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,,One of the most important “facts” about the labor market is
that individuals with more education earn higher wages. ...
Despite this evidence most economists are reluctant to
interpret the earnings gap between more and less educated
workers as an estimate of the causal effect of schooling.
Education is not randomly assigned across the population;
rather individuals make their own schooling choices.”

David Card (1995)

1. Problemstellung und Gang der Untersuchung

Seit Beginn der 90er Jahre steht das Thema Bildung in Deutschland verstirkt im
Blickpunkt der Offentlichkeit. Themen wie Lebenslanges Lernen, Lehrer-
mangel, die Einfithrung von Studiengebiihren, die Reform des BAf6G und MaB-
nahmen zur Reduzierung der Studiendauer, um nur eine kleine Auswahl zu nen-
nen, stehen regelmafig in der 6ffentlichen Diskussion. Dies darf nicht verwun-
dern, hidngen doch im Zeitalter der Globalisierung die Entwicklung eines Lan-
des, seine technologische Leistungs- und seine Wettbewerbsfahigkeit in hohem
MafBe von dem Faktor Humankapital ab.

,Bildung und Fortschritt ergénzen sich in hohem Mafle und
bilden die Grundbausteine von Prosperitit und Wettbe-
werbsfihigkeit im Zeitalter der Automatisierung*’

Seit den 60er Jahren nimmt der Anteil der Hochqualifizierten an allen Erwerbs-
titigen in den OECD-Lindern bestindig zu.’ Zahlreiche Studien zum
Zusammenhang zwischen der Entwicklung des Bildungsniveaus und dem Wirt-
schaftswachstum eines Landes wurden angefertigt, die jedoch den theoretisch
abgeleiteten positiven Einfluss des Humankapitals nicht in dem Mafle empirisch
belegen konnten, wie allgemein erwartet worden ist’. Dennoch zeigen sowohl
die durch zahlreiche international vergleichende Studien ausgeldste Diskussion
um die Zukunft der Bildungssystems als auch der vielerorts beklagte Akademi-
kermangel in Deutschland die Befiirchtungen einer Verschlechterung der relati-
ven Position des eigenen Bildungssystems im internationalen Vergleich.

' Pfeiffer/Falk (1999), S. 5.

2 Vgl. beispielsweise de la Fuente/Donénech (2000), S. 49ff.

Als mogliche Ursache dafiir werden haufig die speziell mit der Definition und Messung
von Humankapital und technischem Fortschritt verbundenen Probleme genannt. Vgl. de la
Fuente/Donénech (2000), S. 20ff.

Steffen Wirth - 978-3-631-75476-4
Downloaded from PubFactory at 01/11/2019 04:32:44AM
via free access



Die Ergebnisse des deutschen Bildungssystems werden nun nicht nur dank der
PISA-Studie* der OECD in der aktuellen bildungs- und arbeitsmarktpolitischen
Diskussion zunehmend kritisch betrachtet. Schon die TIMSS-Studie® der OECD
bescheinigte deutschen Schillern im Vergleich zu anderen OECD-Léndern
schwache Leistungen in Mathematik und den Naturwissenschaften.

Im scheinbaren Widerspruch hierzu entnimmt man den Zahlen der OECD, dass
der Anstieg der Reallohne in Westdeutschland um 9,9 Prozent von 1989 auf
1994 und um 21 Prozent von 1985 auf 1994 von nur sehr wenigen OECD-Lin-
dern erreicht wurde.® Geht man davon aus, dass hohes Wachstum der Reallohne
iiber einen so langen Zeitraum nur durch eine entsprechend hohe Produktivitit
moglich wird und diese wiederum ein entsprechend hohes Qualifikationsniveau
der Beschiftigten voraussetzt, legt dies die Folgerung nahe, dass es um das deut-
sche Bildungssystem doch nicht so schlecht bestellt sein kann. Bekraftigt wird
dies durch das Ergebnis des PURE-Projektes, dass die Rendite eines zusitz-
lichen Schuljahres in Deutschland mit durchschnittlich etwa 8 Prozent im inter-
nationalen Vergleich mit an der Spitze steht.”

Ein der wissenschaftlichen Diskussion vorbehaltenes Problem ist jedoch, wie
diese Rendite eines zusitzlichen Schuljahres gemessen wird und welche Prob-
leme damit verbunden sind. In Teil I der Arbeit wird diese Problematik aufge-
griffen und der Zusammenhang zwischen Bildung und Lohnen in der Humanka-
pitaltheorie beschrieben. Durch die Arbeiten von Jacob Mincer (1958 und 1974),
Theodore Schultz (1960) und Gary Becker (1962), hat sich ein Standardansatz
zur Schitzung von Bildungsrenditen herauskristallisiert, der den meisten empiri-
schen Anwendungen auf diesem Gebiet zugrunde liegt. Kapitel 2 stellt zunéchst
kurz die Erfolgsgeschichte dieses Ansatzes dar und geht auf die wichtigsten mit
ihm verbundenen Probleme ein. Darauf aufbauend wird in gebotener Kiirze ein
Uberblick iiber 6konomische und dkonometrische Modellerweiterungen gege-
ben. Trotz all dieser Erweiterungen liefern samtliche auf diesen traditionellen
Modellen basierende Schitzungen lediglich eine durchschnittliche Bildungsren-

* Vgl. Baumert et al. (2001).

Vgl. zu einer Kritik an der TIMSS-Studie, insbesondere auch zur Konsistenz der

Ergebnisse von TIMSS/I-TIMSS/III, Baumert et al. (2000).

¢ Vgl. OECD (1997), S. 7. Die Wachstumsraten wurden fiir Bruttomonatsléhne
vollzeiterwerbstatiger Manner unter Beriicksichtigung jahrlicher Sonderzahlungen mit den
auch in der vorliegenden Arbeit verwendeten Daten des Sozio-oekonomischen Panels
(SOEP) ermiittelt.

" Vgl. Harmon et al. (2001), S. 9.
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dite®, unabhiingig davon, ob man Investitionen in 9 bzw. 10 Bildungsjahre oder
in 12 bzw. 13 Bildungsjahre miteinander vergleicht. Daran &ndert auch die Ver-
wendung von Quantilregressionen nichts, die erstmals in Arbeiten von Powell
(1984 und 1986), Chamberlain (1994) und Buchinsky (1994) zur Schitzung von
Bildungsrenditen eingesetzt wurden. Die Darstellung dieser gebrduchlichsten
traditionellen Verfahren zur parametrischen und semiparametrischen Schitzung
der Bildungsrenditen in Kapitel 2 ist nétig, um die in Kapitel 3, dem zentralen
theoretischen Teil der Arbeit, beschriebenen nichtparametrischen Verfahren zur
Schitzung von Obergrenzen der Bildungsrenditen im Vergleich zu den bisheri-
gen empirischen Arbeiten besser einordnen zu kénnen.

Die vorliegende Arbeit iibt in diesem dritten Kapitel in Abschnitt 3.1 Kritik an
verschiedenen Annahmen des Standardmodells und seiner Erweiterungen. Diese
Kritik wird im Rahmen einer umfangreichen Diskussion und Darstellung des
Identifikationsproblems bei der Schitzung von so genannten Treatmenteffekten
gefiihrt. Bildung wird im Rahmen dieser Schitzungen als Treatment aufgefasst
und es werden in Abschnitt 3.2 verschiedenste alternative Annahmen eingefiihrt,
die 6konomisch wesentlich plausibler erscheinen und in ihrer 6konometrischen
Umsetzung zu Vorteilen gegeniiber den traditionellen Schitzungen fiihren. Al-
lerdings bedingen alle diese Annahmen, dass lediglich die nichtparametrische
Schitzung einer Unter- bzw. einer Obergrenze der Bildungsrenditen moglich ist.
Diese nichtparametrische Schitzung von Grenzen wurde bisher nur vereinzelt,
z.B. in Ginther (2000) und Manski/Pepper (2000), und auch dort nicht systema-
tisch auf die Schitzung von Obergrenzen fiir Bildungsrenditen angewendet. Sie
werden deshalb in der vorliegendenden Arbeit in dieser Breite erstmals ausfiihr-
lich theoretisch dargestellt, diskutiert und empirisch evaluiert. Als zentrales Er-
gebnis dieses dritten Kapitels zur Schitzung der Obergrenzen von Bildungsren-
diten kann festgehalten werden, dass sich bei Annahme monotoner Selektion in
Bildungsniveaus und gleichzeitiger Annahme monotoner Lohnfunktionen,
MTS-MTR genannt, die niedrigst moglichen Obergrenzen ergeben. Fiir Instru-
mentenschitzungen werden nichtparametrische Obergrenzen dargestellt, die an-
stelle der tiblichen Annahme der Unabhéngigkeit im Mittelwert (Mean-Indepen-
dence) lediglich Monotonie im Mittelwert (Mean-Monotonicity) voraussetzen.
Abschnitt 3.3 beschiftigt sich mit der Bedeutung von Fehlern in den Datensit-
zen. Zwei Fehlermodelle werden verwendet, um zu untersuchen, inwieweit die
Identifikation von Wahrscheinlichkeiten, Mittelwerten und Quantilen dadurch
beeinflusst wird. Es wird gezeigt, dass trotz Datenfehlern in Analogie zur Be-

8 Von der inzwischen kaum noch verwendeten ,,Reverse Regression einmal abgesehen.
Vgl. Greene (1984).
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stimmung von Grenzen fiir Treatmenteffekte Grenzen fiir diese Parameter ange-
geben werden kénnen. Dies wird anhand von Daten des Sozio-oekonomischen
Panels (SOEP)’ am Beispiel der Angaben zum Haushaltsnettoeinkommen des
Jahres 1999 erstmals fiir Deutschland durchgefiihrt und mit Daten des Current
Population Surveys (CPS) fiir die USA verglichen. Dabei werden fiir beide Fall-
beispiele erstmals auch Bootstrap-Konfidenzintervalle fiir die geschétzten Gren-
zen ermittelt. Kapitel 3 schlieit mit einem Vorschlag zur Anwendung nichtpa-
rametrisch geschitzter Obergrenzen fiir die Messung der Lohndiskriminierung.

Der empirische Teil II beginnt in Kapitel 4 im ersten Abschnitt mit einem Uber-
blick iiber ausgewdhlte Studien zur Entwicklung der Bildungsrenditen im inter-
nationalen Vergleich. Der Studie von Psacharopoulos (1994) werden zwei mak-
ro6konomische und zwei mikro6konomische stilisierte Fakten der Bildungsfor-
schung entnommen. Die bei Psacharopoulos aufgefiihrten makrodkonomischen
Fakten zum negativen Zusammenhang zwischen dem Pro-Kopf-Einkommen
und der durchschnittlichen Bildungsrendite eines Landes und dem negativen Zu-
sammenhang des durchschnittlichen Bildungsniveaus und der durchschnittlichen
Bildungsrendite eines Landes werden in Abschnitt 4.2 anhand von Sekundirlite-
ratur tiberpriift. Es wird sich zeigen, dass hauptséchlich aufgrund von Defini-
tions- und Messproblemen die Ergebnisse der empirischen Studien zu beiden
Zusammenhédngen sehr uneinheitlich ausfallen und von stilisierten Fakten
eigentlich keine Rede sein kann.

Nach der Beschreibung der Datenbasis und der Stichprobenselektion in Ab-
schnitt 5.1 wird in Abschnitt 5.2 die Entwicklung der Lohnstruktur in Deutsch-
land von 1984 bis 2000 anhand der Entwicklung der durchschnittlichen realen
Bruttostundenlohne und ausgewihlter Quantile sowie Quantilsdifferenzen,
differenziert nach Geschlecht, Kohorten und Bildungsjahren, untersucht. Es
zeigt sich, dass die Lohnverteilung der Méinner, unabhingig von der Differen-
zierung nach Kohorten oder Bildungsjahren deutlich stirker gespreizt ist als die
der Frauen. Wihrend die Spreizung bei den Miannern, gemessen durch verschie-
dene Quantilsdifferenzen, im unteren Bereich der Lohnverteilung mit jahres-
durchschnittlich 2,5-3 Prozent im Vergleich zu den Frauen mit etwa 0,7 Prozent
und zum oberen Bereich mit rund 1,4 Prozent deutlich stirker zugenommen hat,
vergroBerte sich die Spreizung bei den Frauen gerade im oberen Bereich um
circa zwei Prozent. Als weiterer signifikanter Unterschied der Lohnstrukturen ist
festzuhalten, dass sich die Verteilung der realen Bruttostundenlohne der Frauen

° Der Autor dankt dem Deutschen Institut fiir Wirtschaftsforschung (DIW) fiir die
Bereitstellung der Daten.
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wesentlich symmetrischer darstellt als die der Ménner. In Abschnitt 5.3 werden
die in Kapitel 3 eingefiihrten Annahmen zur Schitzung der Obergrenzen syste-
matisch untereinander und mit OLS-Schéitzungen verglichen. Es wird sich zei-
gen, dass man lediglich mit der bereits erwdhnten Annahme von MTS-MTR
durchweg 6konomisch sinnvolle Obergrenzen fiir die Bildungsrenditen erhilt. In
Abschnitt 5.4 werden die beiden mikrookonomischen stilisierten Fakten, einer-
seits die Tendenz zu im Zeitablauf sinkenden Bildungsrenditen und andererseits
die fiir Frauen im Vergleich zu Minnern hoheren Renditen erstmals fiir
Deutschland iiber die Periode 1984 bis 2000 mit Daten des SOEP anhand Ober-
grenzen bei Annahme von MTS-MTR evaluiert. Zum Vergleich werden dabei
die entsprechenden Schétzergebnisse der traditionellen Verfahren herangezogen.

Ebenso wie die beiden makrookonomischen Thesen miissen auch die beiden
mikrookonomischen stilisierten Fakten verworfen bzw. zumindest differenzier-
ter betrachtet werden. Wihrend sich in Deutschland bis zum Jahr 1997 ein
leichter, aber nicht signifikanter Trend zu sinkenden Bildungsrenditen bei den
Minnern und ein deutlicherer Abwirtstrend bei den Frauen feststellen lief3, stie-
gen die Renditen bei Minnern und Frauen von 1998 auf 2000 jeweils um knapp
einen Prozentpunkt. Ob dies eine Trendwende darstellt, muss die Entwicklung
der néchsten Jahre zeigen. Fiir vollzeiterwerbstitige Frauen ergeben die Schat-
zungen nur vereinzelt hohere, zwischen 1988 und 1993 dagegen um einen hal-
ben Prozentpunkt niedrigere Bildungsrenditen. Zusitzlich zu diesen beiden, in
Anlehnung an Psacharopoulos durchgefiihrten Untersuchungen, wird eine
Kohortenanalyse durchgefiihrt, um zu testen, ob die Bildungsrenditen jiingerer
Kohorten, insbesondere bei den Frauen, im Zeitablauf gesunken sind. Die hierzu
durchgefiihrten Schitzungen ergeben fiir die jiingste Kohorte der Frauen ein-
deutig gesunkene Bildungsrenditen. AbschlieBend wird der im theoretischen
Teil entwickelte Vorschlag der Anwendung nichtparametrischer Obergrenzen
zur Messung der Lohndiskriminierung einem empirischen Test unterzogen. Die
Ergebnisse hierzu sprechen allerdings eindeutig fiir das traditionelle Verfahren
nach Oaxaca/Blinder.

Letztlich bekriftigen die Erkenntnisse, die durch die nichtparametrische Schat-
zung von Obergrenzen der Bildungsrenditen gewonnen wurden, aus einer neuen
Blickrichtung, dass es sehr fragwiirdig ist, sich bei der Analyse der Lohnstruktur
und ihrer Entwicklung auf eine einzige KenngroBe, die durchschnittliche
Bildungsrendite, zu konzentrieren. Einige Schlussbemerkungen hierzu sowie ein
Ausblick auf angrenzenden Forschungsbedarf beschliefien die Arbeit in Kapitel
6.
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7
Teil I: Bildung und Léhne in der Humankapitaltheorie

Die Humankapitaltheorie geht wie bereits erwihnt zuriick auf die Arbeiten von
Mincer (1958), Schultz (1960) und Becker (1962). Ziel der Humankapitaltheorie
ist es zu erkldren, warum und wieviel Zeit und Sachgiiter Individuen in Ab-
hangigkeit von ihren Fihigkeiten und Priferenzen in Bildung und somit ihr
Humankapital investieren. Unter Humankapital versteht man dabei — in weit-
gehender Analogie zum Sachkapital — den akkumulierten Bestand an Wissen
und Fertigkeiten eines Individuums, Kapital, das ebenso wie Sachkapital bei-
spielsweise durch Vergessen teilweise abgeschrieben werden muss. Neben die-
ser Analyse des individuellen Entscheidungskalkiils finden sich humankapital-
theoretische Uberlegungen auch im Bereich der personellen Einkommensver-
teilung'® und der #lteren und neueren Wachstumstheorie. Wihrend in der #lteren
Wachstumstheorie die gesamtwirtschaftliche Produktion als Funktion der beiden
Inputfaktoren Arbeit und Kapital modelliert wurde, steht in der neueren
Wachstumstheorie zunehmend die Humankapitalbildung im Vordergrund.
Humankapital wird als entscheidender Input fiir den Forschungs- und Entwick-
lungssektor betrachtet, durch den technischer Fortschritt in Form neuer Giiter
und Prozesse endogenisiert wird.!' Die vorliegende Arbeit beschiftigt sich
intensiv mit der Problematik der Schitzung von Bildungsrenditen unterschied-
licher Bildungsinvestitionen anhand von Mikrodatensitzen, so dass die Proble-
matik des makro6konomischen Zusammenhangs von Bildung und Ein-
kommensverteilung ginzlich ausgeklammert wird. Der Einfluss der Bildung auf
das Wachstum oder das Pro-Kopf-Einkommen wird in Kapitel 4 anhand von
Sekundérliteratur in die Diskussion einbezogen.

2. Traditionelle Ansiitze zur Messung von Bildungsrenditen

In Kapitel 2 sollen in der gebotenen Kiirze die fiir den theoretischen und empi-
rischen Teil der Arbeit wichtigsten Okonomischen und O6konometrischen
Aspekte der Humankapitaltheorie dargestellt werden. In Abschnitt 2.1 wird kurz
geschildert, warum sich ein im Vergleich zu anderen mikro6konometrischen
Ansitzen sehr einfacher Ansatz trotz verschiedenster Weiterentwicklungen nun
schon fast 30 Jahre in der empirischen Forschung behaupten konnte. Abschnitt
2.2 gibt dann einen Uberblick iiber die wichtigsten traditionellen Ansitze zur
Messung von Bildungsrenditen.

1% vgl. etwa Ramser (1987).
" Vgl. Lucas (1988) und Romer (1990).
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2.1 Die Erfolgsgeschichte der Mincer’schen Lohnfunktion

Nachdem die Arbeiten von Mincer (1958) und Becker (1962) noch iiberwiegend
den Zusammenhang zwischen Investitionen in das Humankapital und der per-
sonellen Einkommensverteilung behandelt haben, entwickelte Mincer (1974)
das theoretische Fundament der Einkommensfunktion'? und deren Umsetzung in
die folgende dkonometrisch schitzbare Gleichung'

2.1 Iny, =B, +B,s, +Bsex, +Pex’ +e, t=1...,n .

Der semi-logarithmische Ansatz ergibt sich dabei aus der theoretischen Ablei-
tung dieser Gleichung bei Annahme einer im Lebenszyklus konstanten Ertrags-
rate der Bildungsinvestitionen und eines im Erwerbsverlauf abnehmenden An-
teils an Investitionen in weiteres Humankapital. y, steht fiir das Einkommen, s,

fiir die Anzahl an Bildungsjahren, ex, fiir die potenzielle Berufserfahrung, ex?
fiir die quadrierte potenzielle Berufserfahrung des t-ten Individuums und e, fiir

den iiblichen Storterm, der alle sonstigen Faktoren enthilt, die Lohne beein-
flussen und die nicht bereits durch die Bildungs- und Berufserfahrungsvariable
erfasst sind. Als Einkommens- bzw. als Lohnvariable wird normalerweise ent-
weder der Bruttostundenlohn oder der Bruttomonatslohn verwendet.'* Die
tatsdchliche Anzahl an Bildungsjahren, die den Bestand an formal erworbenem
Humankapital messen soll, steht in der Regel nicht direkt zur Verfiigung. Die
Variable ,,Anzahl an Bildungsjahren* wird daher in der Regel iiber die Infor-
mation zum hochsten erworbenen Bildungsabschluss durch Standardaus-
bildungszeiten generiert. Durch den semi-logarithmischen Ansatz kann der
Koeffizient B, direkt als Rendite eines zusétzlichen Schuljahres interpretiert
werden. Exakt ist die Rendite r eines zusitzlichen Bildungsjahres durch den
semi-logarithmischen Ansatz gegeben als r=(exp([32)—l)‘100. Fiir betrags-

miBig kleine Werte des Koeffizientens B,, etwa [B,| < 0,1, entspricht dies ziem-

lich genau dem Wert des Koeffizienten. Ebenso wie die tatsachliche Bildungs-
zeit ist auch die tatsichliche Berufserfahrung in der Regel nicht direkt als Vari-
able verfiigbar. Da ihre Verwendung zu Endogenititsproblemen fiihrt, wird die
tatsdchliche, selbst wenn sie ermittelt werden kénnte, in der Regel durch die
potenzielle Berufserfahrung ersetzt. Diese ist als Alter minus Anzahl an

12 Auch Lohnfunktion oder Verdienstfunktion genannt. Vgl. Franz (1999), S. 92.
13 Zur Herleitung der Einkommensfunktion vergleiche man beispielsweise Franz (1999), S.
90-92.
' Je nach Datensatz bereichert um Informationen zu Uberstunden, Sondervergiitungen usw. .
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Bildungsjahren minus Schulanfangsalter (meistens wird hierfiir 6 Jahre ange-
setzt) definiert.”® Der quadratische Term der potenziellen Berufserfahrung ergibt
sich aus der theoretischen Ableitung der Schitzgleichung, da mit zunehmender
Berufserfahrung die Restarbeitszeit eines Individuums sinkt, dieses wie bereits
erwdhnt immer weniger in Bildung investiert und der Lohn daher nur mit ab-
nehmender Rate steigt. Fiir diese Regressionskoeffizienten ist daher $; >0 und

B4 <0 zu erwarten.

Diese Standardversion der Einkommensfunktion liegt seit nun fast 30 Jahren
unzdhligen empirischen Untersuchungen zugrunde und bildet — wie in Kapitel 4
geschildert wird — den Ausgangspunkt der Renditeschidtzungen in einem euro-
paweiten Projekt, der eingangs erwdhnten PURE-Studie. Willis (1986) bezeich-
nete diese nach Jacob Mincer benannte Mincer’sche Lohnfunktion dann auch als

»... one of lthe great success stories of modern labor
economics.*

Dabei war die Mincer’sche Lohnfunktion schon von Anfang an keineswegs un-
umstritten. Griliches stellte bereits 1977 eine Liste von sieben kritischen Fragen
zu dieser Standardeinkommensfunktion auf, unter anderem zur sinnvollen Inter-
pretation dieser Gleichung und des Regressionskoeffizienten der Bildungsvari-
ablen.'” Inzwischen ist man sich zumindest in Bezug auf diese beiden Fragen
weitestgehend einig. Die gingige Interpretation sei kurz geschildert. Der Erwerb
von formaler Bildung wird als Investition betrachtet, die Kosten in Form von
entgangenen Einkommen und direkten Kosten der Ausbildung verursacht, spater
aber zu einer héheren Produktivitit und folglich zu hoheren Léhnen fiihrt, so
dass die entstandenen Kosten zumindest amortisiert werden. Dabei wird unter-
stellt, dass Individuen gemifB ihrer Produktivitét entlohnt werden.

