitzwertes fiihrte.

— Der Parameterschitzwert fiir die Varianz der stochastischen, individuenspezifischen

Effekte, O'é , der das Ausmal} der unbeobachteten Heterogenitdt im Modell wiederspiegelt,

und formal definiert ist als die Korrelation der latenten endogenen Variablen von einer
Welle zur nédchsten, ist mit einem Wert von etwa 0.5 vergleichsweise hoch. Diese Tatsache
deutet darauf hin, daf} einige nicht beobachtete bzw. nicht mef3bare Variable, oder bisher
nicht im Modell beriicksichtigte Variable, wie moglicherweise der um eine Periode verzo-

gerte Arbeitsstatus, einen Einflu3 auf die Beschéftigungswahrscheinlichkeit ausiiben.

Dies spricht dafiir, das statische Probitmodell mit dquikorrelierten StorgroBen durch die
Beriicksichtigung der Variablen ’Arbeitsstatus der Vorperiode” (ESTL), als zusétzliche

exogene Variable, zu modifizieren bzw. zu dynamisieren.

Bevor im Abschnitt 6.5 ein dynamisches Probitmodell mit dquikorrelierten Storgrofen und
exogenem Anfangszustand betrachtet wird, befalt sich der folgende Abschnitt mit der
quantitativen Analyse eines Probitmodells mit autokorrelierten Stérgroflen unter Verwendung
des MECOSA-Ansatzes.

6.4 Ein statisches Probitmodell unter der Annahme autokorrelierter Stor-
grofen

Im statischen Probitmodell mit dquikorrelierten StérgroBen (vgl. Abschnitt 6.3) wurde von
einer iiber alle Wellen konstanten Korrelation der Storgrofen bzw. der latenten Zufalls-
variablen ausgegangen. Im hier verwendeten statischen Probitmodell mit autokorrelierten
StorgroBBen wird dagegen unterstellt, dal die StorgréBen im Schwellenwertmodell einem
Markov-Prozel3 erster Ordnung folgen, d.h., es wird eine mit dem Faktor p abnehmende
Korrelation der Storgrofen iiber die Zeit angenommen (vgl. Abschnitt 3.2.1). Diese
Hypothese einer iiber die Zeit abnehmenden Abhédngigkeit der individuellen Entscheidungen
von Entscheidungen vorausgegangener Perioden, soll im Probitmodell mit autokorrelierten
Storgrofen mit Hilfe des MECOSA-Ansatzes (vgl. Abschnitt 4.1) getestet werden.
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Bei der Verwendung des MECOSA-Algorithmus aufgetretene Losbarkeitsprobleme machen
jedoch eine Modifikation des Panel-Zeitraums notwendig. Dieser wird auf die Wellen E bis N
verkiirzt. Im Gegensatz zu den vorher betrachteten Modellen findet die Variable ’Arbeits-
losigkeitsdauer” (ALD24) bei der empirischen Analyse des Probitmodells mit autokorrelierten

StorgrofBen keine Beriicksichtigung. Dies hat folgenden Grund:

Im statischen Probitmodell mit dquikorrelierten StorgroBen hat sich gezeigt, dafl die Varianz
der stochastischen, individuenspezifischen Effekte signifikant von null verschieden ist, d.h.,
es ist nicht davon auszugehen, da3 die Storgréofen im Schwellenwertmodell nicht korreliert
sind. Diese Tatsache fiihrt bei der empirischen Analyse der Probitmodelle einzelner Wellen zu
einer verzerrten und inkonsistenten Schitzung des Parameters fiir die Variable “Arbeitslosig-
keitsdauer” (ALD24), weil im vorliegenden Fall eine positive Korrelation zwischen dieser
Variablen und der zugehorigen Storgrofe des Schwellenwertmodells besteht. Da der
MECOSA-Ansatz auf den Parameterschitzergebnissen einzelner Wellen aufbaut, erscheint es
nicht sinnvoll, die Variable ALD24 bei der empirischen Analyse des Probitmodells mit auto-
korrelierten StorgroBen zu beriicksichtigen (vgl. dazu auch die entsprechenden Ausfithrungen
in Abschnitt 6.1, insbesondere die Fulnote auf S. 57).

Wie in den theoretischen Ausfiihrungen zu diesem Ansatz behandelt (vgl. Abschnitt 4.1)
‘startet” der MECOSA-Algorithmus mit Querschnittsschdtzungen der Parameter fiir die ein-
zelnen Wellen (Stufe 1).

In der zweiten Stufe des MECOSA-Ansatzes erfolgt eine Schitzung der —T(T_l)

Kovarianzenl;| fiir die Storgroen der Wellen E bis N (7 =10 ; Tabelle 6.4.1).

Die Ergebnisse dieser Schitzung zeigen Kovarianzfolgen, die tiberwiegend nicht im Wider-
spruch zu der Hypothese mit einem Faktor p iiber die Zeit abnehmender Zusammenhénge
stehen und damit nicht im Widerspruch zu der Hypothese abnehmender Abhéngigkeit der
individuellen Entscheidungen iiber die Zeit.

Andererseits werden hier vergleichsweise hohe Kovarianzen fiir zeitlich nicht weit von
einander entfernte Wellen ermittelt; dies spricht fiir die These, dal im hier betrachteten
Modell wichtige EinfluBvariablen nicht berticksichtigt wurden bzw. nicht beriicksichtigt wer-

den konnten und damit fiir eine Dynamisierung des Modells.

In der dritten Stufe der MECOSA-Schitzung wird getestet, ob der diese zeitliche Entwicklung
der Kovarianzen charakterisierende Korrelationskoeffizient p signifikant von null verschie-

' Im vorliegenden Fall sind, aufgrund der Normierung, die Kovarianzen und die entsprechenden Korrelationen

identisch.



Tabelle 6.4.1: Statisches Probitmodell unter der Annahme autokorrelierter Storgrofien
Ergebnisse der MECOSA-Schitzung der Kovarianzmatrix der Storgréfen

Wellen E (1988) bis N (1997)

Stufe 2
WELLEE | WELLEF | WELLEG | WELLEH | WELLEI | WELLEJ | WELLEK | WELLEL | WELLEM | WELLE N

WELLE E 1 0.877 0.808 0.905 0.747 0.709 0.757 0.356 0.494 0.319
WELLE F 0.877 1 0.902 0.839 0.695 0.387 0.714 0.327 0.376 0.303
WELLE G 0.808 0.902 1 0.912 0.908 0.817 0.804 0.695 0.466 0.434
WELLE H 0.905 0.839 0.912 1 0.893 0.785 0.730 0.539 0.534 0.372
WELLE | 0.747 0.695 0.908 0.893 1 0.952 0.852 0.876 0.652 0.648
WELLE J 0.709 0.387 0.817 0.785 0.952 1 0.938 0.784 0.830 0.729
WELLE K 0.757 0.714 0.804 0.730 0.852 0.938 1 0.921 0.769 0.839
WELLE L 0.356 0.327 0.695 0.539 0.876 0.784 0.921 1 0.814 0.764
WELLE M 0.494 0.376 0.466 0.534 0.652 0.830 0.769 0.814 1 0.955
WELLE N 0.319 0.303 0.434 0.372 0.648 0.729 0.839 0.764 0.955 1

Quelle: Eigene Berechnungen; aufgrund der Normierung der Varianzen der StorgroBen ist dies zugleich die Korrelationsmatrix.
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Tabelle 6.4.2

Statisches Probitmodell unter der Annahme autokorrelierter
Storgrofien

Ergebnisse der Parameterschétzung fiir das Panel unter
Verwendung des MECOSA-Algorithmus

Wellen E (1988) bis N (1997)

Stufe 3
Variable Parameter- | Asympt. t-Wert
Schatzwert
ALT -0.1213 -0.8661
ALTSQ 0.1934 1.1926
GZ 0.8296 3.1444
BB1 -0.2618 -1.0149
BST2 -0.7794 -1.9304
NAT -0.3806 -1.8697
FST -0.8198 -3.6885
CHILD -0.0071 -0.0773
HINC 0.2017 5.7381
ALQ 0.2976 0.4099
oL, 0.4139 0.7216
) 0.9184 10.8806

Legende: Zur Variablenbezeichnung vgl. S. 48f. - Zur Definition der Parameter
o2 und p vgl. Abschnitt 3.2.1.

Quelle: Eigene Berechnungen
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den ist oder nicht. Zugleich erfolgt hier eine Schétzung der strukturellen Parameter des
Panelmodells unter Beriicksichtigung der angenommenen Korrelationsstruktur (Tabelle
6.4.2):

— Der Schitzwert flir den Korrelationskoeffizienten p ist, wie zu erwarten, signifikant von

null verschieden. Dieses Ergebnis stiitzt die Annahme einerljﬁberwiegend) abnehmenden

Abhingigkeit der individuellen Entscheidungen iiber die Zeit.

— Der Parameterschitzwert fiir O'?Z ist nicht signifikant von null verschieden.

— Falit man die Ergebnisse der Schitzung der Koeffizienten zusammen, so ist festzustellen,
daB dieses Modell hier weniger zur Beschreibung individueller Arbeitslosigkeit geeignet
ist, als das in Abschnitt 6.3 beschriebene Modell. Fiir die Schitzwerte der strukturellen
Koeffizienten ermittelt man durchweg grofere (asymptotische) Standardfehler, was
hochstens zu einem vernachldssigbaren Teil auf die geringere Anzahl von Freiheitsgraden

zuriickgefiihrt werden kann.

Das wesentliche Ergebnis der Verwendung des MECOSA-Ansatzes bei einer Analyse indivi-
dueller Arbeitslosigkeit ist also darin zu sehen, dall die Schétzergebnisse eine mit dem Faktor
p signifikant abnehmende Abhédngigkeit der individuellen Entscheidungen iiber die Zeit
nahelegen.