Eine alternative Interpretation der Bildungsinvestitionen besteht darin, dass
diese nicht der Produktivititserhohung dienen, sondern von den Unternehmen
iiberwiegend als Indikator zur Auslese von Arbeitskriften verwendet werden.'®
Hierbei wird unterstellt, dass erfolgte Bildungsabschliisse lediglich eine bereits
vorhandene Produktivitit signalisieren, die Unternehmen ansonsten nicht beo-

'’ Sensitivititsanalysen mit unterschiedlichen Definitionen der Berufserfahrung haben
gezeigt, dass die Schitzungen des Koeffizienten der Bildungsvariablen davon kaum
beeinflusst werden. Vgl. Lauer/Steiner (2000), S. 13, und Harmon et al. (2001), S. 11.

16 Willis (1986), S. 526.

17 Vgl. Griliches (1977), S. 4.

18 vgl. Weiss (1995) und Spence (1973).
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bachten konnten. Deswegen werden diese Modelle oft auch als Screening- und
Signaling-Modelle bezeichnet.

Da Humankapital eine multidimensionale Grofle ist, war es naheliegend, die
Standardlohnfunktion 6konomisch weiterzuentwickeln. Als Beispiel sei die Un-
terscheidung von allgemeinem, zwischen Sektoren, Firmen und Berufen trans-
ferierbarem und spezifischem, nicht transferierbarem Humankapital genannt.

Neben der Vielfalt an Interpretations- und Erweiterungsméglichkeiten besteht
ein wesentlicher Grund fiir den Erfolg der Standardlohnfunktion darin, dass man
durch die Schitzung z.B. mit der OLS-Regression genau eine Bildungsrendite
erhilt, deren Entwicklung im Zeitablauf gegebenenfalls sehr einfach illustriert
und z.B. mit der Entwicklung in anderen Lindern verglichen werden kann. Dazu
kommt, dass die Schitzgleichung (2.1) je nach verwendetem Datensatz relativ
einfach um zusétzliche exogene und/oder endogene Variablen erweitert werden
kann. Des Weiteren spielen diese Lohnfunktionen zum Beispiel auch bei der
Messung der Lohndiskriminierung von Frauen'® und der Schitzung von Arbeits-
angebotsfunktionen” eine groBe Rolle, ein Bereich dem unter anderem bei
Steuersimulationen eine zunehmende Bedeutung beigemessen wird.

Bevor in Kapitel 3 dieser Standardansatz in mehrfacher Hinsicht kritisiert wird
und mehrere Annahmen vorgestellt werden, die zur Messung der Bildungs-
renditen beispielsweise auf die Linearitit der Lohnfunktion verzichten, stellt
Abschnitt 2.2 zunichst die wichtigsten und gebrauchlichsten Verfahren zur
Schitzung der Bildungsrenditen dar.

2.2 Ein kurzer Uberblick iiber die wichtigsten traditionellen Verfahren zur
Schiitzung von Bildungsrenditen

Im vorigen Abschnitt wurde der Standardansatz zur Schitzung der Bildungs-
renditen beschrieben als

@.1) Iny, =B, +B,s, +Bsex, +B,ex’ +e, t=1,...,n .

Die Standardschédtzung dieser Lohnfunktion erfolgt mittels OLS-Regression. Es
wird angenommen, dass die erkldrenden Variablen als exogen betrachtet werden

1 Vgl. Oaxaca (1973) und Blinder (1973).
2 ygl. Wagenhals (2000).

Steffen Wirth - 978-3-631-75476-4
Downloaded from PubFactory at 01/11/2019 04:32:44AM
via free access



11

konnen. Meistens werden auch noch normalverteilte Stérterme angenommen.
Die Lohnfunktion wird bei der Standardschitzung getrennt nach Geschlecht und
nach Jahren geschitzt, um zeitliche Anderungen der geschlechtsspezifischen
Bildungsrenditen und Anderungen der Bildungsrenditen im Zeitablauf beriick-
sichtigen zu konnen.

Da die Standard-OLS-Schitzung lediglich die Schétzung der durchschnittlichen
Bildungsrendite erlaubt, stellt das Verfahren der Quantilregression®' eine sinn-
volle Ergédnzung dar. Durch Quantilregressionen kénnen anstelle von bedingten
Mittelwerten bedingte Quantile der Lohnverteilung und damit Bildungsrenditen
fiir unterschiedliche Bereiche der Lohnverteilung geschitzt werden.

Unabhingig davon, ob die Gleichung (2.1) mit OLS oder Quantilregressionen
geschitzt wird, stellt sich die Frage, ob mit der Bildungsvariable und der poten-
ziellen Berufserfahrung bereits alle relevanten Einflussgrofien beriicksichtigt
werden. Schon bald nach der Einfiihrung der Lohnfunktion durch Mincer wurde
daher Kritik an dieser Spezifikation geiibt. Es wurde z.B. argumentiert, dass die
mit OLS* geschitzte Gleichung (2.1) die wahre Bildungsrendite systematisch
iiberschitzt, da sie keine Variable enthilt, mit der die Begabung eines Indivi-
duums gemessen wird.

(2.2) Iny, =B, +B,s, +PBsex, +B,ex’ +Bsb, +e, t=1L...,n .

Nimmt man an, dass die Begabung, gemessen mit b,, positiv mit den Léhnen
und der verwendeten Bildungsvariable korreliert ist sowie die einzige ausge-
lassene Variable darstellt, folgt daraus unmittelbar die Uberschitzung des wah-
ren Einflusses der Rendite eines zusitzlichen Schuljahres.” In unzihligen Stu-
dien wurden z.B. die Ergebnisse von 1Q-Tests aufgenommen, um fiir die Bega-
bung zu kontrollieren. Je nach verwendeter Variable und Spezifikation sank die
Bildungsrendite mehr oder weniger stark. In einer von Denny/Harmon (2001)
fiir das PURE-Projekt durchgefiihrten Studie fiir Irland sank die Bildungsrendite
bei Verwendung von Testergebnissen zur Lese- und Schreibféhigkeit beispiels-
weise von 8,2 auf 7 Prozent.** Da in den wenigsten international vergleichbaren
Paneldatensitzen eine Variable enthalten ist, die fiir die Begabung eines Indivi-

21 ygl. Koenker/Bassett (1978).
2 Vor den 80er Jahren wurde die Quantilregression vor allem aus rechentechnischen
Griinden noch nicht zur Schitzung von Bildungsrenditen verwendet.
B ygl. Griliches (1977), S. 4.
 ygl. Denny/Harmon (2001), S. 154
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duums in die Schitzgleichung aufgenommen werden kénnte, muss des Ofteren
auf die Verwendung eines solchen Mafles verzichtet werden. Auf die Unter-
suchung der zeitlichen Entwicklung der Bildungsrenditen hat dies jedoch inso-
weit keinen Einfluss, als angenommen werden kann, dass diese Verzerrung im
Zeitablauf konstant bleibt. Geht man weiter davon aus, dass die Verzerrung im
internationalen Vergleich ungefdhr gleich ist, wird auch der Vergleich der
Bildungsrenditen zwischen den Lindern hierdurch nicht beeintrachtigt. Auf-
grund der hohen Korrelation zwischen der Bildung der Eltern und der Bildung
der Kinder werden anstelle eines Malles fiir die Begabung zunehmend Variablen
fiir den familidren Hintergrund beriicksichtigt und als Instrument verwendet, um
im Rahmen einer Instrumentalvariablenschitzung die Exogenitéit der Bildungs-
variablen testen zu konnen. Oft werden dafiir die Anzahl der Bildungsjahre des
Vaters und oder der Mutter verwendet. Dabei wird unterstellt, dass diese
Instrumenten mit den Bildungsvariablen korreliert, gleichzeitig jedoch mit den
Lohnen unkorreliert sind. Untersuchungen, die fiir die Endogenitit der
Bildungsvariablen kontrollieren, kommen je nach verwendetem Instrument im
Vergleich zu OLS teilweise zu dramatisch héheren (bis zu 100%) Bildungs-
renditen, teilweise jedoch auch wie beispielsweise die Studie von Lauer/Steiner
(2000) zu insignifikant hoheren und manchmal sogar niedrigeren Bildungsren-
diten.”® Eine fundierte Diskussion des Endogenititsproblems sowie ein Uber-
blick iiber die wichtigsten IV-Schitzungen findet sich z.B. in Card (2001).

Diese teilweise drastisch héheren Bildungsrenditen bei IV-Schitzungen stehen
nun in scheinbarem Widerspruch zu der eingangs festgestellten Uberschitzung
der wahren kausalen Rendite eines zusidtzlichen Bildungsjahres aufgrund der
Nichtberiicksichtigung der Begabung. Griliches (1977) und Angrist/Krueger
(1991) erkliren dies damit, dass die Uberschitzung der Renditen durch das
Fehlen einer Variablen fiir Begabung sehr gering ausfalle und die grofle Diffe-
renz zwischen IV- und OLS-Schitzungen eher die Unterschitzung der Renditen
durch OLS-Regressionen aufgrund von Messfehlern beziiglich der Bildungsva-
riablen widerspiegle. Card (2001) fiihrt als einen gewichtigen Grund an, dass die
Differenz zwischen OLS- und IV-Schitzungen in der Heterogenitidt der Ren-
diten begriindet ist.?® Die hohen Renditen bei IV-Schitzungen resultierten dem-

» Bound et al. (1995) raten daher zur Vorsicht beim Gebrauch von IV-Schitzern, da der
Gebrauch eines Instrumentes zu groflen Inkonsistenzen fiihren kann, falls die Korrelation
zwischen dem Instrument und der Bildungsvariablen niedrig ist.

% Griliches zeigte schon 1977, dass die Beriicksichtigung der Begabung bei der Ableitung
des semi-logarithmischen Ansatzes dazu fiihrt, dass begabtere Individuen modellbedingt
iiber eine hohere Bildungsrendite verfiigen miissten als unbegabte. Card (2001), S. 1156,
fiihrt als weiteren Grund die Tendenz zur Spezifikationssuche an. Darunter ist zu
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nach aus der Verwendung von Instrumenten, die jedoch nur fiir eine Unter-
gruppe der Stichprobe relevant sind, die im Vergleich zum Rest der Stichprobe
hohe Renditen aufweisen. Als illustratives Beispiel fiihrt er die Schulpflicht an.
Die Schulpflicht fiir sich allein genommen beeinflusst vermutlich vor allem die
Bildung der Individuen, die ansonsten ein niedrigeres Bildungsniveau wihlen
wiirden. Wéhlen nun diese Individuen ohne Schulpflicht dieses niedrigere
Bildungsniveau beispielsweise aufgrund hoherer Schulkosten und nicht weil sie
im Vergleich zu den anderen niedrige Bildungsrenditen haben, wird das Instru-
ment Schulpflicht zu hoheren Schitzungen fiir die Bildungsrendite fithren als die
OLS-Regressionen.”’ Diese plausible und fiir viele Studien, die hohe Bildungs-
renditen bei IV-Schitzungen erhalten, zutreffende Interpretation scheint in-
zwischen in Verbindung mit so genannten LATE-Schitzern (Local Average
Treatment Effect) vermehrt Anhéinger zu gewinnen.”®

Ein weiteres Forschungsgebiet betrifft die Beriicksichtigung der Stichproben-
selektion von Frauen. Aufgrund der im Vergleich zu Ménnern geringen und im
Zeitablauf stark gestiegenen Erwerbsbeteiligung von Frauen kann nicht davon
ausgegangen werden, dass die Stichprobe der Frauen, fiir die Lohne beobachtet
werden, reprdsentativ ist. Dies kann z.B. mittels der zweistufigen
Heckman’schen Selektionskorrektur beriicksichtigt werden. Dabei wird in der
ersten Stufe mit einem geordneten Probit-Modell eine Selektionsgleichung ge-
schatzt. Dabei wird der Erwerbsstatus einer Person erklart und jeweils ein
Selektionskorrekturterm geschitzt, z.B. fiir Teilzeit- und Vollzeiterwerbstitig-
keit. Diese Terme werden auf der zweiten Stufe als Regressoren in die OLS-
Schitzung der Lohnfunktion aufgenommen.”’ Obwohl diese Korrekturterme
haufig signifikant sind, ist die Veridnderung der Bildungsrendite gréfenord-
nungsmiBig selten bedeutend.*

Aufgrund der in den letzten Jahren stark gestiegenen Zahl von Paneldatensétzen
bieten sich natiirlich auch Random-Effects- und Fixed-Effects-Schitzer sowie
dynamische Paneldatenschitzer zur Schitzung von Lohnfunktionen an.
Hausman-Tests kommen fast durchgehend zu dem Ergebnis, dass Fixed-Effects-
Schitzer verwendet werden sollten. Diese und auch dynamische Paneldaten-
schitzer haben jedoch den Nachteil, dass aufgrund der Zeitinvarianz der

verstehen, dass Forscher beim Vergleich alternativer IV-Spezifikationen diejenigen
bevorzugen, die einen giinstigeren t-Wert fiir die Bildungsrendite liefern.

7 ygl. Card (2001), S. 1156.

28 vgl. Becker/Siebern-Thomas (2001) und Ichino/Winter-Ebmer (1999).

¥ ygl. Puhani (2000).

3% vgl. Lauer/Steiner (2001), S.123.
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Bildungsvariablen diese durch die Differenzierung herausfillt und gerade die
Bildungsrendite nicht geschiitzt werden kann.”’

Nachdem nun die wichtigsten traditionellen Ansdtze zur Schitzung der Lohn-
funktionen kurz dargestellt wurden, wird im nédchsten Kapitel, aufbauend auf
einer Darstellung des Identifikationsproblems bei der Schédtzung von Treat-
menteffekten, Kritik an diesen traditionellen Verfahren geiibt. Es werden alter-
native und weniger restriktive Annahmen eingefiihrt, die unter anderem die
Schitzung nichtparametrischer Grenzen von Bildungsrenditen ermdglichen.

3! Eine Moglichkeit bietet die Verwendung des Hausman-Taylor-Schatzers. Es ist jedoch
hiufig nicht méglich geeignete Instrumente zu finden. Vgl. Hausman/Taylor (1981). Eine
weitere Moglichkeit besteht in der Verwendung von GMM-Schitzern, die jedoch weitere
Probleme mit sich bringen. Vgl. Lee (2002).
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3. Nichtparametrische Ansitze zur Messung von Bildungsrenditen

Die in Abschnitt 2.2 dargestellten traditionellen Verfahren zur Schitzung der
Mincer’schen Lohnfunktion (2.1) ermoglichen durchweg die Punktschitzung
der Bildungsrenditen. Unabhingig davon, ob OLS-Regressionen, Quantilregres-
sionen oder IV-Schitzungen verwendet werden, unterstellt man dabei jeweils,
dass die Rendite eines zusdtzlichen Bildungsjahres fiir alle Individuen gleich
und, noch wichtiger, unabhédngig vom Bildungsniveau ist. Obwohl sich diese
Spezifikation in der liberwiegenden Mehrzahl der Studien durchsetzte, gab und
gibt es durchaus Studien, die alternative Spezifikationen verwenden. So werden
beispielsweise anstelle der Zahl der Bildungsjahre als Indikator fiir das Bil-
dungsniveau Dummyvariablen fiir Bildungsabschliisse in die Modelle aufge-
nommen. Als Ergebnis dieser alternativen Spezifikation erhdlt man in der Regel
selbst nach Umrechnung der Dummykoeffizienten in jéhrliche Renditen grofe
Unterschiede zwischen den Renditen der Bildungsabschliisse.' Bei der Verwen-
dung von Instrumenten fiir die Bildungsvariable zeigen sich je nach verwende-
tem Instrument teilweise noch groBere Unterschiede, nicht selten bis zu 10 Pro-
zentpunkten, zwischen den geschitzten Bildungsrenditen. Das Vertrauen in
diese Punktschatzungen hingt dabei sehr stark von der Giiltigkeit der Annahmen
beziiglich der verwendeten Instrumente ab.

Angesichts dieser so unterschiedlichen Schiatzungen der Bildungsrenditen stellt
sich die Frage, ob es nicht mdglich ist, Obergrenzen fiir die Bildungsrenditen zu
schétzen. In diesem dritten Kapitel sollen nun alternative Schétzverfahren darge-
stellt und diskutiert werden, die bislang vor allem in Evaluationsstudien zur
Schétzung so genannter Treatmenteffekte verwendet wurden. Im Gegensatz zu
den im zweiten Kapitel besprochenen Schitzern erfordern diese Verfahren in der
Regel wesentlich weniger restriktive Annahmen und erméglichen eine nichtpa-
rametrische Analyse der Bildungsertragsraten. Wie sich zeigen wird, fithren
diese weniger restriktiven Annahmen lediglich zu Punktschitzungen von Ober-
und Untergrenzen fiir die Bildungsrenditen. Punktschitzungen der Bildungsren-
diten sind mit diesen nichtparametrischen Verfahren nicht mehr identifizierbar.

Identifizierbarkeit und Identifikationsanalyse im Allgemeinen stehen im Mittel-
punkt von Abschnitt 3.1, in dem auch der im Folgenden verwendete und sich
von den traditionellen Modellen unterscheidende Modellrahmen eingefiihrt
wird. (Abschnitte 3.1.1 und 3.1.2) In Abschnitt 3.1.3 wird die Bedeutung der
exogenen Treatmentselektion (ETS) im Rahmen der Identifikationsanalyse und

' Vgl. Lauer/Steiner (2001), S. 114.
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der durchschnittliche Treatmenteffekt besprochen. Um einen Eindruck von der
Vielfalt der im Rahmen von Evaluationsstudien verwendeten Treatmenteffekte
zu vermitteln, werden dabei auch Varianten dieses durchschnittlichen Treat-
menteffekts in Abschnitt 3.1.4 vorgestellt. Abschliefend werden in Abschnitt
3.1.5 die wichtigsten der im Rahmen der mikrookonometrischen Evaluations-
studien verwendeten Ansétze zur Losung des Identifikationsproblems kurz dar-
gestellt.

Abschnitt 3.2 stellt den umfangreichsten Teil der Arbeit dar. In ihm werden die
spiter im empirischen Teil evaluierten nichtparametrischen Anséitze ausfiihrlich
vorgestellt und diskutiert. Sie unterscheiden sich grundlegend von den in Ab-
schnitt 3.1.5 dargesteliten Verfahren. In Abschnitt 3.2.1 werden deshalb Struk-
tur, Gemeinsamkeiten und Unterschiede dieser nichtparametrischen Losungsan-
sitze herausgearbeitet. In den Abschnitten 3.2.2 bis 3.2.7 werden dann die An-
sitze, die sich insbesondere zur nichtparametrischen Analyse von Bildungsren-
diten eignen, ausfiihrlich diskutiert. Dabei werden in Abschnitt 3.2.2 mit den
Worst-Case-Grenzen insofern Referenzgrenzen bestimmt als dabei auf jedwede
Annahme tiber die nicht identifizierten Gréfen verzichtet und fiir diese jeweils
die schlechtest méglichen Werte verwendet werden. Die darauf folgenden An-
sdtze beniitzen zum einen Annahmen, die aus dem Bereich der Produktions-
theorie entlehnt werden — Abschnitt 3.2.3 — und beispielsweise unterstellen, dass
bei einem zusitzlich investierten Bildungsjahr das Einkommen einer Person
zumindest nicht sinken kann. Zum anderen werden Annahmen — Abschnitt 3.2.4
— verwendet, die bei der Analyse der Bildungsjahre den Selektionsprozess in die
Treatments, hier die Bildungsjahre, beriicksichtigen. In Abschnitt 3.2.5 werden
dann der Produktions- und der Selektionsaspekt durch die Annahme monotoner
Instrumentalvariablen und monotoner Responsefunktionen kombiniert und mit
der vielen Interpretationen von Schitzungen der Lohnfunktionen zugrunde-
liegenden Annahme exogener Treatmentselektion (ETS) verglichen.?> Abschnitt
3.2.6 greift auf das Roy-Modell zuriick, in dem die Individuen sich fiir die Aus-
bildung mit dem grofiten erwarteten Lebenseinkommen entscheiden. Insoweit
wird im Roy-Modell wie in Abschnitt 3.2.4 und 3.2.5 der Selektionsprozess be-
riicksichtigt. AbschlieBend werden in Abschnitt 3.2.7 die Grenzen fiir Erwar-
tungswerte und Treatmenteffekte der wichtigsten Ansétze ausfiihrlich mitein-
ander verglichen.

2 In Manski (1995), S. 143, wird ausfiihrlich gezeigt, warum die Verwendung solcher

Regressionen zur Bestimmung von Treatmenteffekten die Annahme von ETS impliziert. In
Abschnitt 3.1.3 wird naher auf die Annahme von ETS eingegangen.
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Ein allgegenwirtiges Problem empirischen Arbeitens in vielen Varianten stellen
fehlerhafte und unvollstiandige Daten dar. In Abschnitt 3.3 wird die Identifikati-
onsanalyse daher auf zwei im Bereich der robusten Verfahren verwendete
Datenfehlermodelle angewandt. Entsprechend der Vorgehensweise aus Ab-
schnitt 3.2 wird untersucht, welche Grenzen auf der Grundlage der Daten-
fehlermodelle beispielsweise fiir die Quantile und den Erwartungswert angege-
ben werden konnen. Es zeigt sich, dass die robusten Verfahren insoweit zu kon-
servativ sind, als sie auf ex ante Inferenz ausgerichtet sind und deshalb im Ge-
gensatz zu der auf ex post Inferenz basierenden Identifikationsanalyse Stichpro-
beninformationen verschenken. Durch die Beriicksichtigung von Stichprobenin-
formationen kann mit der hier verwendeten Identifikationsanalyse im Gegensatz
zu den robusten Verfahren eine Unter- und Obergrenze fiir den Erwartungswert
angegeben werden.

Bildungsertragsraten werden nicht nur zur Analyse von Lohnstrukturen, sondern
schon seit lingerem auch zur Messung von Lohndiskriminierung verwendet.
Dies geschieht traditionell auf der Grundlage der so genannten Oaxaca/Blinder-
Zerlegung’, die iiblicherweise OLS-Regressionen oder Quantilregressionen ver-
wendet. In Abschnitt 3.4 wird in Ergénzung zur bisherigen Methodik erstmals
tiberpriift, ob und in welchem Mafle die dargestellten Verfahren neue Einsichten
in die Messung der Lohndiskriminierung erlauben.

3.1 Das Identifikationsproblem
3.1.1 Identifikation und Inferenz

Seit mehr als einem Jahrhundert niitzt die empirische Forschung in den Sozial-
wissenschaften Methoden der Statistik.* In der Regel werden dabei Stichproben-
daten verwendet, um auf der Grundlage von Annahmen iiber die Grundgesamt-
heit und eines datengenerierenden Prozesses mit Hilfe der Inferenzstatistik Aus-
sagen iber ausgewdhlte Parameter der Grundgesamtheit treffen zu konnen. Bei
diesen Verfahren treten neben statistischen Problemen haufig auch so genannte
Identifikationsprobleme auf. Da alle in diesem Kapitel noch vorzustellenden
Annahmen zu Identifikationsproblemen fiihren, soll im Folgenden zuerst der
Begriff des Identifikationsproblems definiert und dann der Unterschied zu
Problemen der statistischen Inferenz herausgearbeitet werden.’