Dieses Ergebnis kann seine Ursache auch in der Nichtberiicksichtigung der Variablen
’Arbeitsstatus der Vorperiode” (ESTL) und “Arbeitslosigkeitsdauer” (ALD24) haben und somit
ein Hinweis auf eine notwendige Dynamisierung des Modells sein; es unterstreicht damit die
Notwendigkeit, bei einer Analyse individueller Arbeitslosigkeit sowohl autokorrelierte Stor-
grofen, als auch verzogert endogene Variablen im jeweiligen Probitmodell (Schwellenwert-
modell) zuzulassen. Dynamische Probitmodelle mit dquikorrelierten bzw. autokorrelierten

Storgroflen werden in den folgenden Abschnitten betrachtet.

' Eine Schitzung des statischen Probitmodells des Abschnitts 6.3 iiber dic Wellen E bis N und ohne die
Beriicksichtigung der Variablen ALD24 (entsprechend der empirischen Analyse des statischen Probitmodells mit

autokorrelierten Storgroflen) liefert fiir den Korrelationskoeffizienten O é einen Wert von 0.5727 bei einem

asymptotischen t-Wert von 4.3173; daraus errechnet sich ein asymptotisches Konfidenzintervall zum

Konfidenzniveau 1 —a = 0.99 fiir o g{ von KI =[0.2311 ; 0.9143]. Man erkennt somit, daB eine signifikante

Aquikorrelation der StorgroBen nicht zwingend im Widerspruch zu der Annahme autokorrelierter StorgroBen
steht; alle ermittelten Kovarianzen der Stufe 2 des MECOSA-Ansatzes (vgl. Tabelle 6.4.1) liegen innerhalb des

obigen Konfidenzintervalls.
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6.5 Ein dynamisches Probitmodell unter der Annahme aquikorrelierter Stor-
groBen - Exogener Anfangszustand

Die Einbezichung der Variablen ’Arbeitsstatus der Vorperiode” (ESTL) als erkldrende
Variable in ein statisches Probitmodell mit dquikorrelierten StorgréBen, fiihrt zu einem dyna-
mischen Probitmodell mit dquikorrelierten StorgroBen (vgl. Abschnitt 3.2.2). Zusédtzlich wird
hier vereinfachend die Annahme eines exogenen Anfangszustandes getroffen. Die empirische
Analyse unter Annahme dieses Probitmodells liefert die in Tabelle 6.5.1 ausgewiesenen
Schitzwerte. Diese Schitzwerte lassen - im Vergleich zu den Schétzwerten fiir das ent-

sprechende statische Probitmodell (vgl. Tabelle 6.3.1) - folgende SchluBBfolgerungen zu:

— Die asymptotischen Standardfehler der Koeffizientenschitzwerte sind weitgehend unver-
andert.

— Der Koeffizientenschiatzwert der Variablen “Arbeitsstatus der Vorperiode” (ESTL) legt eine
signifikante Zustandsabhéngigkeit nahe, d.h., die Arbeitslosigkeit einer Person in der Vor-
periode erhoht offenbar signifikant deren Risiko, ‘heute” arbeitslos zu sein. Gleichzeitig

sinkt der Einflu3 der Varianz der stochastischen, individuenspezifischen Effekte, O'é ,d.h.,

ein Teil der ‘unbeobachteten Heterogenitdat” wird durch die Variable ESTL erfafit. Dieses
Ergebnis unterstreicht die Notwendigkeit einer Dynamisierung, zeigt aber zugleich, dal3
trotz dieser Dynamisierung des Modells eine signifikante Abhéngigkeit der individuellen

Entscheidungen tiber die Zeit verbleibt.

— Der EinfluB der Altersvariablen ALT und ALTSQ ist gegeniiber dem entsprechenden
statischen Probitmodell nahezu unveridndert. Das Arbeitslosigkeitsrisiko sinkt zundchst mit
zunehmendem Alter; das Risiko nimmt aber ab einem Alter der betrachteten Personen von

46 Jahren wieder zu.

— Im Gegensatz zum entsprechenden statischen Probitmodell mit dquikorrelierten Stérgroflen
ist der Effekt einer Schwerbehinderung (GZ) auf die Wahrscheinlichkeit, beschéftigt zu

sein, abgeschwicht und nicht mehr signifikant nachweisbar.

— Ein Einflu} einer abgeschlossenen Berufsausbildung (BB1) ist auch hier signifikant nicht

nachweisbar.