3 Vgl. Oaxaca (1973) und Blinder (1973).
4 vgl. Stigler (1986).
5 Vgl. Manski (1995), S. 4.
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Die Trennung von Identifikations- und Inferenzproblemen geht zuriick auf
Koopmans®, der 1949 die Begriffe der Identifikation und der Identifizierbarkeit
einfiihrte. Er beschéftigte sich fundierter als bis dahin iiblich mit der Frage, wel-
che Probleme bei der Bestimmung eines Parameters aufgrund einer ausreichen-
den Anzahl an Beobachtungen auftreten, und charakterisierte Identifikations-
analyse und Inferenzstatistik folgendermaflen:

e Im Rahmen der Identifikationsanalyse untersucht man die Schlussfolge-
rungen, die moglich wiren, wenn ein gegebener datengenerierender Pro-
zess eine unbegrenzte Anzahl an Beobachtungen erzeugen konnte.

e Im Rahmen der Inferenzstatistik dagegen werden die im Allgemeinen
schwicheren Schlussfolgerungen untersucht, die bei einer endlichen An-
zah] an Beobachtungen moéglich sind.

Die Abbildungen 3.1 und 3.2 sollen diese Unterscheidung verdeutlichen. Den
Abbildungen liegen hypothetische Stichproben (y,x) vom Umfang 100 bzw.
1000 aus einer Grundgesamtheit zugrunde, in der die Variable x Werte aus den
Intervallen [0,4] und [6,8] und y aus dem Intervall [0,8] annimmt.” Anhand die-
ser Stichproben wurden Konfidenzintervalle fiir die bedingten Erwartungswerte
E(y|x) ermittelt und in den Abbildungen durch die Punkte gekennzeichnet.

Abbildung  Konfidenzintervalle, Abbildung  Konfidenzintervalle,

3.1 100 Beobachtungen 3.2 1000 Beobachtungen
o Untergrenze o Obergrenze o Untergrenze o Obergrenze
8 8-
6 - ‘ 6 i
44 4 ’
21 21 .
0 I 0+,
0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
X X

Die Linge der Konfidenzintervalle stellt nun das Inferenzproblem dar. Durch
Erh6hen des Stichprobenumfangs kann das Intervall fiir y im Bereich [0,4] und
[6,8] immer weiter verringert werden. Das Erhéhen des Stichprobenumfangs
dndert an der Informationslage im Bereich (4,6) dagegen nichts. Unabhéngig

¢ Vgl. Koopmans (1949), S. 132.
" Vgl. Manski (1995), S. 7.
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davon, wie viele Beobachtungen vorliegen, kann allein aufgrund des datenge-
nerierenden Prozesses und ohne weitere Annahmen nichts iiber die Verteilung
der Zufallsvariablen y in diesem Bereich ausgesagt werden. Im Bereich (4,6)
liegt somit ein Identifikationsproblem vor. Verfiihrerisch und in der Praxis nicht
uniiblich ist es, in diesem Bereich einfach zu extrapolieren und die Grenzen der
Konfidenzintervalle an den Stellen 4 und 6 linear miteinander zu verbinden.
Dies beruht dann aber auf der Annahme, dass der bedingte Erwartungswert in
diesem Bereich linear verlduft.

Ein hiufig verwendetes Beispiel fiir das Identifikationsproblem in der Okono-
metrie geht zuriick auf Working (1927) und betrifft die Bestimmung der struktu-
rellen Form von Angebot und Nachfrage anhand der Beobachtung von Preisen
und Mengen in Verbindung mit einer Gleichgewichtsbedingung. Das mit Ange-
bots- und Nachfragefunktionen sowie einer Gleichgewichtsbedingung gebildete
simultane Gleichungssystem wird dahingehend untersucht, welche der Glei-
chungen exakt, iiber- oder unteridentifiziert sind. Weitere bekannte Identifikati-
onsprobleme treten in der Soziologie bei der Unterscheidung so genannter endo-
gener und korrelierter Effekte auf, die beispielsweise in Manski (1993a) aus-
fithrlich besprochen werden.

In den folgenden Abschnitten gilt es nun nicht, ein simultanes Gleichungssystem
zu 16sen. Wenn man die Bildungsrendite einer Person als Frage "Welchen (zu-
sdtzlichen) Lohn konnte eine bestimmte Person erwarten, wenn sie ein Jahr
mehr in Bildung investiert hitte?" formuliert, steht man vor dem unldsbaren
Problem, dass die dafiir n6tige Vergleichssituation nie beobachtet werden kann.
Dieses unlgsbare Problem wird auch als fundamentales Evaluierungsproblem
bezeichnet.®

Das Identifikationsproblem im Hinblick auf diese Fragestellung "Was wire
wenn?" stellt sich damit besonders deutlich als Problem der bedingten Prognose
dar.” Wenn man die gestellte Frage beantworten mochte, muss man Annahmen
treffen und diese mit Informationen aus der Stichprobe kombinieren. Wie schon
angedeutet, erlauben die dazu im Folgenden dargestellten Annahmen lediglich
Punktschitzungen der Unter- bzw. Obergrenzen, und damit nur eine Antwort auf
die Frage "Welchen (zusitzlichen) Lohn kann eine Person mindestens bzw.
hochstens erwarten, wenn sie ein Jahr mehr in Bildung investiert?". Dass man
anstelle von Punktschitzungen von Parametern Punktschitzungen von Grenzen

& vgl. Schmidt (2000), S. 429.
® Vgl. Manski (1995), S. 7.
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erhilt, ergibt sich beispielweise auch im Fall der umgekehrten Regression ("Re-
verse Regression"). Hier ermittelt man durch Hilfsregressionen, bei denen ab-
hingige und erkldrende Variablen vertauscht werden, ebenfalls Unter- und
Obergrenzen fiir die Bildungsertragsraten. In diesem Zusammenhang wurde
auch der Begriff partiell identifizierter Parameter eingefiihrt.'’

Im nichsten Abschnitt wird der im folgenden verwendete Modellrahmen einge-
fithrt. Auf dieser Grundlage wird dann in Abschnitt 3.1.3 herausgearbeitet, wel-
che Annahme der traditionellen Verfahren restriktiv bzw. stark genug war, um
eine Punktschitzung der Rendite zu erméglichen.""

3.1.2 Modellrahmen und Notation

Warum konnten die Modelle im zweiten Kapitel die Bildungsertragsraten identi-
fizieren? Innerhalb des Modellrahmens, der nun eingefiihrt wird, ist dies darauf
zuriickzufiihren, dass bei den traditionellen Modellen implizit Unabhéngigkeit
der Wahl des Bildungsabschlusses und der Durchschnittslohnfunktion einer Per-
son unterstellt wird. Sehr selten wird im Rahmen dieser Modelle und Analysen
deutlich gemacht, dass damit fiir Personen mit unterschiedlichen Bildungsab-
schliissen dieselbe Durchschnittslohnfunktion und damit auch dieselbe Bil-
dungsertragsrate angenommen wird. Personen, die zw6lf Jahre in Bildung in-
vestiert haben, konnen demnach denselben Lohn erwarten wie Personen, die
dreizehn Jahre in Bildung investiert haben, vorausgesetzt, sie hétten anstelle von
zwolf Jahren ebenfalls dreizehn investiert. Wie im Folgenden gezeigt wird, lasst
sich damit die Differenz der Erwartungswerte bei dreizehn und bei zwolf Jahren
bzw. die Differenz bei allen anderen Vergleichen von Bildungsjahren als jewei-
lige Bildungsertragsrate interpretieren, die entsprechendes Normieren in die
durchschnittliche jahrliche Rendite umgerechnet werden kann. Wird diese An-
nahme der Unabhingigkeit von Bildungsabschluss und Durchschnittslohnfunk-
tion dann noch wie in den meisten Untersuchungen mit der Annahme kombi-
niert, dass der Ertrag eines zusitzlichen Bildungsjahres — wieder fiir jedes Indi-
viduum — konstant bzw. unabhéngig vom realisierten Bildungsniveau ist, wird
fiir eine gegebene Stichprobe genau eine einzige Bildungsrendite geschétzt.

19 vgl. Leamer (1981), S. 327.
" vgl. Manski (1995), S. 3, zum Zusammenhang der "Produktion" erwiinschter Ergebnisse
und der Verwendung immer strengerer Annahmen.
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Welche Implikationen haben diese beiden Annahmen fiir die Identifikation von
Bildungsertragsraten, wenn sie isoliert oder in Verbindung mit anderen Annah-
men verwendet werden? Welche Konsequenzen folgen aus alternativen Model-
lierungen, die von dieser angesichts der Debatten um den Einfluss von Fahig-
keiten und sonstigen individuellen Effekten sehr gewagten Annahmenkombina-
tion abweichen?

Um diese Fragen und die weiteren Annahmen formal beschreiben zu konnen,
wird der nachstehende Modellrahmen eingefiihrt.

Jede Person j einer Grundgesamtheit J habe
beobachtbare Kovariaten x ;€X,
eine spezifische Responsefunktion y;(-): T — Y, die sich gegenseitig aus-
schlieBende und erschopfende Treatments teT in Ergebnisse y;(t)eY

abbildet,
ein realisiertes Treatment z € T und

ein realisiertes Ergebnis y; := y;(z;).

Das Ergebnis der Responsefunktion y;(t), t#z;, ist im Gegensatz zu dem reali-
sierten Ergebnis y;:=y;(z;) nicht beobachtbar und wird deshalb als latentes
Ergebnis bezeichnet.

Grundlage zur Bestimmung von Bildungsertragsraten innerhalb dieses Modell-
rahmens ist die Verteilung der Responsefunktionen, P[y(~]x]. Mit Hilfe einer
Zufallsstichprobe aus der Grundgesamtheit soll diese Verteilung analysiert wer-
den. Die beobachtbaren Kovariaten x werden in zwei Gruppen, x =(w,V),

X =WxV und veV'"? unterteilt, da in Abschnitt 3.2.4 Instrumentalvariablen
eingefiihrt werden. Die Variablen in w stellen Kovariaten und die Variablen in
v Instrumentalvariablen dar.

Angewendet auf die Lohnfunktionen entspricht dann

die Lohnfunktion der Responsefunktion y(-),
die Anzahl der Bildungsjahre den Treatments te T,

2 ygl. Manski/Pepper (2000), S. 997ff.
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die Anzahl der realisierten Bildungsjahre der j-ten Person dem realisierten
Treatment z; €T,

der beobachtete Lohn der j-ten Person bei z; realisierten Bildungsjahren dem
realisierten Ergebnis y,

der nicht beobachtbare Lohn y(t), den die j-te Person bei t anstelle von z;
Bildungsjahren erhalten wiirde, dem latenten Ergebnis y;(t), t#z;,

die Verteilung der Lohne bei Variation der Bildungsjahre der Verteilung
P[y(-lw] der Responsefunktionen,

w zum Beispiel den Charakteristika "nichtselbstindige, vollzeiterwerbstitige
Mainner" und v den verwendeten Instrumentalvariablen, z.B. das Anfangsge-
halt der Lehrer oder ob beide Eltern bis zum achtzehnten Lebensjahr im
Haushalt lebten."

Die Kovariaten in w werden innerhalb dieses Modellrahmens im Sinne der De-
finition einer interessierenden Gruppe von Personen verwendet. Der Gebrauch
dieser Variablen unterscheidet sich damit von dem Gebrauch in den Regressi-
onsmodellen aus dem zweiten Kapitel, die aufgrund der Annahme der Unabhén-
gigkeit von Bildungsabschluss und Durchschnittslohnfunktion z.B. lineare be-
dingte Erwartungswerte schitzen und dabei fiir den Einfluss dieser Kovariaten
kontrollieren."*

Werden in den folgenden Abschnitten Grenzen fiir Treatmenteffekte, bedingt
auf die Kovariaten, ermittelt, wird dabei implizit versucht, folgende Frage zu
beantworten:

"Among persons with the specified covariates, what would
be the difference ... if all such persons were assigned one
treatment rather than the other?""

Die Frage nach den fiir die Kontrolle "richtigen" Kovariaten bzw. daraus fol-
gend nach dem "Omitted Variable Bias" stellt sich demzufolge hier nicht.

'3 vgl. Ginther (2000), S. 111.

14 Vgl. Manski (2000), S. 431, und Lechner (1998), S. 16.

1% Vgl. Manski/Nagin (1998), S. 107. Das Zitat bezieht sich auf die Riickfallrate von
Jugendstraftitern, die in diesem Artikel analysiert wird, gilt aber allgemein fiir die
Verwendung von Kovariaten in den folgenden Kapiteln zur Untersuchung von
Bildungsertragsraten.
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Die Aufgabe besteht nun darin, Annahmen iiber die nicht identifizierbaren
Groflen zu treffen, um dann, zusammen mit den beobachtbaren Groflen, Riick-
schliisse iiber interessierende Kenngroflen der Verteilung der nichtbeobacht-
baren Responsefunktionen P[y(-)] ziehen zu konnen. Die Betrachtung wird sich
auf die Analyse des Erwartungswertes und der Quantile, insbesondere des
Medians, konzentrieren. Diese Kenngréflen folgen stochastischer Dominanz,
weshalb Manski (1997a) fiir diese Grofen den Begriff der D-Parameter ein-
fiihrte.'° Fiir einen Parameter, der stochastischer Dominanz folgt, gilt:

F und G seien zwei Verteilungen einer Zufallsvariablen Y. Man sagt, dass die
Verteilung F die Verteilung G  stochastisch  dominiert, wenn
F[- 0,t]> G[- w,t]. Ein Parameter t() folgt dann stochastischer Dominanz,
wenn t(F) > t(G) und die Verteilung F die Verteilung G stochastisch dominiert.

Zu der Klasse dieser D-Parameter gehoren unter anderem eben der Erwartungs-
wert der Responsefunktion, E[y(t)], an dem bereits die Grundproblematik skiz-
ziert wurde, und die Quantile der Responsefunktion, q[y(t)], die zusitzlich
einbezogen werden, um die Verteilung der Léhne und damit auch die Treat-
menteffekte differenzierter analysieren zu konnen. Parameter, die nicht sto-
chastischer Dominanz folgen, sind beispielsweise die Varianz und der Inter-
quartilsabstand. Diese D-Parameter werden dann dazu verwendet, um Grenzen
fiir die entsprechenden D-Treatmenteffekte, beispielsweise die durchschnittliche
Bildungsertragsrate, zu ermitteln.

Einen weiteren formalen Rahmen zur Analyse von Bildungsertragsraten, der
sich vor allem in der Literatur zur Evaluierung staatlicher Eingriffe herausgebil-
det hat, bietet das Neyman-Fisher-Cox-Rubin-Modell potentieller Ergebnisse.'’
Bezeichnet man mit D; =1 das Erhalten eines Treatments, mit D; =0 das

Nichterhalten und mit Y; das potentielle Ergebnis der i-ten Person, so gilt:
B.1)  Y,=D)Y,+(1-D))y, .

Ublicherweise wird die Indikatorvariable D; dann durch ein so genanntes laten-
tes Variablen Modell erklart. Man nimmt dabei an, dass die Zuordnung oder die
Entscheidung fiir D; durch eine latente Variable D; bestimmt wird:

'6 vgl. Horowitz/Manski (1995), S. 290.
'7 Vgl. Heckman/Vytlacil (2001a), S. 6, Heckman/Vytlacil (2001b) und Schmidt (2000), S.
430.
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D} = 1p(Z))-Uy,

G2 _[1furDi>0 -
' 10 sonst

Z; ist ein Vektor beobachteter Zufallsvariablen, Uy, eine unbeobachtete

Zufallsvariable und D; der Nettonutzen, der sich aus der Wahl des Treatments
ergibt. Damit kann das potentielle Ergebnis bei Treatment, Y};, und das poten-
tielle Ergebnis bei Nicht-Treatment, Y,,, in Abhéngigkeit beobachtbarer
Zufallsvariablen X; formuliert werden:

Y, = (X;,Uy)
3.3 Y. = i l% L
3-3) l {Ym =Ho Xi’UOi)

Damit kann der Treatmenteffekt A; geschrieben werden als
(3.4 A=Y, =Yy -

Obwohl dieser Rahmen inzwischen weit verbreitet ist, wird er im Folgenden
nicht weiterverwendet. Erstens erscheint das eingangs dargestellte Modell zur
nichtparametrischen Analyse der Treatmenteffekte, dem Hauptthema der vorlie-
genden Arbeit, besser geeignet und zweitens erlaubt es eine deutlichere Tren-
nung zwischen Annahmen, die Selektion in Treatments betreffend, und Annah-
men in Bezug auf den Zusammenhang zwischen Ergebnis- und Treatmentvari-
able.

3.1.3 Identifikation von Treatmenteffekten

In Abschnitt 3.1.3.1 wird formal dargestellt, warum die Annahme der Unabhén-
gigkeit der Wahl des Bildungsabschlusses und der Durchschnittslohnfunktion in
Kombination mit linearen Responsefunktionen zur Identifikation der Bildungs-
ertragsrate fiihrt. In Abschnitt 3.1.3.2 wird stellvertretend fiir die Vielzahl der
Treatmenteffekte, die auch in Abschnitt 3.1.4 angesprochen werden, der in der
Literatur bisher am haufigsten verwendete und eng mit der Durchschnittslohn-
funktion verbundene durchschnittliche Treatmenteffekt (ATE) behandelt. Re-
striktionen des Modellrahmens und die Strategie zur Auswahl von Annahmen
werden in Abschnitt 3.1.3.3 vorgestellt.
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3.1.3.1 Exogene Treatmentselektion (ETS)

Mit der eingefiihrten Notation lédsst sich nun die erste Annahme, dass Personen
mit sonst gleichen Charakteristika w trotz unterschiedlichen Bildungsabschliis-
sen dieselbe Durchschnittslohnfunktion aufweisen, folgendermafen schreiben.

Fiir jeden Bildungsabschluss, also jedes Treatment t € T, gilt:
3.5) E[y(t]w,z = u,]= E[y(tlw,z = u2] .

Der Erwartungswert des Lohnsatzes der Personen, die u, =12 Bildungsjahre
realisiert haben, entspricht bei t Bildungsjahren annahmegemifl dem Erwar-
tungswert der Personen bei t Bildungsjahren, die u, =13 Bildungsjahre reali-
siert haben.

Diese Annahme bezeichnet man als "Exogenous Treatment Selection (ETS)"8,
da unterstellt wird, dass die Wahl des Bildungsabschlusses von der Durch-
schnittslohnfunktion E[y(tfw] unabhingig ist."” Dass diese Annahme zur

Identifikation der Bildungsertragsrate fithrt, muss nicht verwundern. Anhand der
Definition in (3.5) wird deutlich, dass durch die Annahme von ETS das Problem
der Vergleichssituation im Hinblick auf die Identifikation des Treatmenteffekts
gelost ist. Man braucht demnach beispielsweise fiir die Personen mit u, =12
Bildungsjahren keine Vergleichssituation, denn wegen der Unabhéngigkeit des
Bildungsabschlusses von der Durchschnittslohnfunktion kann man stattdessen
die Lohne der Personen mit u, =13 Bildungsjahren verwenden. Fiihrt man nun
zusitzlich die Annahme konstanter jahrlicher, fiir jedes Individuum gleicher,
Bildungsrenditen ein, lasst sich dies als lineare individuelle Responsefunktion
formulieren:

(3.6)  y(t)=B-t+g; .

18 Alternative Bezeichnungen sind: "ignorable selection" (Manski (1995)), und in anderem
Zusammenhang "exogenous switching" (Maddala (1983)) und "ignorable treatment
assignment" (Rosenbaum/Rubin (1983)). Vgl. Manski (1995), S. 31 ff.

1% Manski (1995), S. 31, fiihrt als Beispiel zur Verwendung der ETS Annahme aus der
"Praxis" die Vorgehensweise des U.S. Bureau of Census an, die bei der Behandlung des
Nonresponse-Problems annehmen, dass die Verteilung der nicht angegebenen Einkommen
der Verteilung der berichteten Einkommen entspricht. In Abschnitt 3.3 wird gezeigt, dass
es sich dabei um ein spezielles Datenfehlermodell handelt.
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Die Kombination der Annahme (3.6) mit der Annahme der Unabhingigkeit von
Bildungsabschluss und Durchschnittslohnfunktion (3.5) erméglichte — siehe
zweites Kapitel — die Identifikation bzw. die Punktschitzung der Bildungser-
tragsrate 3.

Bevor auf mogliche Abwandlungen dieser Annahme und damit auf die ausfiihr-
liche Darstellung von Alternativen eingegangen wird, sollen zunéchst das Identi-
fikationsproblem und die daraus resultierenden Konsequenzen fiir die Bestim-
mung von Treatmenteffekten, bzw. Bildungsertragsraten beschrieben werden.

3.1.3.2 Der durchschnittliche Treatmenteffekt (ATE)

Die nichtparametrischen Arbeiten zum Identifikationsproblem in den Sozialwis-
senschaften haben ihren Ursprung in der Analyse des Selektionsproblems. Dabei
wurde und wird untersucht, wie bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilungen
P(y]x) aus Stichproben identifiziert werden kénnen, bei denen die Realisationen

der bedingenden Variablen (x) immer, die Realisationen der bedingten Variab-
len (y) jedoch nur teilweise beobachtbar und damit zensiert sind. Unser Identifi-
kationsproblem bei der Bestimmung von Bildungsertragsraten stellt sich so dar,
dass fiir eine bestimmte Person der Lohn immer, aber dafiir nur bei gegebenem,
nicht aber bei héherem oder niedrigerem Ausbildungsniveau beobachtbar ist.
Das Identifikationsproblem unterscheidet sich damit von dem Selektionsprob-
lem bei zensierten Stichproben dadurch, dass— von Abschnitt 3.3 abgesehen —
fiir alle Personen Beobachtungswerte sowohl fiir die bedingende als auch fiir die
bedingte Variable vorliegen. Mit der eingefiihrten Notation lassen sich beide
Fille wie folgt schreiben. Im Fall zensierter Stichproben, dargestellt am Beispiel
von Lohnen (y) und der Erwerbsbeteiligung (z =1 Erwerbsbeteiligung, z=0
keine Erwerbsbeteiligung), setzt sich die Verteilung der Lohne P(y|x)

zusammen als:

3.7 P(y|x)= P(y|x,z = 1)~ P(z = l|x)+ P(y X,Z = 0)- P(z = 0|x) .

—
beobachtbar beobachtbar nicht beobachtbar
beobachtbar

Der Lohn kann nur fiir die Personen beobachtet werden, die am Erwerbsleben
teilnehmen (z =1). Um die Verteilung P(y|x) schitzen zu kénnen, miissen des-

halb Annahmen iiber die nichtbeobachtbaren Lohne der Personen getroffen wer-
den, die nicht am Erwerbsleben teilnehmen (z = 0).
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Dagegen setzt sich in unserem Fall die Verteilung der Léhne bei einem be-
stimmten Wert t der Treatmentvariablen, P[y(t]w], aus folgenden Teilen zusam-

men:

(3.8) Ply(t)w]=Ply(t)w,z = t]- Pz = {w)+ Ply(t)w,z = t]- P(z = t}w)
beobachtbar beobachtbar giclg b, beobachtbar
eobachtbar

Fiir die Personen, die ein anderes Treatment als t, z # t, realisiert haben, ist
zwar P[y(t]w] nicht beobachtbar, es ist jedoch im Unterschied zum vorangegan-

genen Beispiel fiir diese Personen die Verteilung P[y(z:;tt)w] beobachtbar.

Diese Zusatzinformation bietet den Ansatzpunkt fiir die in den folgenden Ab-
schnitten dargestellten Losungsansitze.

Das Identifikationsproblem, das bei der Bestimmung der Verteilung Ply(t)w]

auftritt, libertrdgt sich auf die Bestimmung von Treatmenteffekten. Beispiels-
weise miissen zur Schitzung der Anderung des Durchschnittslohnsatzes A, 5,

in (3.9) die Erwartungswerte E[y(12)w] und E[y(13)w] identifiziert werden,

die sich auf die hypothetische Situation beziehen, dass — wie in unserem Ein-
gangsbeispiel — alle Personen dieser Stichprobe bei sonst gleichen Charakteris-
tika t; =12 Jahre bzw. t, =13 Jahre in Bildung investieren wiirden:

(9) A =Ey(3)w]-E[y(12)w] .

Diese Differenz der Erwartungswerte wird in der Literatur als "Average Treat-
ment Effect (ATE)" oder auch als Kausaleffekt bezeichnet.”

Die beiden Erwartungswerte der Responsefunktion E[y(13)|w] und E[y(12)|w]
lassen sich unter Verwendung bedingter Erwartungswerte schreiben als:*'

E[y(13)]= E[y(13)z = 13]- P(z =13)+ E[y(13)}z = 12] P(z = 12)

G0 Eya2)= Elya2)z = 12)-Ple=12)+ Ely12)z = 13]- Pl = 13)

20 ygl. Lechner (1998), S. 15. _
2! Der Ubersichtlichkeit halber wird in Formeln auf die Konditionierung auf w verzichtet,
falls dies das Verstidndnis nicht erschwert.
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Der durchschnittliche Treatmenteffekt A, ; = E[y(l 3)w]— E[y(l2)w] in unse-
rem Beispiel ergibt sich dann als:

Aps = Ely(13)]- E[y(12)]
(3.11) = E[y(13)z=13)- P(z=13)+ E[y(13)z = 12] P(z = 12)
~Ely(12)z = 12]- P(z = 12) + E[y(12)z = 13]- P(z = 13)

Von den zur Bestimmung dieses Effektes benétigten Grofien konnen aber aus
einer Zufallsstichprobe von Individuen lediglich die bedingten Erwartungswerte
Ely(13)lw,z =13] und E[y(12)lw,z =12] sowie P(z=13jw) und P(z=12w)
geschitzt werden. Die latenten, bedingten Erwartungswerte E[y(l 3w,z = 12]
und E[y(12) n22

bezeichnet. Da diese nicht identifiziert werden koénnen, ist auch der durch-
schnittliche Treatmenteffekt A, |, — wie eingangs schon diskutiert — wegen dem

W,z = 13] werden iiblicherweise als "counter-factual outcome

fundamentalen Evaluierungsproblem selbst aus einer unendlich grofen Stich-
probe nicht bestimmbar. Das Identifikationsproblem wird deshalb manchmal als
Problem fehlender Daten bezeichnet.”

Im zweiten Kapitel wurde dieses Identifikationsproblem innerhalb der dort be-
schriebenen Regressionsmodelle nicht explizit formuliert, aber implizit unter
Akzeptanz bzw. Verwendung der Annahme von ETS gelost.? Dies soll hier
exemplarisch wieder am durchschnittlichen Treatmenteffekt gezeigt werden.

Nun wurde die bei den Standardlohnfunktionen implizit verwendete Annahme
von ETS in (3.5) bereits als Identitit der bedingten Erwartungswerte
E[y(t]w,z = ul]= E[y(t)w,z =u2] formuliert. Auf das Beispiel angewandt,
folgt daraus fiir die bedingten Erwartungswerte der latenten Ergebnisse:

Ely(12)
(3.12) E[y(l3)|w,z =12

w,z= 13]: E[y(lZ)w,z = 12}
=Ely(13)w,z=13]

22 Schmidt (2000) iibersetzt counter-factual als kontrafaktisch.

2 vgl. Blundell/Costa Dias (2002), S. 1.

2 Vgl. Manski (2000), S. 431. Im Bereich der "Classical Randomized Experiments" ist die
ETS Annahme wohlbegriindet, jedoch nicht bei Experimenten, deren Design davon
abweicht.
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Der Erwartungswert der Léhne derjenigen, die eine Bildungsinvestition von 12
Jahren aufweisen, wire also, wenn sie stattdessen eine Bildungsinvestition von
13 Jahren getidtigt hitten, identisch mit dem Erwartungswert derer, die 13 Jahre
in die Bildung investiert haben. Die Annahme von ETS lisst sich 6konomisch so
interpretieren, dass bei vollkommenen Kapitalmirkten die Individuen indifferent
zwischen verschiedenen Bildungsniveaus sind, da die héheren Lohne lediglich
die Schulkosten und den Verdienstausfall aufgrund der zuséitzlich investierten
Zeit kompensieren.

Nun kann der durchschnittliche Treatmenteffekt (ATE) identifiziert werden, in-
dem die Erwartungswerte der latenten bedingten Erwartungswerte in (3.11)
durch die entsprechenden Werte aus (3.12) ersetzt werden:>

Apps = E[y(13)]- E[y(12)]
= E[y(13)z =13]- Pz =13)+ E[y(13))z = 13] Pz = 12)
~Ely(12)lz=12] P(z=12) + E[y(12)z = 12)- P(z = 13)
= E[y13)z = 13]- E[ya2)z = 12]

(3.13)

Bei Giiltigkeit der Annahme von ETS entspricht der ATE somit der Differenz
der beobachtbaren, bedingten Erwartungswerte

(3.14) A, ., =Ely(t,)w,z=1t,]-Elyt)w,z=1,] .

Im Rahmen der Analysen von Lohnfunktionen im zweiten Kapitel wurde die
Annahme von ETS mit einer log-linearen Funktionsform fiir die Responsefunk-
tionen verkniipft. Als Ergebnis erhielt man eine fiir alle Personen identische und
fur alle Bildungsjahre konstante Bildungsertragsrate.

Zu diesem Spezifikationsproblem kommt jedoch hinzu, dass die Annahme exo-
gener Treatmentselektion empirisch nicht testbar ist. Grundlage eines solchen

Tests miisste der bedingte Erwartungswert E[y(t)|w,t *Z j] sein.

 Es gibt noch eine Reihe weiterer Effekte, auf die hier nicht niher eingegangen werden soll,
z.B. den "Classical Treatment Effect (CTE)", den "Status Quo Treatment Effect (STE)",
vgl. Manski/Nagin (1998), sowie den "Intention to Treatment Effect", Manski (1996), S.
711.
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Da dieser nicht identifizierbar ist, gibt es keine Grundlage, um die Hypothese

(3.15) E[y(t)w,z = u,]= E[y(t)w,z = u2]

zu verwerfen.

3.1.3.3 Restriktionen und Annahmenselektion

Die bisher verwendete Betrachtungsweise geht zuriick auf das im Rahmen
mikrodkonometrischer Evaluationsstudien entwickelte Modell potenzieller Er-
gebnisse.”’” Hier vergleicht man das Ergebnis eines Individuums bei Teilnahme
an einer Maflnahme mit dem Ergebnis bei Nichtteilnahme, wobei dann der kau-
sale Effekt als Differenz der potenziellen Ergebnisse definiert wird. Zusétzlich
zu dem bereits dargestellten Identifikationsproblem muss hier angenommen
werden, dass die potenziellen Ergebnisse fiir jedes Individuum unabhingig vom
Treatmentstatus anderer Individuen der betrachteten Grundgesamtheit sind.
Diese Annahme nennt Rubin (1974) "Stable Unit-Treatment Value Assumption
(SUTVA)".%® Sie ist bei groB angelegten Programmen nicht unproblematisch, da
zum Beispiel bei Arbeitsmarktmafinahmen der Umfang des Programms durch-
aus die Angebots-Nachfrage-Relation beeinflussen kann. SUTVA stellt somit
eine wichtige Einschrankung der Giiltigkeit von Evaluationsstudien dar.”’ In der
Regel wird bei der Interpretation der Ergebnisse jedoch implizit von der Zulés-
sigkeit dieser Annahme ausgegangen.

Aus zwei Griinden wird diese Problematik auch im Folgenden nicht weiter be-
riicksichtigt. Erstens werden im vierten Kapitel die empirischen Resultate der
Annahmen dieses Kapitels mit den empirischen Ergebnissen der Modelle aus
dem zweiten Kapitel verglichen, bei denen SUTVA nicht angenommen und
auch nicht diskutiert wurde. Zweitens soll im Folgenden im Unterschied zu den

% ygl. Manski (2000), S. 431.

2" Vgl. Roy (1951) und Rubin (1974).
Synonym gebraucht werden die Begriffe "Abwesenheit von makrotkonomischen
Effekten", Garfinkel et al. (1992) und "Individualistic Treatment Effect", Manski/Nagin
(1998).

¥ ygl. Angrist et al. (1996), S. 446.

30 Vgl. Lechner (1998), S. 15ff., zu den vereinzelten Hinweisen, dass SUTVA durch andere
Annahmen ersetzt werden konnte.
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Studien zur Evaluation von Mafinahmen hauptsichlich ein Status-quo-Zustand
bzw. eine zeitliche Folge von Status-quo-Zustinden, die Entwicklung der Lohn-
struktur, analysiert werden. Man stellt dabei zwar implizit die Frage, was Perso-
nen mit z; =t, Bildungsjahren verdienen konnten, wenn sie stattdessen zj=t,

Bildungsjahre investiert hitten. Daraus sollen jedoch keine Schlussfolgerungen
im Sinne der Empfehlung oder Evaluation von Bildungsmafnahmen oder Bil-
dungsreformen gezogen werden.

Im Unterschied zu der in vielen empirischen Untersuchungen verwendeten An-
nahme der statistischen Unabhingigkeit der Responsefunktionen von den
Treatments (ETS) untersucht vor allem Manski®' schwichere Annahmen und die
damit verbundenen Maoglichkeiten, besagte KenngroBen der Responsefunktio-
nen zu identifizieren. Das Ziel besteht darin, die Glaubwiirdigkeit der Analysen
durch eine Lockerung der getroffenen Annahmen zu erhohen, auch wenn da-
durch keine exakte Identifikation der interessierenden Parameter mehr moglich
ist, sondern nur noch ein entsprechender Korridor angegeben werden kann.*
Manski unterscheidet drei in der Literatur vorzufindende Vorgehensweisen:*

1) Man wihlt einen Treatmenteffekt und verwendet Annahmen, die stark
genug sind, um diesen Effekt zu identifizieren.

2)  Man verwendet Annahmen, die ausreichend schwach sind, um weitldufig
glaubwiirdig zu sein. Dann untersucht man, welche Treatmenteffekte bzw.
Parameter unter diesen Annahmen identifiziert werden konnen.

3) Man wihlt einen Treatmenteffekt und Annahmen, die ausreichend
schwach sind, um weitldufig glaubwiirdig zu sein, und untersucht, was
aufgrund dieser Annahmen iiber den Treatmenteffekt gelernt werden
kann.

Gemail dieser Klassifikation der Strategien wird im Weiteren der dritten Vorge-
hensweise gefolgt. Im Folgenden sollen die Auswirkungen verschiedener Bil-
dungsniveaus auf die Verteilung der Léhne bzw. den D-Parametern untersucht
werden und dabei in diesem Kapitel Annahmen verwendet werden, die ausrei-
chend schwach sind, um weitldufig glaubwiirdig zu sein. Dies soll auch dazu

3! Vgl. Manski (1989, 1990, 1993b, 1994b, 1995, 1996, 1997a, 1997b, 2000, 2001).

32 vgl. Hiibler (1998), S. 115, der dies als Plidoyer Manskis fiir die Ermittlung eines
Korridors interpretiert.

33 vgl. Manski (1996), S. 712.
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dienen, die im zweiten Kapitel durch die Verwendung verschiedener Modelle
festgestellten Unterschiede in den Bildungsertragsraten relativieren zu konnen.**
Obwohl der dritten Vorgehensweise gefolgt wird und bereits der interessierende
Treatmenteffekt sowie Annahmen ausgewihlt wurden, werden in nachsten Ab-
schnitt vier weitere Treatmenteffekte kurz dargestellt, um einen Eindruck zu
vermitteln, welche weiteren Treatmenteffekte in der Literatur untersucht wer-
den.

3.1.4 Variationen des Treatmenteffekts

Neben dem gerade behandelten durchschnittlichen Treatmenteffekt (ATE) wer-
den in Evaluationsstudien hiufig auch die beiden folgenden Effekte analysiert:

(3.16) A, = E[y(t2)|w,zj = tz]_ E[y(tl)|w,zj = tz] >
(3.17) Atl,l2 = E[y(tz)‘w,zj = tl]— E[y(t1)|w,zj = tl] .

(3.16) und (3.17) stehen fiir den Effekt einer MaBnahme auf ein zufillig aus der
Gruppe der Teilnehmer z; =t, bzw. der Nichtteilnehmer z;=t; ausgewihltes

Individuum. Der Treatmenteffekt (3.16) steht in vielen Evaluationsstudien im
Vordergrund, da er den Maflnahmeerfolg fiir Personen angibt, die tatsachlich an
dem Programm teilgenommen haben, und daher als Erfolgsindikator des Pro-
gramms Verwendung findet.>® (3.16) wird auch als "Treatment on the Treated
(TT)", (3.17) als "Treatment on the Nontreated" bezeichnet. AuBer diesen bei-
den Treatmenteffekten konnen noch weitere untersucht werden. Im Rahmen der
schon mehrfach angesprochenen Instrumentalvariablenansidtze werden bei-
spielsweise "Local Average Treatment Effects (LATE)" bestimmt. Hierbei misst
man den durchschnittlichen Effekt (ATE) einer MaBinahme auf diejenigen Per-
sonen, die durch eine Anderung der Instrumentalvariablen zu einer Teilnahme
bewogen wurden. Der so genannte "Marginal Treatment Effect (MTE)" unter-
sucht ebenfalls den durchschnittlichen Effekt einer Maflnahme, beschrankt die

3% vgl. Manski/Nagin (1998). Hier wird schon im Titel "Bounding disagreement ..." die
Absicht offenkundig, die Unterschiede beziiglich Treatmenteffekten aufzuklaren. Auch
Manski/Pepper (2000) verwenden die Grenzen, um eine Referenzgrofle zur Beurteilung
von Bildungsertragsraten zu erhalten.

35 vgl. Lechner (1998), S. 17.
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Betrachtung allerdings auf die Personen, deren Wahrscheinlichkeit fiir eine
Teilnahme am geringsten oder am groBten ist.*®

Diese Effekte wurden lediglich zu Vergleichszwecken herangezogen, da sie sich
jeweils auf Teilpopulationen beziehen. Dagegen konzentriert sich die vorlie-
gende Arbeit wegen der Vergleichbarkeit mit den Ergebnissen der vorange-
gangenen Kapitel auf die Analyse des durchschnittlichen Treatmenteffekts.’’
Zudem ist die Ubertragung der in Kapitel 3.2.4 vorgestellten Annahmen auf
diese vier Effekte ohne groBere Probleme moglich.®®

3.1.5 Einordnung in die Literatur der mikrookonometrischen Evaluations-
studien

Wie im zweiten Kapitel bereits gezeigt wurde, gibt es bei der Bestimmung von
Bildungsertragsraten auf der Basis der Humankapitaltheorie in der Praxis einige
Problembereiche. Zum Beispiel treten Identifikationsprobleme, resultierend aus
fehlenden Informationen zu den Fahigkeiten oder anderen Charakteristika eines
Individuums, und das Problem der Modellierung der Selbstselektion von Indivi-
duen in Bezug auf den Bildungsabschluss auf. Korreliert beispielsweise die Fa-
higkeit von Personen mit der Wahl des Bildungsabschlusses und den Lohnen,
sind Schitzungen, die diese Korrelation nicht beriicksichtigen, verzerrt. Um
dann die Bildungsertragsraten identifizieren zu konnen, miissen Annahmen be-
ziiglich dieses Selektionsprozesses getroffen werden. Dies kann wie im zweiten
Kapitel im Rahmen von parametrischen oder semiparametrischen Modellen un-
ter Verwendung relativ starker, zum Teil unplausibler und nicht testbarer An-
nahmen® oder durch die Anwendung wesentlich schwicherer, dafiir aber
plausiblerer Annahmen im Rahmen von Modellen aus der Literatur zu mikrod-
konometrischen Evaluationsstudien erfolgen, in denen die Wirkungen bei-
spielsweise einer WeiterbildungsmaBnahme aus der Sicht der Teilnehmer
und/oder Nichtteilnehmer empirisch untersucht werden. In der Regel hat dies—
wie bereits angedeutet — jedoch die Konsequenz, dass die Bildungsertragsraten
nicht mehr exakt identifiziert, sondern nur noch Unter- bzw. Obergrenzen und
damit ein Korridor angegeben werden kénnen.*

36 Vgl. Heckman et al. (2000), S. 6ff.

37 Vgl. Ginther (2000), S. 104, und Lechner (1998), S. 29.

*® vgl. Heckman/Vytlacil (2001a), S. 3, FuBinote 3, zu der Ubertragung der Ergebnisse aus
Abschnitt 3.2.4.

¥ vgl. Manski/Pepper (2000), S. 997.

0 ygl. Hiibler (1998), S. 115.
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Im Folgenden werden daher verschiedene Annahmen dargestellt, die im Rahmen
dieser Modelle verwendet werden kénnen, um nichtparametrische Unter- und
Obergrenzen fiir Wahrscheinlichkeiten, Erwartungswerte und Quantile von
Treatmenteffekten zu identifizieren. Die Annahmen, die dann im empirischen
Teil zur Identifikation von Obergrenzen fir Bildungsertragsraten verwendet
werden, gehen zuriick auf Manski (1989, 1990, 1994b, 1995, 1997a, 2000) und
wurden bisher empirisch nur von Manski/Pepper (2000) und Ginther (2000) auf
die Ermittlung von Bildungsertragsraten angewandt.

Bevor in den nichsten Abschnitten im einzelnen auf diese Annahmen eingegan-
gen wird, soll dargestellt werden, wie diese in die Literatur zu Evaluationsstu-
dien einzuordnen sind. Dazu geniigt es, diese Annahmen vorldufig zwei Grup-
pen zuzuordnen. Die erste Gruppe, Abschnitt 3.2.3, setzt an der Modellierung
der Responsefunktion an und hebt die Annahme auf, dass diese fiir alle Personen
identisch ist. Die zweite Gruppe von Annahmen, Abschnitt 3.2.4, verwendet zu-
sidtzlich Instrumentalvariablen, um Selektionseffekte einbeziehen zu kénnen.

Blundq}l/Costa Dias (2002)*' unterscheiden im Bereich der Evaluationsstudien
die in Ubersicht 3.1 angegebenen fiinf Forschungsrichtungen.*?
Ubersicht 3.1: Unterscheidung von Forschungsrichtungen

(1) 2 3) Q) 6))
"Soziale" "Natiirliche" | Matching- | Selektions- | Strukturelle Simu-
Experimente | Experimente | Verfahren | modelle lationsmodelle

(1) "Soziale'" Experimente: Man versucht bei dieser Methode das Identifika-
tionsproblem, dass zu einem Zeitpunkt nur ein Zustand fiir eine Person
beobachtet werden kann, dadurch zu 16sen, dass eine zusitzliche Zufalls-
stichprobe der betrachteten Grundgesamtheit gezogen und als Vergleichs-
bzw. Kontrollgruppe verwendet wird. Card/Robins (1998) beschreiben
das kanadische "Self-Sufficiency"-Projekt, in dem das Arbeitsangebots-
verhalten alleinerziehender Miitter untersucht wird und bei dem die Halfte
der in Frage kommenden Miitter per Zufall von einem bestimmten Pro-
gramm ausgeschlossen wurden. In der Realitédt gibt es jedoch nur selten
solche Experimente, da — neben ethischen Bedenken — diese vergleichs-
weise teuer sind und zudem sichergestellt werden miisste, dass die Kon-
trollgruppe von dem Programm nicht beeinflusst wird, Spill-over- bzw.
Substitutions- und Gleichgewichtseffekte also nicht auftreten konnen.

! Vgl. Blundell/Costa Dias (2002), S. 1.
2 gl Fitzenberger/Prey (1998), S. 49, zu einer dhnlichen Einteilung.
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"Natiirliche" Experimente: Bei dieser Methode betrachtet man das Pro-
gramm als solches als Experiment und versucht, unter den Nichtteilneh-
mern eine Vergleichsgruppe im Sinne der Methode (1) zu finden. Eine
Selektionsverzerrung, die auf zeitinvarianten beobachtbaren oder unbeob-
achtbaren Charakteristika beruht, kann dann durch Differenzenbildung bei
den bereits im zweiten Kapitel erwiahnten Fixed-Effects-Modellen besei-
tigt werden”. Dies wird deshalb auch als Methode der Differenz-von-
Differenzen (DvD) bezeichnet. Ein Nachteil* ist die dabei zu treffende
Annahme, dass es keine gemeinsamen Zeiteffekte fiir beide Gruppen und
keine Anderungen in der Zusammensetzung der Gruppen gibt.*

Matching-Verfahren: Beim Matching-Ansatz versucht man das Identifi-
kationsproblem dadurch zu 16sen, dass man das beobachtbare Ergebnis
eines Individuums bei Teilnahme an einem bestimmten Programm mit
dem beobachtbaren Ergebnis eines in Bezug auf bestimmte Charakteris-
tika anndhernd gleichen Individuums vergleicht, das nicht an diesem Pro-
gramm teilnimmt.* Ein Vorteil des Matching-Verfahrens ist, dass sich die
Schitzung der Varianz — je nach Matching-Verfahren mehr oder weniger
stark — vereinfacht. Zudem kann man Matching dazu verwenden, aus der
Untergruppe der Nichtteilnehmer eine Stichprobe zu erhalten, die der
Kontrollgruppe aus dem Evaluationsansatz (1) entspricht. Die Problema-
tik besteht unter anderem darin, die fiir das Matching entscheidenden Va-
riablen zu finden (Problem der richtigen Variablen) bzw. tiberhaupt eine
vergleichbare Person zu finden (Problem der fehlenden Uberlappung).”’
Diesen Matching-Verfahren ist die erste Gruppe der von Manski vorge-
schlagenen Annahmen zuzuordnen, da auch sie sich im Gegensatz zu den
in (4) verwendeten Selektionsmodellen lediglich auf beobachtbare Cha-
rakteristika beziehen ("Selection on Observables").

“ vgl. Fitzenberger/Prey (1998), S. 49.

Zu weiteren moglichen Nachteilen der Methode vgl. Ashenfelter/Krueger (1994).

4> Vgl. Blundell et al. (1998).

46

Vgl. Lechner (1998), S. 27ff., zu den verschiedenen Méglichkeiten der Bestimmung dieses

Vergleichswertes.