— Die Art des Beschiftigungsverhéltnisses, Angestellter/Arbeiter” (BST2), besitzt weiterhin
einen signifikanten, die Chance arbeitslos zu werden beeinflussenden Effekt, d.h.,
Angestellte zeigen (im Vergleich zu Arbeitern) auch in diesem Modell ein signifikant

niedrigeres Risiko, arbeitslos zu werden.
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Tabelle 6.5.1

Dynamisches Probitmodell unter der Annahme adquikorrelierter
Storgrofien - Exogener Anfangszustand

Ergebnisse der Parameterschitzung

Wellen B (1985) bis N (1997)

Bezeichnung der Parameter-Schatzwert | Asymptotischer t-Wert
Variablen

ALT -0.1528 -10.610
ALTSQ 0.1649 8.501
GZ 0.2582 1.585
BB1 -0.0718 -0.304
BST2 -1.1623 -8.315
NAT 0.0294 0.183
FST -0.2177 -1.741
CHILD -0.0317 -0.637
HINC 0.4072 11.842
ALQ 0.0672 3.237
ALD24 0.0932 11.401
ESTL 0.8757 7.634
. 0.3817 4.267
LOG-L -697.283

Legende: Zur Variablenbezeichnung vgl. S. 48f. - Es ist o die Varianz der zufilligen,

individuenspezifischen Effekte und LOG-L der Wert der logarithmierten

Likelihoodfunktion ausgewertet beim Maximum der Funktion.

Quelle: Eigene Berechnungen
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— Ein EinfluB der Nationalitidt (NAT) auf die Beschiftigungswahrscheinlichkeit ist bei dieser

Spezifikation nicht nachweisbar.

— Bei gleicher Wirkungsrichtung ist das Ausmal} des Einflusses des Familienstandes (FST)
auf das Arbeitslosigkeitsrisiko erhoht.

— Der EinfluBl der Kinderzahl (CHILD) auf das Risiko, arbeitslos zu werden, ist auch hier

nicht nachweisbar.

— Der positive Einflul des Nettohaushaltseinkommens (HINC) auf das Risiko, arbeitslos zu
werden, ist - im Vergleich zu dem entsprechenden statischen Probitmodell - etwas

geringer.

— Die Dauer der Arbeitslosigkeit in den zuriickliegenden zwei Jahren (ALD24) zeigt auch
hier einen - wenn auch leicht abgeschwichten - signifikant positiven Einflu auf das

Arbeitslosigkeitsrisiko der betrachteten Person.

Zusammenfassend lassen sich fiir das dynamische Probitmodell mit dquikorrelierten Stor-

groBBen und exogenem Anfangszustand folgende wichtige Punkte festhalten:

— Die empirische Analyse des dynamischen Probitmodells mit dquikorrelierten StorgroBen
und exogenem Anfangszustand zeigt die Bedeutung einer Dynamisierung der statischen
Probitmodelle bei der Analyse individueller Arbeitslosigkeit. Fiir die Dynamisierung
sprechen insbesondere der gesichert nachweisbare Einflul der verzogert endogenen
Variable ESTL auf die Beschiftigungswahrscheinlichkeit, d.h., eine vorliegende Zustands-
abhingigkeit, und die Abnahme des Schitzwertes fiir O'é.

— Der weiterhin signifikant von null verschiedene Parameterschitzwert fiir Gé, die Varianz

der stochastischen, individuenspezifischen Effekte, deutet darauf hin, daB auch dieses
Modell méglicherweise unvollstindig ist, daBB nicht im Modell beriicksichtigte Variable
oder nicht meBbare Variable, wie beispielsweise die Motivation (zu arbeiten) oder
bestimmte Fahigkeiten der betrachteten Person, einen Einflufl auf die Beschiftigungswahr-
scheinlichkeit ausiiben. Diese Tatsache unterstreicht die Bedeutung der hier vorgenom-
menen Beriicksichtigung stochastischer, individuenspezifischer Effekte im zugehorigen

Schwellenwertmodell (Annahme unbeobachteter Heterogenitét).

Im folgenden Abschnitt wird die Schitzung der marginalen Effekte (in nichtlinearen Panel-
modellen) betrachtet; dieses geschieht beispielhaft fiir das dynamische Probitmodell mit dqui-

korrelierten Storgrofen und als exogen angenommenem Anfangszustand.
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6.6 Ermittlung marginaler Effekte fur ausgewahlte Probitmodelle

Bei der empirischen Analyse statischer und dynamischer Probitmodelle wurde in der vor-
liegenden Arbeit bisher die Schitzung marginaler Effekte vernachldssigt. Dies soll in diesem
Abschnitt beispielhaft fiir einige der Probitmodelle (vgl. die Tabellen 6.2.2, 6.3.1 und 6.5.1)
nachgeholt und fiir einen Fall diskutiert werden. Dabei wird aufgezeigt, dall die Schitzung der
marginalen Effekte fiir die vorliegende Panelstichprobe zu wenig aussagekriftigen Ergebnis-

sen fuhrt.

Die marginalen Effekte liefern die Information, um welchen Wert sich die Wahrscheinlich-
keit, beschéftigt zu sein, dndert, wenn sich eine bestimmte exogene Variable um eine Einheit
erhoht. Fiir die in der vorliegenden Arbeit betrachteten Probitmodelle ergeben sich - wie oben

(vgl. S.24) angefiihrt - die marginalen Effekte zu:

3 Py =1) _ 9 ®(x;,B)
d X d X

=o(xB)-B.

mit @, der Verteilungsfunktion und ¢, der Dichtefunktion der Standardnormalverteilung.