47

Vgl. Manski (2000), S. 431. Wie im Folgenden auch noch genauer beschrieben wird, ist

der Begriff einer Kovariaten und damit einer "richtigen" Kovariaten mit Sorgfalt zu
gebrauchen. Vgl. auch Lechner (1998), S. 16.
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(4) Selektionsmodelle: Diese Modelle gehen zuriick auf die Arbeiten von

Heckman (1979) bzw. Heckman/Robb (1985, 1986) und wurden seither
vielfiltig erweitert.*® Diesen Ansitzen liegt die Idee zugrunde, iiber die
Beriicksichtigung von Variablen, die zwar die Teilnahme an einer Maf-
nahme bestimmen, jedoch mit dem Ergebnis der Malnahme unkorreliert
sind, die Selektionsverzerrung zu beseitigen und damit die exakte Identi-
fikation der Effekte von MaBnahmen zu ermdglichen.*’ Die Teilnahme an
einer QualifizierungsmaB3nahme wird simultan mit der Ergebnisvariablen
bestimmt.”® Dabei wird die Teilnahmegleichung entweder parametrisch
oder nichtparametrisch spezifiziert.’' Ein anderer Ansatz besteht darin,
den MaBnahmeneffekt im Rahmen von Instrumentalvariablenansitzen®
durch Verwenden von Ausschlussrestriktionen zu ermitteln.”> Diesem An-
satz ist die zweite Gruppe der Annahmen von Manski zuzuordnen, die
Ausschlussrestriktionen in Verbindung mit Funktionsformrestriktionen
verwendet. In der Evaluationsliteratur werden zunehmend lokale Instru-
mentalvariablenschitzer verwendet, um die bereits erwdhnten "Local
Average Treatment Effects (LATE)" zu schétzen. Sie haben den Vorteil,
im Vergleich zu den parametrischen Modellen weniger Annahmen zu er-
fordern und deswegen robustere Ergebnisse zu liefern. Da diese "Local
Average Treatment Effects" sich jedoch immer nur auf spezielle Gruppen
beziehen, z.B. die Personen, die durch eine Anderung der Instrumentalva-
riablen zur Teilnahme bewogen werden, sind die Ergebnisse somit nicht
auf die Grundgesamtheit iibertragbar. Deshalb werden diese Modelle im
Folgenden nicht weiter theoretisch betrachtet.

(5) Strukturelle Simulationsmodelle: Diese Modelle sind eng verbunden

mit den Selektionsmodellen und werden zum Beispiel im Rahmen der
Analyse des Arbeitsangebotsverhaltens von Frauen eingesetzt. Sie er-
moglichen zusdtzlich zu der Beriicksichtigung der Partizipationsentschei-

48
49

50
51

52
53

Vgl. Heckman/Vytlacil (1999).

Dies wird auch als Verwenden einer Ausschlussrestriktion bezeichnet, vgl. Manski (1995),
S. 37. Im Prinzip werden durch diese Selektionsmodelle auch nichtbeobachtbare
Charakteristika beriicksichtigt, jedoch nicht immer in ausreichendem Mafle, vgl.
Fitzenberger/Prey (1998), S. 51.

Vgl. Heckman/Hotz (1989).

Vgl. Manski (1994b), S. 156ff. Manski verwendet in seinen Analysen der
Selektionseffekte ebenfalls Ausschlussrestriktionen. Insofern besteht eine Gemeinsamkeit
mit den Selektionsmodellen in (4).

Vgl. Angrist et al. (1996).

Vgl. Blundell/Costa Dias (2002), S. 2.
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dung, Priferenzen von Restriktionen zu trennen und werden daher zum
Beispiel in Modellen verwendet, die Steuerreformen simulieren, bei denen
Restriktionen verdndert werden, die Priaferenzen der Frauen jedoch unver-
andert bleiben.>

Der nun folgende Abschnitt 3.2 stellt den Kern des theoretischen Teils dieser
Arbeit zur Schitzung von Bildungsertragsraten dar. Zuerst wird in Abschnitt
3.2.1 die Struktur der Losungsansitze dargestellt. Dann werden nach und nach
in den Abschnitten 3.2.2 bis 3.2.6 Annahmen eingefiihrt, mit denen das Intervall
fiir die Bildungsrenditen zunehmend verringert werden soll. Jede Annahme wird
ausfiihrlich hinsichtlich ihrer Eigenschaften und ihrer 6konomischen Bedeutung
diskutiert. Abschliefend wird in Abschnitt 3.2.7 ein systematischer Vergleich
der verschiedenen Grenzen vorgenommen.

3.2 Losungsansitze im Rahmen der Analyse von Bildungsertragsraten

Welcher Weg soll — oder besser — kann beschritten werden, wenn man nicht ge-
willt ist, exogene Treatmentselektion (ETS) zur Loésung des Identifikationsprob-
lems zu verwenden? In Abschnitt 3.2.1 werden die Losungsansitze, die sich
aufgrund ihrer Annahmen zur nichtparametrischen Analyse von Bildungser-
tragsraten eignen, skizziert und in drei Strategien unterteilt.

Der Strategie folgend, ausreichend schwache Annahmen zu verwenden, um hin-
reichend glaubwiirdig zu sein, wird als Ausgangspunkt in Abschnitt 3.2.2 das so
genannte Worst-Case-Grenzen gewdhlt. Bei diesem Losungsansatz verzichtet
man vollstindig auf Annahmen iiber die nicht identifizierbaren Groflen des in
(3.8) dargestellten Identifikationsproblems und verwendet ausschlieBlich anhand
der Stichprobe identifizierbare GréBen. Es wird untersucht, welche Konsequen-
zen sich daraus fiir die Identifizierbarkeit der D-Parameter und der D-Treat-
menteffekte ergeben. Die aus diesem Losungsansatz resultierenden Grenzen
werden als Benchmark fiir die Identifikationskraft der darauf folgenden Ansitze
verwendet. In Abschnitt 3.2.3 wird angenommen, dass fiir eine geordnete Menge
von Treatments die Responsefunktion schwach monoton steigend verlduft, mit
mehr Bildung also das Einkommen zumindest nicht fallen kann. Bei dieser aus
der Produktionstheorie entlehnter Annahme monotoner Responsefunktionen,
"Monotone Treatment Response (MTR)", bleibt der Prozess der Selektion in das
Treatment vollstdndig unberiicksichtigt. Dieser Selektionsprozess wird in Ab-

% Vgl. Blundell/MaCurdy (1999), S. 1672ff.
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schnitt 3.2.4 aufgegriffen und zur Bestimmung von Grenzen verwendet. Die
Annahme exogener Treatmentselektion (ETS) wird dabei insoweit abge-
schwicht, als fiir Personen, die ein héheres Bildungsniveau wihlen, lediglich
angenommen wird, dass sie im Durchschnitt mindestens so viel verdienen wie
Personen, die ein niedrigeres Bildungsniveau gewéhlt haben. Diese Annahme
wird wegen der Beriicksichtigung der Selektion in Bildungsniveaus als "Mono-
tone Treatment Selection (MTS)" bezeichnet.

Mit Blick auf die Grundidee der Humankapitaltheorie, dass durch die Investition
in Bildung Humankapital erworben bzw. produziert wird, und die Anstrengun-
gen, die unternommen wurden und werden, um Modelle zu konstruieren, die
Selektionseffekte beriicksichtigen, beriicksichtigen beide Aspekte zentrale Fra-
gestellungen der Humankapitaltheorie. Aus diesem Grund werden die beiden
Annahmen, MTR, fiir den produktionstheoretischen Aspekt, und MTS stellver-
tretend fiir die individuelle Entscheidung, in Abschnitt 3.2.5.3 kombiniert.

Alle in Abschnitt 3.2 dargestellten Annahmen werden zundchst dahingehend
untersucht, welche Konsequenzen bzw. Grenzen sich fiir die D-Parameter erge-
ben, um mit diesen Grenzen dann Grenzen fiir die D-Treatmenteffekte an-
zugeben.

Neben den hier behandelten gibt es weitere Losungsansitze, die jedoch im
Rahmen der hier durchgefiihrten Analyse von Bildungsertragsraten nicht aus-
fiihrlich besprochen werden. Der wichtigste Ansatz darunter, "Shifted Outcomes
with an Exclusion Restriction", unterstellt — in aller Kiirze —, dass der Unter-
schied zwischen zwei Treatments exakt, und nicht nur im Durchschnitt, fiir alle
Personen gleich ist.”® Dieser Ansatz wurde beispielsweise bei der Analyse des
Einflusses der Mitgliedschaft in einer Gewerkschaft auf den Lohnsatz verwen-
det. Im Zusammenhang mit der Analyse von Bildungsertragsraten erscheint die-
ser Ansatz als zu restriktiv.”®

Folgendes kleine Zahlenbeispiel in Tabelle 3.1 soll in den kommenden Ab-
schnitten helfen, die Funktionsweise der Annahmen zu veranschaulichen und
vor allem die Interpretation der Ergebnisse fiir die Quantile der Responsefunk-
tion zu erleichtern, die in der empirischen Forschung in diesem Zusammenhang

55 Zur Kritik an dieser Annahme vgl. Manski (1995), S. 44, und Lechner (1999), S. 26.

¢ Ein weiterer Ansatz, der meines Wissens aber noch nie empirisch angewandt wurde,
unterstellt bedingte Symmetrie der Verteilung der Ergebnisvariablen, vgl. Manski (1994b),
S. 158. Auch diese Annahme erscheint bei der Analyse von Bildungsertragsraten nicht
plausibel.
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auf die Schitzung von Bildungsertragsraten noch nie angewandt wurden. Die-
sem Beispiel liegt eine hypothetische Zufallsstichprobe von 1000 Personen mit 5
Ausprigungen einer Treatmentvariablen T zugrunde.

Tabelle 3.1: Hypothetische Verteilung
t n, |P(z=t)|P(z<t)|P(z<t)|P(z>t) | P(z>t) | P(z#t)
9 120 0,12 0 0,12 0,88 1,00 0,88
10 80 0,08 0,12 0,20 0,80 0,88 0,92
11 | 300 0,30 0,20 0,50 0,50 0,80 0,70
12 | 260 0,26 0,50 0,76 0,24 0,50 0,74
13 | 240 0,24 0,76 1,00 0 0,24 0,76

T 1000 | 1,00 X X X X X

3.2.1 Struktur der Losungsansitze

Ausgangspunkt der folgenden Uberlegungen ist der Treatmenteffekt Ay, In

der allgemeinen Darstellung des Identifikationsproblems fiir zwei beliebige
Treatments t, und t, (t, #t,):

Ay, = Ely(t)w] - E[y(t)w]
(3.18) = E[y(tz)w,z = tz]- P(z = tzlw)+ E[y(tz)lw,z = tl]- P(z = t,lw)
- E[Y(tl)w’z = tl]' P(Z = t||W)"' E[Y(tl),w’z = t2]' P(Z = tzlw)

Es stellt sich die Frage, welche Werte fiir die nicht beobachtbaren bedingten
Erwartungswerte E[y(tz)w,z=t1] und E[y(tl)lw,z=t2] verwendet werden

konnen bzw. sollen, wenn man nicht gewillt ist, die Annahme von ETS zu tref-
fen. In Abschnitt 3.2.2 wird, wie schon angedeutet, darauf verzichtet, eine An-
nahme iiber die beiden Gréflen und damit iiber den Verlauf der Responsefunkti-
onen zu treffen. Dann gibt es jedoch genau zwei Extremfille. Die Personen mit
realisiertem Treatment z =t, konnen dann bei einem Treatment t, bestenfalls
das maximale Ergebnis der Verteilung K, oder schlimmstenfalls das minimale
Ergebnis K,, die Personen mit realisiertem Treatment z =t, entsprechend K,
oder K, bei dem Treatment t, erwarten. Man konnte auch verschiedene untere
und obere Schranken K, bzw. K, fiir die Werte der Treatmentvariablen t;, bzw.
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t, ansetzen. Dies wiirde allerdings die Darstellung nur unnétig komplizieren.”’

In Tabelle 3.2 sind die Kombinationen, die zu der absoluten Unter- bzw. Ober-
grenze fiihren, angegeben.

Tabelle 3.2: Unter- und Obergrenzen der nicht beobachtbaren bedingten Erwar-
tungswerte im Worst-Case-Fall

E[Y(tz )[W,Z = tl] E[y(t1)|w,z = tz]

Untergrenze K, K,

Obergrenze K, K,

Setzt man diese Extremwerte in (3.18) ein, erhdlt man im Unterschied zu der
Annahme von ETS nun zwei extreme Werte fiir den Treatmenteffekt T(w), ent-
weder eine absolute Untergrenze oder eine absolute Obergrenze. Deshalb wer-
den diese auch Worst-Case-Grenzen genannt. Der Worst-Case-Fall fiihrt zwar
nicht zur Identifikation des Treatmenteffekts, erlaubt jedoch die Identifikation
scharfer Grenzen ohne Annahmen treffen zu miissen.

Welche Annahmen oder Strategien kénnen nun verwendet werden, um diese
Worst-Case-Grenzen zu verbessern? In Ubersicht 3.2 werden zwei verschiedene
Strategien unterschieden, um die latenten GroBen, beispielsweise die nicht be-
obachtbaren Erwartungswerte E[y(t,)w,z=t,] und E[y(t)w,z=t,], zu

beriicksichtigen.

Im ersten Fall, der Restriktion der Verteilungsfunktion der Ergebnisvariablen bei
gegebenem Wert t der Treatmentvariablen, unterstellt man a priori, dass eine
Variable x mit der Treatmentvariablen hoch und mit der Ergebnisvariablen nicht
korreliert. Diese Variable ist somit von der Bestimmung des Ergebnisses ausge-
schlossen, weshalb die Verwendung einer solchen Variablen auch als Aus-
schlussrestriktion bzw. Level-Set-Restriction®® und die Variable selbst als Instru-
mentalvariable bezeichnet wird (Abschnitt 3.2.4).

57 vgl. auch Heckman/Vytlacil (2001a), S. 3, FuBnote 2, und Manski (1994b), S. 147. Ein
weiterer Grund, warum im Folgenden auf die Verwendung verschiedener Schranken
verzichtet wird, ist, dass im Verlauf der Arbeit verschiedene Annahmen entwickelt und
vorgestellt werden, die von diesen Schranken und deren Modellierung nicht abhéngen.

5% Manski definiert Level-Set-Restriktionen als Bedingungen, dass bestimmte Charaktristika
der bedingten Verteilung P(y|x) fiir bestimmte X, < X konstant sind. Aus dieser
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In Abbildung 3.3 ist die Wirkungsweise der Ausschlussrestriktion bzw. der In-
strumentalvariablen zur Ermittlung der Grenzen fiir den Erwartungswert ange-
deutet. Fiir jede der sieben Auspriagung der Instrumentalvariablen x (xy, ..., X7)
wurde das Intervall fiir den Erwartungswert bestimmt. Nimmt man nun an, dass
die Variable x von der Bestimmung des Ergebnisses ausgeschlossen ist, oder mit
anderen Worten, dass das Ergebnis und damit in diesem Fall der Erwartungswert
fiir alle sieben Auspragungen konstant ist, muss der wahre Erwartungswert in
allen sieben Intervallen enthalten sein. Deshalb bildet die Schnittmenge der sie-
ben Intervalle, die Obergrenze bei x; und die Untergrenze des Intervalls bei x7,
das Intervall fiir den Erwartungswert bei Verwendung der Instrumentalvariablen
av).

Auf die Humankapitaltheorie iibertragen bedeutet dies, dass der Erwartungswert
der Lohnfunktion mit der Bildungsvariablen als Instrument von der Anzahl der
gewihlten Bildungsjahre unabhéngig ist. Dies stellt jedoch nichts anderes dar als
die Annahme exogener Treatmentselektion (ETS), die sich hier als Spezialfall
des Instrumentalvariablenansatzes ergibt. Dieser allgemein iibliche, in Zusam-
menhang mit der Wahl von Bildungsjahren jedoch durchaus zu kritisierende An-
satz wird durch die Annahme einer monotonen Instrumentalvariablen insofern
abgeschwicht, als dass der Erwartungswert der Ergebnisvariablen mit steigen-
den Werten der Instrumentalvariablen, die nun mindestens ordinalskaliert sein
muss, nicht fallen, aber steigen kann.” Dieser Fall der monotonen Instrumental-
variablen (MIV) wird in Abbildung 3.4 illustriert. Bestimmt man hier die Unter-
grenze des Erwartungswertes bei x4, so werden wegen der Monotonieeigen-
schaft die Untergrenzen bei xs, Xs, X7 nicht beriicksichtigt, da der Erwartungs-
wert an diesen Stellen nicht kleiner als bei x4 bzw. X, X,, und X3 sein kann. Die
Untergrenze wird demnach als Schnittmenge der Untergrenzen bei x,, Xz, X3, X4
bestimmt. Analog ergibt sich die Obergrenze des Erwartungswerts bei x4 als
Schnittmenge der Obergrenzen bei x4, Xs, Xs, X7, da der Erwartungswert bei x;,
X2, und x3 wegen der geforderten Monotonie nicht gréer sein kann. Das Inter-

Definition ergibt sich der Instrumentalvariablenansatz als Spezialfall der Level-Set-
Restriktionen, vgl. Manski (1994b), S. 156f. Heckman/Vytlacil (2001a), S. 2, Fufinote 2,
dagegen bezeichnen die Level-Set-Restriktionen als eine spezielle Form der
Instrumentalvariablenbedingung. Imbens (2001) gibt einen umfassenden Uberblick iiber
neuere Entwicklungen des Gebrauchs solcher Bedingungen zur Schétzung von
Kausaleffekten.

Dies bedeutet nicht, dass die Responsefunktion y(t) einen steigenden Verlauf aufweisen
muss. Die Annahme der monotonen Instrumentalvariablen bezieht sich auf einen
gegebenen Wert t der Treatmentvariablen. Dies wird in Abschnitt 3.2.4 ausfiihrlicher
erlautert.

59
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vall bei MIV kann nie kleiner sein als bei IV. Wie in den Abbildungen 3.3 und
3.4 angedeutet, vergroflert es sich normalerweise bei MIV. Die Intervalle auf-
grund IV und MIV fallen nur dann zusammen, wenn die Unter- und Obergren-
zen fiir den Erwartungswert bei gegebenem t schwach monoton fallen. Ein Bei-
spiel fiir diesen Fall ist in Abbildung 3.5 dargestellt. Die Intervalle aufgrund
MIV und im Worst-Case-Fall entsprechen sich im umgekehrten Fall, wenn die
Unter- und Obergrenzen fiir den Erwartungswert® bei gegebenem t schwach
monoton steigen. Wihrend durch die Verwendung der Instrumentalvariablen
den individuellen Responsefunktionen y(t) keine Restriktionen auferlegt wer-

den (Abschnitt 3.2.4), entlehnt man im zweiten Fall aus der Produktionstheorie
(Abschnitt 3.2.3) die Annahme, dass der Ertrag y; mit steigendem Input t

zumindest nicht sinken sollte, d.h. schwach monoton steigt, oder zusitzlich, dass
die individuelle Responsefunktion y j(t) konkav verlduft. Diese beiden Fille

sind in Abbildung 3.6 dargestellt.

Ubersicht 3.2: Struktur der nichtparametrischen Losungsansétze
A priori Informationen

1) @)
Restriktion der Restriktion der
Verteilungsfunktionen Responsefunktionen
P[y(.Xw] P[y(t]w]
\4 Kombination
der
Restriktionen
Instrumentalvariablen
(1\%] . .
("Level-Set Eigenschaften der Responsefunktion
Restrictions")
Monotonie, Selektion des
Semi- Treatments mit dem
v MIv Monotonie, | groBeren Ergebnis
Konkavitit
3.2.4 325 3.2.3 3.2.6
Abbildungen Abbildungen Abbildung
33und 3.5 3.4und 3.5 3.6

® Genauer gesagt die Worst-Case-Grenzen des Erwartungswertes; vgl. Manski/Pepper
(2000), S. 1001 und die ausfiihrliche Darstellung in Abschnitt 3.2.4.
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In Abschnitt 3.2.5 werden dann Verteilungsfunktionen und Responsefunktionen
gleichzeitig durch die Annahmen aus den Abschnitten 3.2.3 und 3.2.4 restrin-
giert, um den Erwartungswert und Treatmenteffekt weiter einzugrenzen.

Auch in Abschnitt 3.2.6 werden die Ergebnisse der Responsefunktion geordnet.
Analog zu Roy (1951), der die Wahl zwischen zwei Beschiftigungen unter-
suchte, wird nun angenommen, dass eine Person die Ergebnisse bei verschiede-
nen Bildungsniveaus anhand der jeweils abdiskontierten zu erwartenden Le-
benseinkommen ordnet und dasjenige Bildungsniveau wihlt, bei dem dieses ab-
diskontierte Lebenseinkommen am groften ist.

Abbildung 3.3: Grenzen bei IV Abbildung 3.4: Grenzen bei MIV

Obergrenze Untergrenze Obergrenze

‘ I C
Verbreiterung| | | |

X1X2X3 X4 X5 X6 X7 X4 X5 X6 X7
X1X2X3
Untergrenze
Abbildung 3.5: Gleichheit der Abbildung 3.6: Monotonie-
Grenzen bei MIV und IV annahmen
y A
konkav
schwach
monoton

X] X2 X3 X4 X5 Xg X7

v
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3.2.2 Annahmenfreie Identifikationsanalyse (Worst-Case-Grenzen)

Die Grenzen, die man ohne eine Annahme zu treffen erhilt, sollen als Bench-
mark, als Referenzgrofle zur Messung der Identifikationskraft der Ansitze in
den Abschnitten 3.2.3 bis 3.2.6 dienen. So kann fiir jede dieser Annahmen iiber-
priift werden, inwieweit die Schitzungen z.B. des Treatmenteffekts gegeniiber
diesen Worst-Case-Grenzen, gemessen an den ermittelten Unter- und Obergren-
zen fiir den Treatmenteffekt, verbessert werden.

3.2.2.1 Scharfe Grenzen fiir D-Parameter

Verzichtet man v6llig auf Annahmen iiber die in der interessierenden Gesamt-
heit nichtbeobachtbaren, bedingten D-Parameter D[y(t)|w,z # t] und verwendet

nur empirische Evidenz, d.h. Beobachtungspaare mit z; = t, kdnnen Grenzen fiir

die unbedingten D-Parameter D[y(t]w] angegeben werden.

Mit [K,,K,] wird der Wertebereich der Responsefunktion y(-) bezeichnet. K,
stellt die groBte untere Schranke, das Supremum, K, die kleinste obere

Schranke, das Infimum, dar. Dann gelten im Worst-Case-Szenario unter aus-
schlieBlicher Verwendung empirischer Evidenz die folgenden scharfen Grenzen
fur die individuelle Responsefunktion y;(t), jeJ, teT:

z;#t=> K, <y;(t) <K,

3.19
( ) z;=t= yj(t)zyj

Bezeichnet man mit y, j(t) die scharfe Unter- und mit y, j(t) die scharfe Ober-
grenze der individuellen Responsefunktion y j(’t), kann man (3.19) darstellen als:

(3.20) Yoi() <y;(1) <yy5(t) , mit

Yoi(t) =y, fallsz, =t
21 j j j
(3.21a) ~ K, sonst ,
y;(t) =y, fallsz; =t
(3.21b) ~ K, sonst .
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Einem Individuum j wird somit bei der Bestimmung seiner Responsefunktion
als Untergrenze K, und als Obergrenze K, zugeteilt, falls das realisierte Treat-

ment z; dieses Individuums nicht dem betrachteten Treatment t entspricht, also
z;#t ist. Das realisierte, beobachtbare Ergebnis des Individuums y; wird
verwendet, falls es dem betrachteten Treatment t entspricht, also z j=t ist.