Aus dieser Gleichung kann man entnehmen, dall die marginalen Effekte von dem Struktur-
parametervektor f und dem Vektor der exogenen Variablen, x;,, abhdngen. Zur Schitzung

der marginalen Effekte wird deshalb in der Regel der Vektor der Mittelwerte,
| XT

x =ﬁ22xh, herangezogen, womit sich die geschitzten marginalen Effekte zu

i=1t=1

q)(f’ﬁ)- ,B ergeben.

Die Schitzwerte der marginalen Effekte fiir ausgewahlte Probitmodelle und deren zugehorige
asymptotische #-Werte sind in der Tabelle 6.6.1 zusammengefal3t. Die Diskussion dieser
Schitzergebnisse wird im folgenden beispielhaft fiir das dynamische Probitmodell unter der
Annahme dquikorrelierter Storgrofen und eines als exogen angenommenen Anfangszustandes
gefiihrt (vgl. die Spalten 5 und 6 der Tabelle 6.6.1).

Die Dichtefunktion der Standardnormalverteilung an der Stelle E’B , O(x ’,8) , nimmt fiir das
dynamische Probitmodell den Wert von 0.0069912 an, da f’ﬁ =-2.844 . Die Schitzwerte der

marginalen Effekte in diesem Modell ergeben sich also dadurch, daBB man die Parameter-
schitzwerte des dynamischen Probitmodells mit dem Wert der Dichtefunktion an der Stelle
¥ B=-2844 multipliziert (zur Ermittlung der asymptotischen Standardfehler vgl. Greene,

1997, S. 884f.).

Die Verteilungsfunktion der Standardnormalverteilung liefert an der Stelle f’ﬁ einen Wert
von 0.0022276. Betrachtet man also den Mittelwertvektor X als die Realisation des Vektors
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Ergebnisse der Schitzung der marginalen Effekte

Ausgewahlte Panelmodelle

Wellen B (1985) bis N (1997)

Statisches Probitmodell

(vgl. Tabelle 6.2.2)

Statisches Probitmodell

Zufallige Effekte

Aquikorrelation

(vgl. Tabelle 6.3.1)

Dynamisches Probitmodell
Zufallige Effekte
Aquikorrelation

Exogener Anfangszustand

(vgl. Tabelle 6.5.1)

Bezeichnung | Marginaler Asympt. Marginaler Asympt. Marginaler Asympt.
der Variablen Effekt t-Wert Effekt t-Wert Effekt t-Wert
1 2 3 4 5 6
ALT -0.004031 |-7.730 -0.000546 |-2.394 -0.001070 [-2.802
ALTSQ 0.004480 | 6.872 0.000573 | 2.320 0.001155 | 2.688
GZ 0.013527 | 3.504 0.001093] 1.733 0.001810 | 1.460
BB1 -0.004339 |-1.002 -0.000691]-0.760 -0.000503 [-0.307
BST2 -0.035341 |-9.334 -0.004113|-2.442 -0.008139 [-2.930
NAT -0.005369 |-1.454 0.000779] 1.287 0.000206 | 0.185
FST -0.008554 |-2.467 -0.0004221-0.935 -0.001525 [-1.546
CHILD 0.000185 | 0.177 -0.0000791-0.485 -0.000222 |-0.638
HINC 0.009045 | 8.498 0.001535] 2.530 0.002852 | 3.088
ALQ 0.001672 | 3.247 0.000260| 2.111 0.000471 | 2.246
ALD24 0.005021 | 8.599 0.000395 | 2.286 0.000652 | 2.581
ESTL 0.006133 | 2.604

Legende: Zur Variablenbezeichnung vgl. S. 48f.

Quelle: Eigene Berechnungen
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der exogenen Variablen einer “typischen” Person, so nimmt deren Wahrscheinlichkeit,
arbeitslos zu werden, den Wert 0.0022276 an.
In diesem Zusammenhang ist es wichtig festzuhalten, daf3 das prognostizierte Arbeitslosig-

keitsrisiko fiir den Mittelwertvektor der exogenen Variablen X (¢(f’ﬁ) ), im vorliegenden

Fall einer sehr ungleich besetzten Panelstichprobe, in der Regel stark vom durchschnittlich

prognostizierten Arbeitslosigkeitsrisiko (dem tatsdchlich in der Panelstichprobe existierenden
N T

! - 3 @(x;B) und

Li=1e=1

Arbeitslosigkeitsrisiko) abweicht. Dieses Risiko ist definiert als

liefert fiir die vorliegende Panelstichprobe einen Wert von 0.0547; dieser Wert iiberschreitet
das prognostizierte Arbeitslosigkeitsrisiko fiir den Mittelwertvektor der exogenen Variablen
im vorliegenden Fall um mehr als das Zwanzigfache. Diese Tatsache unterstreicht die geringe
Aussagekraft marginaler Effekte in sehr ungleich besetzten Antwortmodellen (Probitmodel-

len).