Aggregiert man die individuellen Responsefunktionen, kénnen mit deren schar-
fen Grenzen (3.19) bzw. (3.20) scharfe Grenzen fiir die D-Parameter der interes-
sierenden Verteilung bestimmt werden:

(3.22)  Dly,(t)w]< Dly()lw]< Dy, ()lw], VteT

Dies bedeutet, dass entsprechend der Vorgehensweise bei den individuellen
Responsefunktionen zur Bestimmung

— der Untergrenze fiir einen D-Parameter D[y(t]w] allen Beobachtungs-
paaren mit z; #t das Supremum K, allen Beobachtungspaaren mit z; =t
das realisierte Ergebnis

— der Obergrenze fiir einen D-Parameter D[y(t]w] allen Beobachtungspaaren
mit z; #t das Infimum K,, allen Beobachtungspaaren mit z; =t das reali-
sierte Ergebnis y;

zugeordnet wird.

Mit (3.19) bzw. (3.20) konnen nun scharfe Grenzen fiir die Durchschnittsfunk-
tion E[y(t)w] bestimmt werden.® Nach dem Satz von der totalen Wahrschein-

lichkeit lasst sich E[y(t}w] schreiben als:

(3.23)  E[y(t)w]=E(yw,z=t)- Pz = tjw)+ E(yjw,z % t)- Pz # t]w) .

% Diese Worst-Case-Grenzen waren bereits 1954 bekannt, wurden aber wegen der geringen
Identifikationskraft nicht weiter verwendet. Vgl. Manski (1995), S. 30: "Cochran,
Mosteller and Tukey (1954, S. 274-282) used bounds of the form ... to express the possible
effects of nonresponse to the Kinsey survey. Unfortunately, the subsequent literature did
not pursue the idea." Manski zitiert Cochran (1977) "The limits are distressingly wide ..."
und folgert "Cochran appears not to have recognized the value of worst-case bounds in
establishing a domain of consensus among researchers."
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Bis auf den Erwartungswert E(y|w,z # t) konnen alle Grofen anhand der Stich-
probe identifiziert werden. Der bedingte Erwartungswert E(y W,Z # t) kann aber
nach (3.19) jeden Wert aus [KO,KI] annehmen, so dass die folgenden scharfen
Grenzen fiir den unbedingten Erwartungswert E[y(tXw] gelten:

K, -P(z # tlw)+ E(y W,z = t)- P(z = tlw)
(324) < Ely(t)w] .
<K, -P(z # t|w)+ E(y W,z = t)- P(z = tlw)

Diese Worst-Case-Grenzen werden auch als "no-assumptions-bounds" bezeich-
net, da Information fiir die Unter- und Obergrenze von E[y(t)w] nur aus den

Beobachtungswerten mit z; =t gezogen wird und auf jedwede Annahme iiber
die Beobachtungspaare mit z; # t verzichtet wird.

Bei der Bestimmung der Worst-Case-Grenzen fiir die Quantile der Response-
funktion, q, [y(t)w], miissen Fallunterscheidungen®' getroffen werden, da sich

je nach den Werten von o und P(z = tlw) Unterschiede im Informationsgehalt

der Unter- und Obergrenze ergeben kénnen. So kann es zum Beispiel sein, dass
sich fiir ein gegebenes o die Untergrenze fiir qa[y(tXw] fur P(z # t|w)> o nicht
vom Supremum K, unterscheidet, da in diesem Fall der Anteil der
Beobachtungswerte mit z#t, denen K, zugeordnet wird, grofer ist als o,
gleichzeitig jedoch die Obergrenze fiir q,,[y(t)w] informativ, d.h. vom Infimum
K, verschieden ist, wie folgende Fallunterscheidungen zeigen:

Ubersicht 3.3: Informative und nichtinformative Bereiche der Quantilfunktion

3.25a 0 <asPizzt)= K, <q, y?;

3.25b P(z=t)<cx< 1 = qa:yt:S K,
325¢) Plz#t)<a< 1 =g, (Yz=t)<q.[y(t)

3.25d 0 <as<Pz=t)= 9.yt Qa, (ylz = t)
325¢) P(z=t)<a<P(zzt)= K, <q.[y(t)]< K,
325f) Plz#t)<a<Plz=t)=q, (Yz=t)<q.[y(t)]<q, (lz=1)

8! Vgl. Manski (1994b), S. 149ff.
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Demnach gibt es genau einen Bereich, (3.25f), in dem Unter- und Obergrenze
fiir ein gegebenes Quantil informativ, d.h. von K, bzw. K, verschieden sind
und genau einen Bereich, (3.25e), in dem weder Unter- noch Obergrenze fiir ein

gegebenes Quantil informativ sind. Die Bereiche (3.25a) — (3.25f) sind wie folgt
Zu interpretieren:

(3.252)

(3.25b)

(3.25¢)

(3.25d)

(3.25¢)

(3.256)

Die Untergrenze fiir qa[y(t]w] ist nichtinformativ, d.h. nicht von K,
verschieden, falls o < P(z ¢t|w), da in diesem Fall der Anteil der
Personen, denen K, zugeordnet wird, groBer als o ist.

Die Obergrenze fiir qu[y(t)w] ist nichtinformativ, d.h. nicht von K,
verschieden, falls o > P(z = t]w) bzw. 1-a< P(z # t|w), da in diesem
Fall der Anteil der Personen, denen K; zugeordnet wird, grofer als
1-a ist.

Die Untergrenze fiir q, [y(t}w] ist informativ, d.h. von K, verschie-
den, falls o > P(z # t|w), da in diesem Fall o — P(z # t|w) Prozent der
realisierten Werte von y; der Personen mit z=1t verwendet werden
konnen.

Die Obergrenze fiir qa[y(t]w] ist informativ, d.h. von K, verschie-
den, falls o.sP(z=t|w), da in diesem Fall weniger Personen K,

zugeordnet wird, als zur Bestimmung des Quantils erforderlich ist.
Der gemeinsame nichtinformative Bereich K, < qu[y(t]w] <K,

ergibt sich somit fiir P(z = t]w)< a< P(z # t|w).
Der gemeinsame informative Bereich ergibt sich somit fiir
P(z # t|w)< a< P(z = t|w), da dann gleichzeitig der Anteil der

Personen mit P(z # t|w) klein genug und der Anteil der Personen mit
P(z =t|w) grofl genug ist, um realisierte Ergebnisse verwenden zu
konnen.

Dabei wird in (3.25¢,f) die Untergrenze des Quantils q,, mit

(3.26)

o- P(z # t|w)
hg = 2 Z W)
P(z = t|w)
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und in (3.25d,f) die Obergrenze des Quantils q,, ermittelt mit

G27) A =—— .
P(z = t|w)

Fur ein gegebenes o gilt somit fiir jedes te T wegen P(z # t[w)> 0 immer,
dass die Obergrenze mindestens so grofl wie die Untergrenze ist:

o- P(z # t|w) a

3.28 Ao <A ,
(3:28) Po=tw) <P(z=tm© 0 <M

(329 q,(yIwz=t)<q, (yIw,z=t) .

3.2.2.2 Informative Bereiche

Zur grafischen Darstellung dieser Fille anhand des Einfithrungsbeispiels wird
das Treatment t=11, K;=0, K, =100 und aus Darstellungsgriinden eine

stetige Rechteckverteilung in [10 , 90] fiir die bedingte Verteilung P(y w,z =1 1)

gewidhlt. Die Quantilfunktion dieser stetigen Rechteckverteilung ist
x(F)=80-F+10. Mit P(z =11lw) = 0,3 erhalt man Tabelle 3.3a und Abbildung

3.7, fiir den Fall, dass es keinen gemeinsamen informativen Bereich gibt.

Tabelle 3.3a: Quantilfunktion, Worst-Case-Grenzen, P(z =1 llw) =0,3

Grenzen Untergrenze der Obergrenze der
Bereiche Quantilfunktion Quantilfunktion
0<a<Plz=11w)=03 Ko=0 x(F)=80-%+10
Pz=11w) =03 Ko =0 K, =100
<a< P(z;t 11|w)=0,7
Pz#11w)=0,7<a<1 x(F)=80-a;;)’7+10 K, =100
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Abbildung 3.7: Bereiche der Quantilfunktionen, Worst-Case-Grenzen,

P(z=11w)=0,3
100
90 - _ R K
gemeinsamer nicht-
informativer Bereich
qx,
aa,
>
/ Pz #11)
10 Ko
0
T T T T T T T
0 A 3 5 N 9 1
[03

Wihlt man nun anstelle von P(z=11jw)=0,3 P(z=11lw)=0,7, erhalt man
Tabelle 3.3b und Abbildung 3.8 fiir den Fall, dass es einen gemeinsamen

informativen Bereich gibt.

Tabelle 3.3b: Quantilfunktion, Worst-Case-Grenzen, P(z = t|w) =0,7

)

Grenzen Untergrenze der Obergrenze der

Bereiche Quantilfunktion Quantilfunktion

0<a<P(z11w)=03 Ko =0 x(F)=80-0‘j‘7+10

Zﬁ;}'ﬁ?ﬁl 0y | XE=80 “;’;”3 +10 x(F) = 80-%“0
Plz=11w)=07<a<1 | x(F)=80-2222110 K =100
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Abbildung 3.8: Bereiche der Quantilfunktion, Worst-Case-Grenzen,

P(z = t|w) =0,7
100 P
i : .
90 - gemeinsamer infor- K4
mativer Bereich
qx,
qx,
10 1 Ko
o —
1 P T T T T T
0 A 3 5 7 9 1

a

Wie viel Prozent der Beobachtungswerte mit z =t miissen nun bei der Bestim-
mung der Unter- und Obergrenze jeweils verwendet werden? Bei der Bestim-
mung der Untergrenze des a-Quantils wird fiir die Beobachtungswerte mit
z #t nach (3.25a) das Supremum K, angenommen. Falls o> P(z # t|w), das

o-Quantil informativ ist, miissen noch insgesamt a—P(z ¢t|w) Prozent aus
den Beobachtungswerten mit z =t bestimmt werden, deren Anteil P(z = t|w)
betréagt. Dies entspricht aber dem A,-Quantil der auf z =t bedingten Verteilung
von y, wobei das %,-Quantil dann mit %, = o~ P(z # t{w)/P(z = t}w) bestimmt
wird. Bei der Bestimmung der Obergrenze des a-Quantils qa[y(tXw] miissen
dann, falls a < P(z = t|w), o Prozent iiber die auf z =t bedingte Verteilung von
y bestimmt werden. Dies entspricht der Bestimmung des A,-Quantils
qQy, (ylw,z=t) mit A, = a/P(z = t}w).

Erwartungswert und Quantile der Responsefunktion unterscheiden sich somit
deutlich in Bezug auf die Identifikation der Unter- und Obergrenze. Die Unter-
und Obergrenze der Responsefunktion fiir den Erwartungswert E[y(t}w] hingen

immer von K, bzw. K, und dem bedingten Erwartungswert E(y|w,z = t) ab.
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Sie unterscheiden sich damit von K, bzw. K, da E(ylw,z = t) normalerweise

von K, bzw. K, verschieden und P(z = t'w) normalerweise ungleich Null ist.

Im Gegensatz dazu gibt es bei den Quantilen den Bereich
= t|w%< o <P(z#tw), in dem sich sowohl die Unter- als auch die Ober-

grenze fir qu[y(t]w] nicht von K, bzw. K, unterscheiden, d.h. nur iiber die

latenten Realisationen mit z#t bestimmt sind, und den Bereich
P(z # t|w)< o< P(z = t|w), in dem Unter- und Obergrenze gemeinsam infor-

mativ sind, d.h. mit Hilfe der empirischen Evidenz bestimmt werden. Dieser
Unterschied zwischen Erwartungswert und den Quantilen wird sich auch bei den
nédchsten Annahmen — wenn auch nicht in gleichem Ausmall — zeigen. In Ab-
schnitt 3.3 wird gezeigt, dass sich diese unterschiedliche Eigenschaft im Rah-
men der so genannten Analyse von Bruchpunkten robuster Verfahren gut inter-
pretieren lasst. Horowitz/Manski (1995)* fiihren in Zusammenhang mit Daten-
fehlermodellen das Konzept des Identifikationsbruchpunkts ("identification
breakdown point") ein. Der Bruchpunkt ist bei den robusten Verfahren definiert
als der grofftmogliche Anteil korrupter Daten, der auftreten darf, ohne "zu

grofie Auswirkungen auf die Schitzfunktion zu haben.*’ Dem folgend, konnen
die GroBen P(z # t|w) und P(z = t|w) in den Fallunterscheidungen (3.25a) -
(3.25f) als Bruchpunkte interpretiert werden, ab denen die Schitzfunktion die
grofite untere Schranke bzw. die kleinste obere Schranke annimmt. In Abschnitt
3.3 wird ausfiihrlich auf dieses Konzept des Identifikationsbruchpunkts einge-
gangen.

3.2.2.3 Scharfe Grenzen fiir D-Treatmenteffekte

Nachdem Unter- und Obergrenzen fiir die D-Parameter bestimmt sind, konnen
Punktschitzungen fiir Unter- und Obergrenze von D-Treatmenteffekten beliebi-
ger Treatments t, und t,, t, #t,, ermittelt werden. Dabei sind die beiden Ef-
fekte (3.30) und (3.31) zu unterscheiden, die im Fall des Erwartungswertes,
(3.32), identisch sind.

(3.30)  AD-Treatmenteffekte: D[y(t, Jw]- Dly(t,\w] ,

62 vgl. Horowitz/Manski (1995), S. 286.
83 Vgl. Hampel et al. (1986), S. 12.
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(3.31) DA -Treatmenteffekte: D[y(t,)-y(t,)] ,
(3.32)  AE, EA -Treatmenteffekt: E[y(t,)]- E[y(t,)]= E[y(t,)- y(t,)]

Beide Varianten sind in der Literatur zur Analyse des Medians vertreten. Cle-
ments et al. (1994) analysieren DA -Treatmenteffekte, wahrend Manski (1994b)
als AD-Treatmenteffekt den Median untersucht.

Die in Abschnitt 3.2.2.1 ermittelten scharfen Grenzen fiir D-Parameter knnen
nun verwendet werden, um scharfe Unter- und Obergrenzen fiir D-Treatmentef-
fekte zu ermitteln. Bis auf den Fall konkav-monotoner Responsefunktionen, der
in Abschnitt 3.2.3.3 behandelt wird, ergibt sich die Obergrenze des D-Treat-
menteffekts in Ubereinstimmung mit den jeweils verwendeten Annahmen un-
mittelbar durch Konstruktion des maximalen Unterschieds zwischen den D-Pa-
rametern zweier beliebiger Treatments t, # t,. Das Maximum ergibt sich in die-
sem Fall jedoch einfach, falls D[y(t,)] kleiner als D[y(t,)] ( D[y(t,)] groRer als
D[y(t,)]) ist, als Differenz der Obergrenze von D[y(t,)] (D[y(t,)]) und der

Untergrenze von D[y(t,)] ( D[y(t,)]).

Die Obergrenze des durchschnittlichen Treatmenteffekts in (3.32) ergibt sich
dann mit E[y(t,)]< E[y(t,)] (E[y(t,)]> E[y(t,)]) nach (3.33) als Differenz der

Obergrenze des Erwartungswerts in (3.24) fiir t, (t,;) und der Untergrenze des
Erwartungswerts in (3.24) fir t, (t,).

Im Worst-Case-Szenario ist die Untergrenze im Unterschied zu den meisten der
noch folgenden Annahmen nicht durch 0 begrenzt und ergibt sich nach (3.33)
mit E[y(t,)]< E[y(t,)] (E[y(t,)]> E[y(t,)]) als Differenz der Obergrenze von

E[y(tl )] und der Untergrenze von E[y(tz)]:

E(y]z = tz)- P(z=t,)+K,-P(z#t,)— E(y|z = tl)- P(z=t,)-K,-P(z#t,)
(3.33) <E[y(t,)]-Ely(t,)]<

E(y|z = tz)- P(z=t,)+K,-P(z#t,)- E(y|z = tl)-P(z =t,)-K,-Pz#t,)

Bildet man die Differenz der Obergrenze und der Untergrenze des durchschnitt-
lichen Treatmenteffekts, erhilt man die maximale Breite:

(3:34) (K, -Ko)-[Plz# t,|w)+ Pz = t,|w)] .
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Interessant ist der Vergleich dieser maximalen Intervallbreite des Worst-Case-
Szenarios mit der maximalen Intervallbreite, die sich ergibt, wenn man auf jeg-
liche empirische Evidenz® verzichtet. In diesem Fall unterscheiden sich die
scharfen Grenzen der D-Parameter bei den Treatments t, und t, nicht von K,

bzw. K, und es ergibt sich als Intervall fiir den ATE E[y(t, )]- E[y(t,)]:
(335 [K,-K,K,-K,]® .

Die maximale Intervallbreite betrigt somit 2-(K, —K,), und entspricht der

zweifachen Spannweite, da weder empirische Evidenz noch Annahmen iiber die
Responsefunktionen verwendet wurden. Dieses Intervall wird allein durch die
empirische Evidenz immerhin insoweit verbessert® als mit (3.34) gilt:

(336) (K, -K)[Pz=t,)+P(z=t)]<2-(K,-K,) .

Fiir den Fall, dass die Treatmentvariable exakt zwei Werte annimmt, gilt jedoch
in (3.34) [P(z#t,)+P(z=t,)]=1%, und im Fall mehrerer Werte der

Treatmentvariablen [P(z #t,)+P(z #t,)]>1, so dass das Intervall in dem der
Treatmenteffekt liegt nicht kleiner als (K, — K, ) sein kann:

(337 (K, -K,)-[Pz=t,)+P(z=t)]2(K,-K,) .

Damit ergibt sich eine Besonderheit im Fall des Worst-Case-Szenarios. Wenn
die maximale Intervallbreite mindestens (K, — K, ) betrigt, kann das Vorzeichen
des Treatmenteffekts allein aufgrund der empirischen Evidenz nicht identifiziert
werden, da die Untergrenze des Treatmenteffekts notwendigerweise immer ne-
gativ und die Obergrenze immer positiv sein muss.

Dies spiegelt sich auch in den Grenzen des Treatmenteffekts wider. Dazu wird
untersucht, welche Werte die Untergrenze

6 Vgl. Manski (2000a), S. 429.

% Fiir bindre Variablen ist Ko=0 und K,=1 und deshalb die maximale Intervallbreite
2(K-Ko)=2 ohne Beriicksichtigung und P(z=t,)+P(z=t;)=1 mit Beriicksichtigung
empirischer Evidenz; vgl. Manski/Nagin (1998), S. 113. Also ist auch hier das Vorzeichen
des Treatmenteffekts mit empirischer Evidenz allein nicht identifizierbar.

Die scharfe untere (obere) Grenze ist die untere (obere) Grenze von E[y(t;)|x] minus die
obere (untere) Grenze von E[yét1)|x]; vil. Manski (2000a), S. 430, und Abschnitt 3.2.2.

P(z # t2|w)+ P(z # tllw)= [1— P\z = t2|w ]+[1 - P(z = tl|w) =2- [P(z = t2|w)+ P(z = tllw)]: 1
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(3.38) E(y|z = tz)-P(z =t,)+K, P(z ¢t2)—E(y|z = t,)~P(z =t,)-K,-P(z#t,)

maximal bzw. minimal annehmen kann. Man ersetzt E(yjz = t,) und E(yjz =t,)
einmal durch K, bzw. K, und dann durch K, bzw. K,. Im ersten Fall erhilt
man fiir die Untergrenze in (3.38)

(3.39) (K,-K,)-[P(z=t,)+P(z=t,)-1]<0

Im zweiten Fall erhélt man

(3.40) K, P(z=t,)+K,-P(z#t,)-K,-P(z=t,)-K,-P(z#t,)=(K,-K,)
Die Untergrenze des Treatmenteffekts liegt demnach im Intervall

(3.41)  [(K,-K,),(K,-K,)-(P(z=t,)+P(z=t,)-1)] .

Die Obergrenze des Treatmenteffekts liegt dann im Intervall

(342) [(K,-K,)[1-P(z=t,)-P(z=t,)],(K,-K,)] .

Da die Untergrenze des Treatmenteffekts in (3.41) nie groBer Null und die
Obergrenze in (3.42) nie kleiner Null werden kann, kann mit den Worst-Case-
Grenzen allein nicht ermittelt werden, welches Treatment das grofere durch-
schnittliche Ergebnis liefert.®

Bei den Quantilen miissen die AD- und DA -Treatmenteffekte einzeln betrachtet
werden. Fiir den Aq -Treatmenteffekt ergibt sich als Intervall ohne Verwendung

empirischer Evidenz offensichtlich ebenfalls [K,-K,,K,-K,]. Dieses

Intervall wird nun nicht in jedem Fall durch die Worst-Case-Grenzen
verkleinert. Ist weder die Unter- bzw. Obergrenze von q,[y(t,)] bzw. q [y(t,)]

informativ (z.B. Bereich (3.25¢) in Ubersicht 3.3), ergibt sich keine
Verbesserung. Im "Optimalfall" sind beide Grenzen fiir t, und t, informativ

und man erhilt fiir ein gegebenes o das Intervall:

343) o, 0z=t2)-a;, (=t hay, (=) a3, (yz=1,)]

68 Vgl. Manski (2000), S. 430, und Lechner (1999), S. 11.
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wobei A, und A, wieder bestimmt werden als

(344) Ap=[a-Pz=t)/Pz=t) ,
(345) A =a/Plz=t|w) i=12 .

Wihrend der durchschnittliche Treatmenteffekt immer von K, und K, abhéngt

und sein Vorzeichen nicht identifiziert werden kann, gibt es bei dem Quantil-
Treatmenteffekt nun die Moglichkeit, dass fiir ein gegebenes o die betrachteten
Treatments t, und t, im jeweils fiir die Unter- und Obergrenze gemeinsamen

informativen Bereich P(z#t)<a<P(z=t) liegen, und damit auch der
Treatmenteffekt nicht von K, bzw. K, abhingt. Die maximale Intervallbreite
muss dann nicht mindestens (K,-K,) betragen, die Untergrenze des

Treatmenteffekts muss nicht notwendigerweise negativ sein und das Vorzeichen
kann dann identifiziert werden, da

(3.46) QAO(Y|Z:t2)"qM(Y|Z=t1)>0
(3.47) (h,(Y'Z=t2)_‘ho(3’|z=t1)>0

im Gegensatz zum durchschnittlichen Treatmenteffekt nicht ausgeschlossen
werden kann. Fiir den gA-Treatmenteffekt q,[y(t,)-y(t,)] erhilt man fiir ein

gegebenes a folgende Grenzen:

(3.48) qa[Yo(tz )- it )] < qa[)’(tz )-y(t)]< Qa[Y1 (t2)-yo(t, )] >

mit y,(t;) als Untergrenze und y,(t;) als Obergrenze, d.h. als maximal
mogliche Bandbreite wieder 2(K, —K,). Wie beim Aq -Treatmenteffekt ist es

nicht auszuschlieen, dass das Vorzeichen identifiziert werden kann, da wieder
im Gegensatz zum durchschnittlichen Treatmenteffekt fiir ein gegebenes o

(349)  qulyo(ty)-y(t)w]>0
(3.50) g, [Yl (t,)- yolt, )IW] >0

gleichzeitig moglich ist.
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3.2.3 Restriktion der Responsefunktion

Angesichts des produktionstheoretischen Aspekts der Humankapitaltheorie liegt
es nahe, die annahmefreien Worst-Case-Grenzen durch Annahmen tiiber den
Verlauf der individuellen Lohnfunktion in Abhéngigkeit beispielsweise der Bil-
dungsvariablen zu verbessern. Bei all diesen Annahmen werden wie in Ab-
schnitt 3.2.2 Restriktionen auferlegt, denen jede individuelle Responsefunktion
fiir sich geniigen muss. Durch dieses Vermeiden von Restriktionen zwischen
individuellen Responsefunktionen konnen diese wieder einfach aggregiert wer-
den, um zu der Verteilung der Ergebnisvariablen in Abhéngigkeit von der
Treatmentvariablen zu kommen.