Der Schitzer fiir den marginalen Effekt der Variablen ‘Nettohaushaltseinkommen” (HINC)
liefert im dynamischen Probitmodell mit dquikorrelierten Stérgrofen und exogenem Anfangs-
zustand beispielsweise einen Wert von 0.00285, d.h., steigt das Nettoeinkommen des Haus-
haltes einer betrachteten Person um 1000 DM, so erhoht sich dessen Arbeitslosigkeitsrisiko
um 0.285 Prozent. Fiir eine Person, die in der Vorperiode arbeitslos war steigt dieses Risiko
im dynamischen Probitmodell mit &dquikorrelierten Storgrofen beispielsweise um 0.613
Prozent. Die Tatsache, daB3 sich das prognostizierte Arbeitslosigkeitsrisiko (mit einem Wert
von 0.23 Prozent) um 0.613 Prozent erhoht, falls die betrachtete Person in der Vorperiode

arbeitslos war, besitzt nur eine sehr geringe Aussagekraft.

Neben dem Problem einer sehr ungleich besetzten Panelstichprobe gilt es bei der Schitzung
der marginalen Effekte in den hier betrachteten Probitmodellen noch folgenden Punkt zu

beachten: Die Berechnung bzw. die Schiatzung der marginalen Effekte durch die Differentia-
tion der Normalverteilungsfunktion (an der Stelle x; /) nach dem Vektor der exogenen

Variable x,, ist in der Regel nur fiir stetige Variablen sinnvoll (vgl. Greene, 1997, S.878f.).

it
Da die hier betrachtete Panelstichprobe viele binire exogene Variable enthilt, erscheint die
obige Vorgehensweise bei der Schitzung der marginalen Effekte auch unter diesem Gesichts-

punkt als nicht sinnvoll.

Zum Abschluf3 des sechsten Kapitels wird im folgenden Abschnitt die Giite der Anpassung in

ausgewdhlten Probitmodellen betrachtet.

6.7 Gute der Anpassung in ausgewahlten Probitmodellen

Als MaB fiir die Giite der Anpassung bzw. als MaB fiir die Prognosefdhigkeit der verschiede-

nen Probitmodelle werden Vierfeldertafeln betrachtet, deren Auspragungen Auskunft dariiber
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geben, wie hiufig die Beschéftigungsstatus (beschiftigt/arbeitslos) im jeweils betrachteten

Panelmodell richtig bzw. falsch prognostiziert wurden.

Der prognostizierte Beschéftigungsstatus fiir das Individuum i zum Zeitpunkt 7, y;,, ergibt

sich dabei in allen betrachteten Panelmodellen geméf folgender (Schitz-) Regel:

. |1 falls @(x},8) > 0.5
"o sonst.

Die Diskussion der in der Tabelle 6.7.1 dargelegten (Schitz-) Ergebnisse wird im folgenden

beispielhaft fiir das dynamische Probitmodell mit dquikorrelierten Storgroflen und exogenem

Anfangszustand gefiihrt, da sich alle betrachteten Panelmodelle hinsichtlich ihrer Prognose-

fahigkeiten nur geringfiigig unterscheiden:

— In den dreizehn Wellen des Panels sind die 527 Individuen in 6476 der Fille beschéiftigt
und in 375 der Félle arbeitslos.

— Der Beschiftigungsstatus 0 (‘beschéftigt’) wird in 99.53 Prozent der Fille richtig
prognostiziert; dagegen wird der Beschéftigungsstatus 1 (“arbeitslos”) nur in 37.07 Prozent
der Fille richtig vorhergesagt. Insgesamt werden die Beschéftigungsstatus im betrachteten

Panelmodell in 96.12 Prozent der Félle korrekt vorhergesagt.

Diese scheinbar hohe Prognosegiite der Anpassung relativiert sich, wenn man bedenkt, daf3
eine ‘naive’ No-change-Vorhersage, die in allen Fallen eine O fiir den Beschéftigungsstatus der
Individuen vorhersagt, in 94.53 Prozent der Fille eine richtige Prognose liefern wiirde. Diese
Tatsache spricht jedoch nicht gegen die im dynamischen Probitmodell erhaltenen Parameter-
schitzwerte, sondern eher gegen das an dieser Stelle verwendete MaB fiir die Giite der Anpas-

sung.

Insbesondere fiir ungleich besetzte Panelstichproben, in denen die endogene Variable wesent-
lich hdufiger den Zustand 0 als den Zustand 1 annimmt (oder umgekehrt), erweist sich der
(Schwellen-) Wert von 0.5 in der obigen Schitzregel als nicht gut geeignet. Da die durch-
schnittlich prognostizierte Wahrscheinlichkeit fiir den Beschéftigungsstatus 1 im dynamischen
Probitmodell bei etwa fiinf Prozent liegt, bedarf es einer extremen Auspriagung des Vektors
der Regressoren, x;,, um @(xj B) > 0.5 zu erhalten. Diese Tatsache ist u.a. der Grund dafiir,
dal nur etwa ein Drittel der Arbeitslosigkeitszustinde der Individuen (im betrachteten

Modell) richtig prognostiziert wurde.