Zunéchst wird in Abschnitt 3.2.3.1 die plausible Annahme schwach monoton
steigender individueller Responsefunktionen (MTR) eingefiihrt, mit der gefor-
dert wird, dass bei einer groferen als der von der Person tatsdchlich realisierten
Anzahl an Bildungsjahren der Lohn dieser Person nicht kleiner sein kann.

In Abschnitt 3.2.3.2 wird die Analyse dann insoweit erweitert, als nicht nur eine
Treatmentvariable allein, sondern ein Vektor von Treatmentvariablen zugelassen
wird. Dies bietet beispielsweise die Moglichkeit, entsprechend der in Kapitel 2
eingefiihrten Mincerschen Standardlohnfunktion die Variable Berufserfahrung
zusitzlich zu der Bildungsvariablen in die individuelle Responsefunktion aufzu-
nehmen. Wie sich zeigen wird, resultiert dies jedoch gegeniiber der Annahme
schwach monoton steigender Responsefunktionen (MTR) in einer Ab-
schwichung der Identifikationskraft, da schon bei zwei Treatmentvariablen
nicht mehr alle Paare von Treatments geordnet und damit vergleichbar sind.
Man spricht deshalb von semi-monotonen Responsefunktionen (SMTR). Bei-
spielsweise konnen die Treatmentpaare 10 Jahre Schulbildung, 20 Jahre Berufs-
erfahrung und 12 Jahre Schulbildung, 15 Jahre Berufserfahrung nicht geordnet
werden, weshalb fiir diese ungeordnete Paare je nach Situation die Extremwerte
K, bzw. K, anstelle der realisierten Grof3en verwendet werden miissen, also ein

Informationsverlust auftritt, der zu breiteren Intervallen fiihrt.

Dagegen wird in Abschnitt 3.2.3.3 die Identifikationskraft erh6ht, indem wieder
nur eine Treatmentvariable in der Responsefunktion zugelassen und die Res-
ponsefunktion durch die Forderung, dass mit steigendem Input der zusitzliche
Ertrag abnimmt, stirker eingeschriankt wird. Diese Spezifikation erméglicht bei-
spielsweise einen direkten Vergleich der Ergebnisse mit der Verwendung der
Variablen Berufserfahrung und quadrierten Berufserfahrung in der Standard-
lohnfunktion.
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3.2.3.1 Monotone Responsefunktionen (MTR)

Im folgenden Abschnitt wird untersucht, welche Identifikationskraft die fol-
gende den Produktionsaspekt der Humankapitaltheorie beriicksichtigende An-
nahme besitzt:

T sei eine geordnete Menge von Treatments t und die Responsefunktion y(-)
eine schwach monoton steigende Funktion auf T.%

Im Unterschied zu den Worst-Case-Grenzen in Abschnitt 3.2.2 werden damit
zwei Forderungen aufgestellt. Erstens muss die Menge der Treatments nun ge-
ordnet sein. Zweitens wird mit der Monotonie der Responsefunktionen eine An-
nahme eingefiihrt, die latente und realisierte Ergebnisse miteinander verkniipft.
Damit muss nun im Unterschied zum Worst-Case-Szenario bei der Bestimmung
der Untergrenze der D-Parameter einer Person bei einem groferen als dem
realisierten Treatment nicht mehr die untere Grenze K, verwendet werden und

die Intervallbreite verringert sich.

3.2.3.1.1 Scharfe Grenzen fiir D-Parameter

Formal lisst sich die Annahme schwach’® monoton steigender individueller Res-
ponsefunktionen y;(-) schreiben als:”!

(3.51) <t > y;(t) Sy (ty) furalle jeJ, teT .
Firr die individuelle Responsefunktion y;() folgen die scharfen Grenzen:
z;<t=>y;<y;(t) <K,

(3.52) zj=t=> y,(t)=y;
z; >t=>K, Syj(t)Syj

% In Manski (1994b) und Manski (1995) wurde anstelle "monotone response” noch der
Begriff "ordered outcomes" verwendet. Das Konzept der Responsefunktionen wurde
erstmalig in Manski (1997a) verwendet.

" Der Zusatz "schwach" wird im Weiteren weggelassen, da stets der Fall schwach
monotoner Responsefunktionen behandelt wird.

™ Die Ergebnisse lassen sich auf schwach monoton fallende Responsefunktionen
entsprechend iibertragen.
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Bezeichnet man mit yoj(t) wieder die scharfe Unter- und mit y, j(t) wieder die
scharfe Obergrenze der individuellen Responsefunktion yj(t), kann man das
Intervall fir y j(t) darstellen als:

(3:53) ()<Y () <y, (), mit

=y; fallsz; <t

Yo;(t)
(3.542) =K, sonst

bl

=y, fallsz; >t

¥y;(t)
.54 ]
(3.54b) =K, sonst

Die Untergrenze der individuellen Responsefunktion y,(t) wird von y;(t) und
y;(t) wird von der Obergrenze der individuellen Responsefunktion y,(t)
dominiert.

Da es keine Restriktionen zwischen den Individuen gibt, konnen die individu-
ellen Responsefunktionen aggregiert werden und die Dominanzrelationen iiber-
tragen sich auf die D-Parameter, so dass D[y(t)|w] die Untergrenze D[yo(t)|w]

dominiert und selbst von der Obergrenze D[yl (t)|w] dominiert wird:

(355  Dly,(t|w]< Dly(t)w]< Dy, (t]w]

Auf die Humankapitaltheorie angewandt, ist die Annahme von MTR wie folgt
Zu interpretieren:

Zur Bestimmung der grofitméglichen unteren Schranke der individuellen Lohn-
funktion wird fiir eine gegebene Anzahl an Bildungsjahren t

e allen Personen, die weniger als t Jahre in Bildung investiert haben,
ihr realisierter Lohn y; zugeordnet, da sie wegen der Monotonie-

annahme zumindest nicht weniger verdienen konnen,

e allen Personen, die exakt t Jahre investiert haben,
ihr realisierter Lohn y; zugeordnet,
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e allen Personen, die mehr als t Jahre investiert haben,
der minimale Lohn K, zugeordnet, da mit der Annahme der Mono-

tonie nichts dariiber ausgesagt werden kann, wie viel weniger sie
verdienen wiirden, wenn sie weniger Jahre investiert hétten.

Zur Bestimmung der kleinstméglichen oberen Schranke der individuellen Lohn-
funktion wird fiir eine gegebene Anzahl an Bildungsjahren t

o allen Personen, die mehr als t Jahre in Bildung investiert haben,
ihr realisierter Lohn y; zugeordnet, da sie bei einer Investition von

weniger Jahren annahmegemaf nicht mehr verdienen kénnen,

e allen Personen, die exakt t Jahre in Bildung investiert haben,
ihr realisierter Lohn y; zugeordnet,

o allen Personen, die weniger als t Jahre investiert haben,
der maximale Lohn K, zugeordnet, da aufgrund der Monotonie-
annahme nichts dariiber ausgesagt werden kann, wie viel sie mehr
verdienen wiirden, wenn sie mehr Zeit investiert hitten.

Wie wirkt sich nun die Annahme von MTR auf die Grenzen der D-Parameter
aus? Konnen diese Grenzen gegeniiber den Worst-Case-Grenzen verbessert
werden? Gibt es auch in diesem Fall prinzipielle Unterschiede zwischen den
Eigenschaften der Grenzen fiir den Erwartungswert und fiir die Quantile?

Die Analyse beginnt mit den Grenzen fiir den Erwartungswert E[y(t)]w]. Wie in

(3.53) und (3.54) gezeigt wurde, zieht die Annahme von MTR fiir die Unter-
grenze Information aus den realisierten Beobachtungen der Individuen, die
hochstens t Bildungsjahre, und fiir die Obergrenze aus den realisierten Beo-
bachtungen der Individuen, fiir die mindestens t Bildungsjahre realisiert haben.

Ersetzt man in der Darstellung E[y(t)] = E(y|z = t)- P(z=t)+ E(y|z # t)~ P(z#t)

des unbedingten Erwartungswertes nun die latente nicht beobachtbare Grof3e
E(y|w,z # t) entsprechend (3.53), ergibt sich die Untergrenze (Obergrenze) fiir
E[y(t)[w] als gewogenes arithmetisches Mittel der groften unteren Schranke
(Supremum) K, (kleinsten oberen Schranke (Infimum) K,), gewichtet mit dem

Anteil der Personen, die mehr (weniger) als t Jahre investiert haben, und dem
Erwartungswert E(y‘w,z < t) (E(y]w,z > t)), gewichtet mit dem Anteil der Per-
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sonen, die hochstens (mindestens) t Bildungsjahre investiert haben. Damit gelten
fiir den Erwartungswert E[y(t)[w die scharfen Grenzen:

E(y|w,z < t)- P(z < t|w)+ K, -P(z > tlw)

E[y(t]w]
K, - P(z < tlw)+ E(ylw,z 2 t)- P(z 2 t|w)

(3.56)

IAIA

Wie im Worst-Case-Szenario hingt die Untergrenze in dieser allgemeinen Dar-
stellung von K, und die Obergrenze von K, ab. Allerdings ist, wenn man (3.24)
und (3.56) miteinander vergleicht, direkt ersichtlich, dass der Anteil, mit dem
K, bzw. K, in die Berechnung der Grenzen eingehen, tendenziell gesunken ist.
Die Verbesserung ergibt sich daraus, dass bei der Untergrenze (Obergrenze)
einem geringeren Anteil an Individuen, P(z> t|w) [P(z < t|w) anstelle von

P(z # t|w), das Supremum K, (Infimum K,) zugeordnet wird. Deshalb unter-

scheidet sich die Untergrenze (Obergrenze) tendenziell umso mehr vom Supre-
mum (Infimum), je "ndher" das betrachtete Treatment t am maximalen (mini-
malen) Treatment t_, (t.; ) liegt.

Im Unterschied zum Worst-Case-Szenario ergeben sich in der Regel deutliche
Verbesserungen der Grenzen, deren Ausmal} in Abschnitt 3.7 ausfiihrlich unter-
sucht wird. Des weiteren sind zwei Spezialfille hervorzuheben:

1) Fiir das kleinste Treatment t_. ist der Anteil der Personen, die ein kleineres

Treatment aufweisen, gleich Null, d.h. P(z<tm|w)=0 und analog
P(zZtmin|w)=l. Deshalb vereinfacht sich (3.56) insoweit, als die Ober-
grenze von E[y(tminlw] nicht mehr von K;, sondern nur noch von der
empirischen Evidenz in Form des Gesamtstichprobenmittelwertes E(y|w)

abhéngt:
(357) E[y(tnun )]S E(y|Z 2 tmin)' P(Z 2 tmin)= E(ylZ 2 tmin)' 1= E(Y) .

2) Fir das groBte Treatment t_, ist der Anteil der Personen, die ein groBeres

X

Treatment aufweisen, gleich Null, d.h. P(z>tmax|w)=0 und analog

"2 ygl. Manski (1997a), S. 1318.
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P(z <t |w)=1. Deshalb vereinfacht sich (3.56) insoweit, als die Unter-
grenze von E[y(tmax ]w] nicht mehr von K, sondern nur noch von der
empirischen Evidenz in Form des Gesamtstichprobenmittelwertes E(y|w)
abhéngt:

(3.58) E(ylw,z<t., ) Pz <t |w)=E(yw,z<t,,. ) 1=E(yw) .

Der Gesamtstichprobenmittelwert E(y|w) stellt somit bei der Annahme von
MTR die scharfe Untergrenze fir das Treatment t_, und die scharfe Ober-
min dar. Daraus ergibt sich bei der Bestimmung der
Untergrenze des Treatmenteffekts analog zum Worst-Case-Fall als Untergrenze
bei t..., E[y(tmax}w], abziiglich der Obergrenze bei t_,, E[y(tmin)w], ein
Treatmenteffekt von Null:

grenze fir das Treatment t

(3.59)  Bly(tma )W}, ~ Ely(tma Jw], = E(yfw)-E(yiw)=0 .

Dass die Annahme von MTR nicht fiir alle D-Parameter die Grenzen gleicher-
maflen verbessert, wird wieder bei der Betrachtung der Quantile deutlich.

Damit die Untergrenze fiir das Quantil q,, [y(t)w] bei Annahme von MTR infor-
mativ sein kann, d.h. von der nicht informativen Untergrenze K verschieden
ist, muss das betrachtete a-Quantil grofler sein als die Wahrscheinlichkeit
P(z > t|w) — im Worst-Case-Fall war die Bedingung o > P(z # t|w) —, da analog
zu den Grenzen flir den Erwartungswert Information aus den Individuen bezo-
gen wird, deren Investitionen in die Bildung héchstens so grof3 ist wie die be-
trachtete Bildungsinvestition (z < t). Da aber Schlussfolgerungen fiir alle Indivi-
duen gezogen werden sollen, muss ein ausreichender Anteil an Individuen,
P(z < t}w)> 1 -, vorhanden sein.

Ein Beispiel soll dies verdeutlichen:

Falls bei der hypothetischen Verteilung in Tabelle 3.1 eine informative Unter-

grenze fiir das qu[y(IONW]-Quantil mit a=0,5, d.h. fir den Median der

Responsefunktion y(10), gesucht wird, kann Information nur aus den 200

Individuen der Stichprobe mit einer Bildungsdauer von hochstens 10 Jahren

gezogen werden, da nach der Annahme von MTR fiir die 800 tibrigen Indivi-
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duen in der Stichprobe mit einer Bildungsdauer gréer 10 Jahren der minimale
Lohn K, verwendet wird. Fiir o =0,5 bedeutet dies bei 1000 Personen insge-

samt, dass die Untergrenze fiir den Medianlohn dem minimalen Lohn von K,
entspricht. Sobald jedoch o> P(z > 10jw) ist, z.B. mit &= 0,9, wird wieder 800
der 1000 Individuen der minimale Lohn K, zugeordnet. Es miissen aber, um

das 90%-Quantil bestimmen zu kénnen, noch die Léhne von 100 der 200, also
50% der Personen mit einer Bildungsdauer von hochstens 10 Jahren verwendet
werden. Dies bedeutet, dass die scharfe Untergrenze fiir das q [y(l Olw]-Quan-

til iiber das q, (ylw, z< 10)-Quanti1 bestimmt werden muss:
Ao =[o—P(z>10w)]/P(z < 10jw) = (0,9-0,8)/0,2=0,5.

Analog gilt fiir die Obergrenze die Bedingung o < P(z > t|w), da Informationen
fiir die Obergrenze nur aus den Individuen gezogen werden kdnnen, die min-
destens t Jahre in Bildung investiert haben. Die Obergrenze fiir das qa[y(l O]w]-
Quantil mit o = 0,7 ergibt sich dann aus den 700 der 880, also ca. 79,5% Perso-
nen mit z > 10. Die Obergrenze fiir das q, [y(lO]w]-Quantil ergibt sich dann
mit A, = o/[P(z 2 10}w)] = 0,7/0,88 ~ 0,795 als das g, (y|w,z > 10)-Quantil.

Damit lassen sich entsprechend den Grenzen im Worst-Case-Fall allgemein fol-
gende Bereiche fiir die Unter- und Obergrenzen von o-Quantilen unterscheiden:

3.60b) P(z>t) <a< Pz>t) = qy,(ylz<t) <q,[y(®)]< qy, (ylz21)

3.60a§ 0 <oa< P@z>t) = K, <q[y()]s g5 (vIz21)
3.60c)  Pz2t) <a< 1 = q,(ylz<t) <q.fy®ls K

Dabei werden A, und A, bestimmt als:

(3.61)  Ao=[a-Pl>tw))/Pz<tw)=[a-[1-PE<tw)]/Pz<tw) ,
(3.62) A= a/P(z > t|w) .

Im Vergleich zum nichtinformativen Bereich im Worst-Case-Fall ist der nichtin-
formative Bereich fiir Quantile aufgrund der Annahme von MTR kleiner gewor-
den. Dies lasst sich wie bei der Verringerung der Grenzen fiir den Erwartungs-
wert begriinden. Der Anteil an Beobachtungswerten, denen das Minimum oder
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das Maximum zugeteilt werden muss, ist gesunken. Als Beispiel sei noch einmal
angefiihrt, dass in (3.60a-c) die Bedingung fiir eine informative Untergrenze
lautet, dass das betrachtete Quantil o grofer sein muss als die Wahrscheinlich-
keit P(z> t), wihrend die entsprechende Bedingung im Worst-Case-Fall
o> P(z # t) lautete. Da die Ungleichung P(z # t)> P(z > t) jedoch stets erfiillt
ist, verringert sich der nichtinformative Bereich bis auf den Fall, dass
P(z#t)=P(z> t) gegeben ist. Dies gilt insbesondere fiir das kleinste Treatment
toin» da hier P(z 2t )=P(z>t,;, ) immer gilt.

Im Vergleich zu (3.25) ist in (3.60) der gemeinsame nichtinformative Bereich
weggefallen. Es ist ausgeschlossen, dass Unter- und Obergrenze gleichzeitig fiir
ein gegebenes a den Wert K, bzw. K, annehmen. Gegeniiber den Worst-Case-
Grenzen kommt nun sogar fiir jedes Treatment teT der Bereich
P(z>t)<a<P(z>t) hinzu, dessen Breite auch von P(z =t) abhingt, und in
dem sowohl Unter- als auch Obergrenze fiir ein gegebenes o vom Minimum
bzw. Maximum verschieden sind.

3.2.3.1.2 Informative Bereiche

Auch fiir die Annahme von MTR sollen die verschiedenen Bereiche der Quantil-
funktion grafisch dargestellt werden. Dabei ergeben sich im Vergleich zu dem
Worst-Case-Szenario im Vorgriff auf die Interpretation der empirischen Ergeb-
nisse wie beim Erwartungswert zusitzliche Erkenntnisse durch die Unterschei-
dung, ob das kleinste, das grofte oder ein anderes Treatment t betrachtet wird.
Im Worst-Case-Szenario spielte diese Unterscheidung keine Rolle, da keine An-
nahme iiber die Ordnung der Treatments getroffen wurde.

Bei der grafischen Darstellung dieser Fille anhand des Einfiithrungsbeispiels mit
Ky=0 wund K,=100 wird aus Vereinfachungsgrinden wieder eine
Rechteckverteilung in [10,90] gewhlt. Man erhilt damit die Quantilfunktionen
der Unter- und der Obergrenze in Tabelle 3.4. Fiir das kleinste Treatment t =9
gilt P(z>9)=1. Deshalb ist Bereich (3.60c) nicht relevant. Die Obergrenze ist
somit immer vom Maximum K, verschieden. Je kleiner in diesem Fall der
Anteil P(z=9), umso groBer der informative Bereich der Untergrenze und
damit der gemeinsame informative Bereich. Fiir das Treatment t=12, das
zwischen dem Kkleinsten und dem gréfiten Treatment liegt, gelten alle drei
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Bereiche in (3.60). Je groBer der Anteil P(z =12), umso groBer der gemeinsame
informative Bereich.

Tabelle 3.4: Quantilfunktionen im informativen Bereich, MTR

Quantilfunktion im Quantilfunktion im
t informativen Bereich der informativen Bereich der
Untergrenze Obergrenze
-0,38
9 x(F)=80- 2> 110 x(F)=80-a+10
0,12
a—-0,24 o
F)=80- = +10 F)=80-—+10
12 x(F) 0,76 x(F)=80-73
o
F)=80-a+10 x(F)=80-——+10
13 x(F)=80-o + (F) 024

Fiir das groBte Treatment t =13, gilt P(z>13)=0. Deshalb ist Bereich (3.60a)
nicht relevant und die Untergrenze immer vom Minimum K, verschieden. Je
groBer der Anteil P(z =13), umso groBer der gemeinsame informative Bereich.

Diese Grenzen fiir die Quantilfunktion in Tabelle 3.4 werden in den Abbildun-
gen 3.9-3.11 dargestellt.

Abbildung 3.9: Informativer und nichtinformativer Bereich der Quantil-
funktion, MTR, t =9

100
90 gemeinsamer informativer Bereich <+——>
y axr;
g
10
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0 —
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0 A 3 5 7 9 1
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Abbildung 3.10: Informativer und nichtinformativer

Bereich der
Quantilfunktion, MTR, t =12

100 _
. e K4
90 gemeinsamer
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Abbildung 3.11: Informativer und nichtinformativer Bereich

der
Quantilfunktion, MTR, t =13
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3.2.3.1.3 Scharfe Grenzen fiir Wahrscheinlichkeiten

Neben Grenzen fiir Erwartungswert und Quantile der Responsefunktion konnen
auch Grenzen fiir Wahrscheinlichkeiten angegeben werden. Die Wahrschein-
lichkeit P[y(t) 2 rlw], dass die Responsefunktion y(t) mindestens den Wert r

annimmt, kann aufgrund der Annahme von MTR eingeschrénkt werden auf
(3.63) Plz<tny21w)<Ply(t)2rw]<Plz<tuy>1w) .

Abbildung 3.12 unterteilt die Beobachtungspaare (z,y) in vier Regionen relativ
zu (t,r). Jedes (z,y)-Paar in Region NW impliziert, dass die Responsefunktion
y(t) mindestens den Wert r annimmt. Deshalb ist die Wahrscheinlichkeit
P[y(t)Z r|w] mindestens so groB wie die Wahrscheinlichkeit, dass das (z,y)-

Paar in diesem Bereich liegt und zwar P(z StNny2 r|w).

Abbildung 3.12: Informative Bereiche fiir Wahrscheinlichkeiten, MTR

v N (z,v) NO
OX v
- t
(z,V) Y
r
’ (z. V)
y(t)
—_— 4yt
(z,v) v
SW SO
t t

Identifikation von P

Jedes (z,y)-Paar in der Region SO impliziert, dass die Responsefunktion an der
Stelle t einen Wert kleiner als r annimmt. Daraus folgt, dass die Wahrschein-
lichkeit P[y(t)z r|w] hochstens so grol ist wie die Wahrscheinlichkeit

P(z <tuy2 r]w), also dass das (z,y)-Paar auflerhalb der Region SO liegt. Die

(z,y)-Paare in der Region NO tragen nichts zu der Bestimmung dieser Wahr-
scheinlichkeit bei, da fiir diese Wertepaare z >t gilt und deshalb das Minimum
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K, die Untergrenze fiir y(t) ist. Die (z,y)-Paare in Region SW tragen ebenfalls

nichts zu dieser Wahrscheinlichkeit bei, da fiir diese Paare z <t gilt und deswe-
gen das Maximum K, die Obergrenze fiir y(t) ist.

3.2.3.1.4 Scharfe Grenzen fiir D-Treatmenteffekte

In Abschnitt 3.2.2 konnte im Worst-Case-Szenario das Vorzeichen des Treat-
menteffekts nicht identifiziert werden. Die Unter- und Obergrenze des Treat-
menteffekts waren gleichermaflen durch Annahme und empirische Evidenz be-
stimmt. Durch die Ordnung der Treatments und der Annahme schwach monoton
steigender Responsefunktionen ergibt sich eine Asymmetrie hinsichtlich Unter-
und Obergrenze, die auch in den Abschnitten 3.2.4 und 3.2.5 gilt und deshalb
vorab erldutert wird.