AbschlieBend soll in diesem Abschnitt noch darauf hingewiesen werden, da3 die Parameter-
schidtzung in allen hier betrachteten Panelmodellen nicht das Ziel verfolgte ein bestimmtes

MaB fiir die Anpassungsgiite im jeweiligen Modell zu optimieren. Die Parameterschitzwerte
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Ergebnisse der Schitzung fiir die Giite der Anpassung

Ausgewahlte Panelmodelle

Wellen B (1985) bis N (1997)

Statisches Probitmodell

(vgl. Tabelle 6.2.2)

Statisches Probitmodell
Zufallige Effekte

Aquikorrelation

(vgl. Tabelle 6.3.1)

Dynamisches Probitmodell
Zufallige Effekte
Aquikorrelation

Exogener Anfangszustand

(vgl. Tabelle 6.5.1)

Prognostizierter Prognostizierter Prognostizierter
Arbeitsstatus Arbeitsstatus Arbeitsstatus
Tatséchlicher 0 1 Summe | O 1 Summe | O 1 Summe
Arbeitsstatus
0 6430 46 6476 | 6446 | 30 6476 |6446| 30 6476
1 221 154 375 252 | 123 375 236 | 139 375
Summe 6651 | 200 6851 6698 | 153 6851 [6682| 169 6851

Legende: Bei der Variablen Arbeitsstatus steht die 0 fiir “beschaftigt’, die 1 fiir “arbeitslos’.

Quelle: Eigene Berechnungen
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wurden hingegen so ermittelt, dal sie im jeweiligen Probitmodell die zugehorige logarith-

mierte Likelihoodfunktion maximieren.
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7 Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit beschiftigt sich mit Panelmodellen mit dichotomer endogener
Variable. Die Formulierung der nichtlinearen Panelmodelle erfolgt jeweils auf der Grundlage
eines Schwellenwertmodells. Dabei wird in allen betrachteten Modellen von (standard-)
normalverteilten Storgroflen ausgegangen, d.h., es werden in allen flir die empirische Analyse

verwendeten Modellen Probitmodelle unterstellt.

Die Implementierung der in der vorliegenden Arbeit behandelten methodischen Ansitze
erfolgt mittels ausgewihlter Daten des Deutschen Sozio-6konomischen Panels. Hierbei geht
es um eine Analyse individueller Arbeitslosigkeit auf dem deutschen Arbeitsmarkt und zwar
von minnlichen Arbeitern und Angestellten. Das der empirischen Analyse zugrundeliegende
Datenpanel umfal3t insgesamt 13 Wellen (1985 bis 1997) und 527 Personen.

Im Nachhinein erscheint es bei der empirischen Analyse individueller Arbeitslosigkeit sinn-
voll, dynamische nichtlineare Panelmodelle (Probitmodelle) zu unterstellen, da von einem
Effekt einer in der Vergangenheit bestehenden Arbeitslosigkeit auf den zukiinftigen Arbeits-
status der betrachteten Person ausgegangen werden mufl. Andererseits gilt es durch die expli-
zite Beriicksichtigung stochastischer, individuenspezifischer Effekte im Schwellenwert-
modell, eine in der Regel vorhandene Heterogenitét (der betrachteten Personen) im jeweiligen
Probitmodell abzubilden.

Die zu Beginn der quantitativen Analyse individueller Arbeitslosigkeit noch bestehende
Unsicherheit bzgl. der Modellformulierung begriindet die zugrundeliegende Vorgehensweise
der hier vorgelegten Arbeit. Die Ansétze flir die Parameterschitzung in den betrachteten
Probitmodellen beruhen in allen Féllen auf der ML-Methode, wobei die Parameter der in den
verschiedenen Modellen beriicksichtigten Variablen in vielen Fillen mit Hilfe einer margina-

len logarithmierten Likelihoodfunktion geschétzt werden.

Die empirische Analyse der individuellen Arbeitslosigkeit minnlicher Arbeiter und

Angestellter lieferte u.a. folgende Ergebnisse:

Zunidchst wurde gezeigt, dal die Annahme eines iiber alle Wellen gleichen Struktur-
parametervektors B, die implizit in allen betrachteten Panelmodellen getroffen wurde, bei
Unterstellung iiblicher Irrtumswahrscheinlichkeiten und eines statischen Probitmodells, nicht

verworfen werden kann (Abschnitt 6.2.2).

Die anschlieBende Schétzung eines statischen Probitmodells mit dquikorrelierten Stérgrof3en
zeigt dann, daf3 die Varianz der stochastischen, individuenspezifischen Effekte signifikant von
null verschieden ist. Damit wurde der Nachweis erbracht, dal im vorliegenden Fall von

unbeobachteter Heterogenitit auszugehen ist. Eine Parameterschitzung mittels eines
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statischen Probitmodells, welches von vollkommener Unabhingigkeit der individuellen
Entscheidungen iiber die Zeit ausgeht, stlinde damit im Widerspruch zum Datenbefund und
wurde deshalb fiir den verwendeten Datensatz als flir die empirische Analyse individueller
Arbeitslosigkeit wenig geeignet eingestuft. Dieser Befund wurde untermauert durch den deut-
lichen Anstieg des Wertes der logarithmierten Likelihoodfunktion beim Ubergang vom her-
kommlichen statischen Probitmodell auf das statische Probitmodell mit dquikorrelierten Stor-

groflen.

Der Parameterschétzwert flir die Varianz der stochastischen, individuenspezifischen Effekte
im statischen Probitmodell deutete darauf hin, dafl nicht im Modell beriicksichtigte Variable,
wie beispielsweise der um eine Periode verzdgerte Arbeitsstatus, einen Einfluf3 auf die indivi-
duelle Arbeitslosigkeit ausiiben, was zu einer entsprechenden Dynamisierung des betrachteten
Modells fiihrte.

Die zusitzliche Analyse eines Probitmodells mit autokorrelierten StorgroBen mittels des
MECOSA-Ansatzes zeigte eine mit dem Faktor p signifikant abnehmende Abhéngigkeit der

individuellen Entscheidungen iiber die Zeit (dabei ist p>0.9). Dies legte eine Betrachtung

komplexerer Autokorrelationsprozesse der StorgroBen als der des Varianzkomponenten-
modells und/oder eine Dynamisierung des Modells durch Einbeziehen des Arbeitsstatus der

Vorperiode nahe.

Im dynamischen Probitmodell mit dquikorrelierten Storgrofen und exogenem Anfangszustand
zeigt sich eine signifikante Zustandsabhangigkeit, d.h., die Arbeitslosigkeit einer Person in der
Vorperiode erhoht deren Risiko, in der aktuellen Periode arbeitslos zu sein, signifikant.
AuBerdem unterstreicht der gesunkene Parameterschitzwert fiir die Varianz der zufilligen,
individuenspezifischen Effekte in diesem Modell die Notwendigkeit der Dynamisierung des
vorher statischen Probitmodells.

Dieses Modell erweist sich unter allen in der vorliegenden Arbeit betrachteten Modellen, als

das zur Abbildung individueller Arbeitslosigkeit am besten geeignete.

Die quantitative Analyse des dynamischen Probitmodells mit dquikorrelierten StorgroBen
liefert dabei die wichtige Erkenntnis, dal eine erfolgreiche Bekdmpfung der ’"heutigen’
Arbeitslosigkeit, beispielsweise durch (Um-) SchulungsmalBnahmen, einen signifikant
positiven Effekt auf die Hohe der zukiinftigen Arbeitslosigkeit besitzt, da sowohl der
Arbeitslosigkeitszustand in der Vergangenheit ("Arbeitsstatus der Vorperiode” (ESTL)), als
auch die Arbeitslosigkeitsdauer in der Vergangenheit (“Arbeitslosigkeitsdauer’ (ALD24))
einen sehr gesichert nachweisbaren negativen Effekt auf die individuelle Beschéftigungswahr-

scheinlichkeit besitzen. Diese Tatsache diirfte auch von politischem Interesse sein.

Ebenfalls von politischem Interesse diirfte die Tatsache sein, da3 ein hohes "Nettohaushalts-

einkommen” (HINC) mdglicherweise das individuelle Arbeitslosigkeitsrisiko signifikant
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erhoht, da es offensichtlich zu einem geringeren Arbeitsanreiz fiir die betrachteten Personen
fithrt.

Bei der empirischen Analyse individueller Arbeitslosigkeit wire es ‘wiinschenswert” gewesen,
ein dynamisches Probitmodell mit autokorrelierten Storgrofen zu betrachten; da dieses
Modell mit den dem Verfasser bekannten Verfahren jedoch nicht konsistent schétzbar war,

konnte es nicht verwendet werden.

Die Vorgehensweise bei der Abbildung individueller Arbeitslosigkeit in der vorliegenden
Arbeit unterliegt insgesamt der Restriktion, daf die zu betrachtenden Modelle auch konsistent
schitzbar sein miissen. Das dynamische Probitmodell mit dquikorrelierten Storgrofen und
exogenem Anfangszustand stellt somit vielleicht nicht das am meisten "gewiinschte” Modell
zur quantitativen Analyse individueller Arbeitslosigkeit dar, aber es ist noch konsistent

schéitzbar.

Zum AbschluB3 der vorliegenden Arbeit muf3 betont werden, daf3 die sich in den verschiedenen
Probitmodellen ergebenden Parameterschitzwerte zwar die jeweilige logarithmierte Like-
lihoodfunktion maximieren, da3 diese ML-Schétzwerte jedoch nicht automatisch eine gute
Prognosefdhigkeit bzw. eine hohe Giite der Anpassung im jeweiligen Probitmodell (hinsicht-
lich der Arbeitsstatus der betrachteten Personen) garantieren. Fiir die zukiinftige Forschung
bleibt deshalb u.a. die Frage, ob es sinnvoller ist, die Parameterschitzwerte so zu bestimmen,
daBl sie die gemeinsame Dichtefunktion maximieren (ML-Schitzung) oder so, daf} die

endogenen Variablen des jeweiligen Modells moglichst gut prognostiziert werden.
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