Die Monotonie der individuellen Responsefunktionen y;(-) impliziert, dass fiir

alle Personen jeJ und alle Treatments t, >t, das individuelle Ergebnis bei
Treatment t,, y;(t,), das bei t;, y;(t;), stochastisch dominiert. Daraus folgt

aber unmittelbar, dass y;(t,) — wegen der schwachen Monotonie — héchstens so
groB sein kann wie y;(t,). Damit ist jedoch Null die Untergrenze des Treat-

menteffekts, die nicht mehr durch die empirische Evidenz, sondern durch die
Annahme von MTR bestimmt ist.

Die Annahmen in den Abschnitten 3.2.4 und 3.2.5 werden mit dhnlicher Argu-
mentation, von der Annahme monotoner Treatmentselektion (MTS) abgesehen,

zu demselben Resultat, zur Identifikation des Vorzeichens des Treatmenteffekts
fithren.

Bei Annahme von MTR ergeben sich deshalb die folgenden scharfen Grenzen
fiir Punktschétzungen der AD- und DA - Treatmenteffekte, mit t, > t,, jeJ.

AD -Treatmenteffekte:
(3.64)  0<Dy(t, Jw]- Dly(t, fw]< Dy, (t, Jw]- Dly, (t, jw] .

Die Grenzen in (3.64) sind scharf, da es keine Restriktionen zwischen den Indi-
viduen gibt und somit Monotonie und empirische Evidenz konsistent sind so-
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wohl mit y;(t,)=y,(t,) fiir die Untergrenze des Treatmenteffekts als auch mit
y j(t2 )=y, j(tz) bei gleichzeitigem y j(t1)= Yo j(t,) fur die Obergrenze des Treat-
menteffekts. In (3.65) sind alle moglichen Falle fir t,, t,, z; und die
dazugehorigen Grenzen angegeben.

t <t <z; = K, < y(t) < yi(ty) <

t, <t =2z; = K, < y(t) < yity) = yj'
(3.65) t <z; <t > Ky <y(ty) <y; <yt <K

t=2z; <t =y =yt < yj(ty) < K,

z; <t <t = y; <y(t) < yi(t,) < K

DA -Treatmenteffekte:

(3.66) D(O) < D[Y(tz)_ Y(tl ]W] s D[Yl (tz)* Yo (tl ]W]

Die Untergrenze 0 wird stochastisch dominiert von der Differenz y(t, )~ y(t,),
die bei der Annahme von MTR nicht negativ sein kann. Diese Differenz wie-
derum wird stochastisch dominiert von der Differenz der Obergrenze an der
Stelle t, und der Untergrenze an der Stelle t,, y,(t,)—y,(t,).

Die Untergrenze des AD- und des DA -Treatmenteffekts resultieren demnach
allein aus MTR und héngen nicht von der empirischen Evidenz ab, wihrend die
Obergrenzen der Treatmenteffekte von der Annahme von MTR und der empiri-
schen Evidenz bestimmt werden. Auf die Humankapitaltheorie tibertragen be-
deutet dies, dass durch die Annahme von MTR die Bildungsertragsrate bei jeder
Person und damit auch aggregiert durchschnittlich nie kleiner Null sein kann. Im
Unterschied zum Worst-Case-Fall ist das Vorzeichen des Treatmenteffekts da-
mit identifiziert.

Fiir den durchschnittlichen Treatmenteffekt ATE
(3.67) E[Y(tz XW]_ E[Y(tl XW] = E[(Y(tz)_ Y(tl )XW]

ergeben sich damit die scharfen Grenzen in (3.68), wobei die Obergrenze wieder
ermittelt wird als Obergrenze des Erwartungswertes bei t, abziiglich der Unter-

grenze des Erwartungswertes bei t, :
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0< E[Y(tz ]W]_ E[Y(tl XW] = E[Y(tz )_ Y(tl )W]
(3.68) < [l(, Pz <tylw)+E(yjw,z>t,)- Pz > t,|w

Obergrenze fir E[y(t, )]
- [KO -P(z > t1|w)gr+ E(y wfzzs t ) P(z < tllw)]

Untergrenze fiir E[y(t; )]

Die Obergrenze des Treatmenteffekts in (3.68) ldsst sich so umschreiben, dass
die Obergrenze von drei Bereichen der Treatmentvariablen abhingt, (3.69), wo-
bei deutlich wird, dass bei Annahme von MTR im mittleren Bereich fiir reali-
sierte Treatments t, <z <t, empirische Evidenz keine Rolle spielt und der Bei-

trag lediglich von der Spannweite (K, — K, ) abhingt.

K4 —E(y E(y‘w,zth)—KO

W,ZStl) | K;-Kp |

z<ty t tj<z<ty ty ty<z

A
\

K, -Elz<t, )| Pe<t,)+[E(z>1,)-K, | Pz>1,)

(3.69)
+(K,-K,)-P(t, <z<t,)

Fiir E(y|z > t2)= K, und E(y[z < tl)z K, erhdlt man dann wieder den maximal
moglichen Treatmenteffekt K, — K, :

(3.70) K,-P(z<t,)+K,-P(z>t,)-K,-P(z>t,)-K,-P(z<t,)=K, - K,
Dieser mit der empirischen Evidenz und der Annahme von MTR vertrégliche,
maximal mogliche Treatmenteffekt gilt sowohl fiir den durchschnittlichen

Treatmenteffekt (ATE) als auch fiir die Quantil-Treatmenteffekte.

Im Vergleich zu Abschnitt 3.2.2, in dem die maximal mdgliche Intervallbreite
2-(K, - K,) betrug, konnte die maximal mégliche Intervallbreite immerhin hal-

biert werden.

Bei den Quantil-Treatmenteffekten miissen jedoch wegen

G710  aly(t)Iw]-aly(t w]#aly(t,) - y(t, fw]
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wieder die beiden Varianten des Treatmenteffekts, Aq und gA, unterschieden
werden.

Fiir die Aq -Quantil-Treatmenteffekte gelten fiir ein gegebenes a:

(B.72)  0=<q, [yt Iw]-aq [yt W< ag [yt )wW]-aalyo(t fw]

und die maximal mogliche Intervallbreite

0 < Qo [y(tZ }W]— Qe [Y(tl ]W]
(3.73) < @, (yjw,z>t,) - %, (y|w,z < tl)
Obergrenze ﬁﬁ oly(ty)] Untergrenze fir Qaly(t))]
<

Kl'Ko

Auch hier folgt wieder entsprechend dem durchschnittlichen Treatmenteffekt
aus der schwachen Monotonie qm[y(t2 )w]z qa[y(t,]w], weshalb die scharfe

Untergrenze durch Null vorgegeben ist und nicht von der empirischen Evidenz
abhéngt.

Fiir die gA -Quantil-Treatmenteffekte gilt fiir ein gegebenes o.:

(3.74) Q(O) $qq [Y(tz)_ Y(tl ]W] < qa[Yl (tz)_ Yo (tl XW] <K, -K; .

3.2.3.2 Semi-monotone Responsefunktionen (SMTR)

Welche Anderungen ergeben sich, wenn die individuellen Responsefunktionen
in Abhingigkeit von mehr als einer Treatmentvariablen formuliert werden? In
diesem Abschnitt wird die Annahme schwach monotoner Responsefunktionen
erweitert, indem eine bzw. mehrere Treatmentvariablen zusitzlich in der Res-
ponsefunktion aufgenommen werden.”

7 Vgl. zu diesem Abschnitt Manski (1997a), S. 1322-1327.
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3.2.3.2.1 Treatmentvariablen und Kovariaten

Bisher wurden individuelle Response-Funktionen y;(t) untersucht und dabei
Gedankenexperimente der folgenden Art durchgefiihrt:

"Welches Ergebnis wiirde Individuum j realisieren, wenn es
statt dem realisierten Treatment z die Treatments t einer
Treatmentvariablen T erhalten hétte?"

Bei diesem Gedankenexperiment werden bei Variation der Treatments die Ko-
variaten u; des Individuums j konstant gehalten.” Ausfiihrlicher geschrieben,

werden dabei die individuellen Responsefunktionen
(3.75)  y;()=y;(tuy)

untersucht. Betrachtet man wieder schwach monoton steigende Responsefunkti-
onen, ist die Annahme von Monotonie in y(-) dquivalent zu der Annahme von
Monotonie

3.76)  y;(u)) mit t, <t >y (t,u) <y (t,u) .

Die Responsefunktion y(t) driickt somit beispielsweise die Verteilung des Ein-
kommens aus, die sich ergeben wiirde, wenn alle Individuen das Treatment t bei
realisierten, konstant gehaltenen Kovariaten u; erhalten wiirden. Der durch-
schnittliche Treatmenteffekt E[y(t,)]- E[y(t,)] vergleicht dann die Erwartungs-
werte bei t, und t,, falls die Kovariaten konstant gehalten werden.

LaBt man zu, dass die Variation der Treatmentvariablen eine Variation der Ko-
variaten bewirkt, muss man eine individuelle Responsefunktionen der Kovaria-
ten ("Covariate Response Function") definieren:

GBI  u():T->U .

7 Vgl. dazu auch die Erliuterungen zum Gebrauch des Begriffs der Kovariaten in Abschnitt
3.1.2.
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Diese bildet Treatments t in die Kovariaten ab, so dass sich mit u j=u j(z j) die
individuelle Responsefunktion schreiben lésst als

3.78)  y;(0=y'[tu0)] .

Auch hier ist Monotonie in y;(-) dquivalent zur Monotonie in

379  yhuyQ)  mit <=y o)<y b ()] -

Der durchschnittliche Treatmenteffekt E[y(t,)]- E[y(t,)] vergleicht bei dieser
Formulierung dann die Erwartungswerte bei t, und t;, unter gleichzeitiger Be-

riicksichtigung des Zusammenhangs zwischen der Treatmentvariablen und den
Kovariaten. Dies bedeutet jedoch weder, dass sich die beiden Formulierungen

(3.75) und (3.78) widersprechen miissen, y" [t,u j];é y*[t,u j(t)], noch, dass sich
die beiden Varianten entsprechen, y*[t,u j]=y*[t,u j(t)]. Unter der Voraus-
setzung, dass die Responsefunktionen in beiden Fillen monoton sind, folgt
vielmehr, dass bei beiden Varianten die aggregierten Responsefunktionen
y'[t,u j] und y*[t,u j(t)] innerhalb der gemeinsamen scharfen Grenze

[YO)' (t), ylj(t)] liegen.
Nun wurden bisher die Fille untersucht, bei denen

e das Treatment t bei konstanten Kovariaten u,

e das Treatment t und gleichzeitig die Kovariaten u

variiert werden. Es bleibt noch der Fall iibrig, in dem die Kovariaten u bei kon-
stantem Wert t der Treatmentvariablen variiert werden. Die Betrachtung dieser
Fille soll auch verdeutlichen, dass es bei der Analyse von Responsefunktionen
keinen grundlegenden Unterschied zwischen Treatments und Kovariaten gibt.

Um nun zu untersuchen, welche Grenzen sich fiir die Responsefunktion y(t) bei
Variation von u unter Konstanthaltung von t ergeben, wird die Treatmentvari-
able T zu einem Treatmentvektor erweitert, in den die bisherige Kovariate u
aufgenommen wird. Wahrend in Abschnitt 3.2.3.1 einfach angenommen wurde,
dass T geordnet sei, macht folgendes Beispiel deutlich, dass eine solche
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Ordnung im Fall eines Treatmentvektors nicht immer moglich ist.
$:=(8,,8,,..,8¢) und  t:=(t,,t,,...,ty) seien beispielsweise zwei
Inputvektoren, fiir die s, <t, fiir alle k Elemente erfiillt ist. In diesem Fall sind

die beiden Treatmentvektoren s und t geordnet, es gilt t>s und daraus folgend
fur die Ergebnisse y;(s) <y;(t) fiir alle j Individuen.

Falls es dagegen zwei Inputkomponenten k und k' gibt, fiir die s, <t, und
S >t gilt, kdnnen die Ergebnisse y;(s) und y,(t) nicht geordnet werden. Die
Produktionsfunktionen sind dann lediglich halb-monoton (semi-monoton). Die

Menge der Treatments T bezeichnet man dann auch als halb-geordnete Menge.
Ungeordnete Treatmentpaare (s, t) werden als s ¢t geschrieben.

Die Analyse wird durch halb-geordnete Treatmentpaare nicht erschwert. Intuitiv
folgt aus den vorangegangenen beiden Abschnitten, dass dann bei der Analyse
scharfer Unter- und Obergrenzen fiir diese halb-geordneten Treatmentpaare an-
stelle der empirischen Evidenz das Minimum K fiir die Untergrenze bzw. das
Maximum K, fiir die Obergrenze verwendet werden muss. Die Analyse halb-

monotoner Responsefunktionen folgt der Struktur, die bei der Analyse monoto-
ner Responsefunktionen erarbeitet wurde.

3.2.3.2.2 Scharfe Grenzen fiir D-Parameter

Zur Bestimmung scharfer Grenzen fiir die D-Parameter aufgrund der Annahme
von SMTR kann man die Definitionen der scharfen Untergrenze y;(t) und der

scharfen Obergrenze y,;(t) der individuellen Responsefunktionen

Yoj(t):=y; fallsz; <t
=K, sonst
yy(t) =y, fallsz; >t
=K, sonst

(3.80)

der Annahme von MTR verwenden und muss lediglich zusétzlich die ungeord-
neten Treatmentpaare sgt beriicksichtigen:
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z;>t=> K, <y;()<y;
Zj =t yj(t)=y_|

z;<t=y;<y;() <K,
z;$t > K, <y;(t) <K,

(3.81)

(3.81) kann wieder wie in den Abschnitten 3.2.2.1 und 3.2.3.1.1 alternativ for-
muliert werden als:

Yoij(t) = y; fallsz;<t , informative Untergrenze
(3.82) = K, fallsz;>t,z;¢t , nicht informative Untergrenze
’ y(t) = y; fallsz;>t , informative Obergrenze

K, fallsz i<tz;gt, nicht informative Obergrenze

Wie in der Einfithrung zu Abschnitt 3.2.3 bereits angedeutet, hat das Auftreten
halb-geordneter Treatmentpaare Auswirkungen auf die Identifikationskraft, d.h.
auf die Breite der Intervallgrenzen:

e Jedes Mal, wenn ein Treatmentpaar (t,z j) mit z; <t ungeordnet ist, fallt
die Untergrenze der Responsefunktion, y,;(t), vom realisierten Ergebnis
y; auf das Minimum K.

e Jedes Mal, wenn ein Treatmentpaar (t,z j) mit z; > t ungeordnet ist, steigt
die Obergrenze der Responsefunktion y,;(t) vom realisierten Ergebnis y;
auf das Maximum K.

Daraus folgt im Sinne der Definition der stochastischen Dominanz, dass die mo-
notonen Responsefunktionen fiir die Untergrenze y,;(t) die halb-monotonen

Responsefunktionen stochastisch dominieren, wihrend die monotonen Respon-
sefunktionen fir die Obergrenze y,;(t) von den halb-monotonen Responsefunk-

tionen stochastisch dominiert werden. Durch die Einfilhrung eines Treatment-
vektors und damit der Einfilhrung méglicher, halb-geordneter Treatments wird
die Annahme monotoner Responsefunktionen zur Annahme halb-monotoner
Responsefunktionen abgeschwicht, mit der Folge, dass die Grenzen und das In-
tervall fiir die D-Parameter D[y(t)] geweitet wurden.

Das Konzept semi-monotoner Responsefunktionen ist insofern allgemeiner als
die beiden bisher vorgestellten Ansitze, als sich diese jeweils als Spezialfall der
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semi-monotonen Responsefunktionen ergeben. Gibt es keine ungeordneten
Treatmentpaare s ¢ t, vereinfacht sich (3.82) zum Fall monotoner Responsefunk-
tionen, sind dagegen alle Treatmentpaare s und t ungeordnet, ergibt sich der
Spezialfall der Worst-Case-Grenzen.

Aus (3.82) folgt fiir die Grenzen des Erwartungswertes aufgrund der Annahme
von SMTR, dass sich im Unterschied zu (3.56) lediglich der Anteil der Paare
mit K, bzw. K, entsprechend dem Anteil der ungeordneten Paare s¢t erhoht:

K, -P(z>tuz¢t|w +E[yw,z£t]-P(zSt|w)
E y(t]w
K, P(z <tuzé tlw)+ E[ylw,z = t]- P(z > t|w)

(3.83)

IA A

Auch die Grenzen fiir die Quantile der Responsefunktion aufgrund der Annahme
von SMTR miissen gegeniiber der Annahme von MTR lediglich hinsichtlich
dem Anteil der ungeordneten Treatmentpaare s¢t angepasst werden:

0 <a< Pz>tuzét) = K, <q[y(t

(3.84) P(z>tuzét) <a< 1 = qlylz<t] <q,ly(t
' 0 <a<  Pz2t) = q(t)] <q,lylzxt]’

P(z>t) <a< 1 = qu[y(t)] <K,

wobei A, und A, bestimmt werden als

_a-Pl>tuzstw) a-[1-Pz<tw)]
- P(z < tlw) N Plz < t|w)

(3.85) A,

b

a

Vergleicht man die Grenzen fiir die Bereiche in (3.84) mit denen in (3.60), er-
kennt man eine weitere Asymmetrie zwischen Erwartungswert und Quantilen.
Bei der Bestimmung der Grenzen der Quantile veridndern sich lediglich die Be-
rechnung der Untergrenze iiber A, und der Bereich, in dem die Untergrenze

nicht informativ ist. Dieser erweitert sich von P(z > t|w) durch den Anteil der
ungeordneten Treatmentpaare auf P(z> tuz¢t[w). Sowohl der Bereich
O<a< P(z > t|w) als auch die Berechnung iiber A, wird bei der Bestimmung
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der Obergrenze von halb-geordneten Treatments gegeniiber der Annahme von
MTR nicht verindert.” Ursache dieser Asymmetrie ist, dass der informative Be-
reich der Obergrenze weiterhin nur von P(z > tlw) abhéngt, da allen ungeordne-

ten Treatmentpaaren z;¢t und den Paaren mit z; <t bei der Bestimmung der

Obergrenze das Maximum K, zugeteilt wird. Um eine informative Obergrenze
angeben zu kénnen, diirfen dann aber wegen der Definition der Quantile nur die
Ergebnisse der Personen, fiir die z > t gilt, verwendet werden. Nach (3.84) geht
fiir diese bei der Bestimmung der Obergrenze das realisierte Ergebnis ein, so
dass sich gegeniiber (3.60) nichts éndert.

Gleiches gilt fiir die Bestimmung der Grenzen der Wahrscheinlichkeit
P[y(t) > rlw], die der Vollstindigkeit halber angegeben werden. In (3.63) dndert

sich lediglich die Obergrenze fiir die Wahrscheinlichkeit zu:

(3.87)  Plz<tny>1w)<Ply(t) 2rfw]<Pz<tuzstuy>rw) .

3.2.3.2.3 Scharfe Grenzen fiir D-Treatmenteffekte

Auch die Analyse der scharfen Grenzen fiir D-Treatmenteffekte erfordert ledig-
lich eine marginale Anpassung. Es miissen nur die Untergrenzen fiir den Fall
ungeordneter Treatmentpaare gedndert werden. So ist nun bei beiden Treatmen-
teffekten, AD und DA, jeweils zwischen geordneten t>s und ungeordneten
t¢s Paaren zu unterscheiden. Da die scharfen Grenzen fiir den Erwartungswert
und fiir die Quantile bei Annahme von SMTR zu gréfleren Intervallen fiir die
Treatmenteffekte fiihren, wird auf eine dhnlich ausfithrliche Darstellung wie in
den letzten Abschnitten verzichtet.

Die Grenzen fiir AD-Treatmenteffekte werden getrennt nach geordneten, t>s,
und ungeordneten ,t ¢ s, Treatmentvektoren bestimmt:

(3.88)  0<D[y(t)]- D[y(s))< D[y, (t)]- Dlyo(s)] , fiir t>s.

(3.89) DIy, (t)]-Dy,(s)] < Dly(t)] - Dy(s)] < Dly, (t)] - Dlyo(s)] , fuir ts.

™ Diese Asymmetrie bei der Bestimmung der Quantile im informativen Bereich findet man
bei Manski (1997a), S. 1325, nur #uBerst indirekt bei der Bestimmung der D-
Treatmenteffekte angesprochen.
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Die Bestimmung der Grenzen erfolgt analog zur Annahme von MTR, weshalb
auf einen formalen Beweis verzichtet wird.

Zuerst werden die Grenzen fiir geordnete Treatmentvektoren betrachtet. Da das
Ergebnis bei dem Treatmentvektor t, yj(t), das bei Treatmentvektor s, y j(s),

stochastisch dominiert, ist wieder Null die Untergrenze des Treatmenteffekts,
die somit nicht von der empirischen Evidenz abhingt. Da die kleinste obere
Schranke y,(t) das Ergebnis y;(t) und das Ergebnis y,(s) die groBte untere

Schranke y,(s) stochastisch dominiert, stellt die Differenz D[y, (t)]- D[y,(s)]
die Obergrenze des Treatmenteffekts dar.

Fir ungeordnete Treatmentpaare greift die Monotonieannahme nicht. Deshalb
stellt in diesem Fall Null nicht die Untergrenze dar. Wie in Abschnitt 3.2.3.2.1
schon angedeutet, greifen dann die Schranken des Worst-Case-Falls und damit
die Worst-Case-Untergrenze.

Auch die Grenzen fiir DA-Treatmenteffekte bestimmt man getrennt nach
geordneten, t > s, und ungeordneten, t¢s, Treatmentvektoren:

(3.90)  D(0)< D[y(t)-y(s)]< Dly,(t)-y,(s)] , fur t>s.
(3.91)  Dly,(t)-yi(s)]< Dly(t)- y(s)]< D[y, (t)- yo(s)] , fuir t#s.

Aus der Dominanz der individuellen Responsefunktionen fiir geordnete Treat-
mentvektoren t>s folgt wieder die Dominanz der aggregierten
Responsefunktionen, so dass annahmegemif fiir die Ergebnisse y(t)-y(s)>0
gelten muss, und damit die Untergrenze D[y(t)- y(s)]> D(0) gegeben ist. Die
Obergrenze bestimmt sich als D-Parameter der Differenz der Obergrenze des
Treatmentvektors t wund der Untergrenze des Treatmentvektors s,

D[Yl (t) ~Yo (S)]

Wie beim AD-Treatmenteffekt gilt bei ungeordneten Treatmentvektoren, dass
die Monotonieannahme nicht greift, so dass anstelle von Null die individuelle
Worst-Case-Grenze yoj(t)—y, j(s) moglich ist. Aggregiert stellt D[yo(t)—y,(s)]

die Untergrenze dar. Damit ist wieder wie bei den AD-Treatmenteffekten im
Gegensatz zu den geordneten Treatmentvektoren weder die Obergrenze noch die
Untergrenze nur durch die Monotonieannahme bestimmt.
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Diese mit der empirischen Evidenz und der Annahme von SMTR vertréglichen,
maximal moglichen Treatmenteffekte gelten sowohl fiir den durchschnittlichen

Treatmenteffekt (ATE) als auch fiir die Quantil-Treatmenteffekte.

Bei den Quantil-Treatmenteffekten miissen jedoch wegen (3.71) wieder die bei-
den Varianten Aq und qA unterschieden werden:

3.92)  qly(t)w]-aly@s)w]= aly(t)- y(s)w] -

Fiir die Aq-Quantil-Treatmenteffekte gilt fiir ein gegebenes o und geordnete
Treatmentpaare t > s allgemein:

(3.93)  0<q,[y(Ow]-a.lys)w]< aq [y, (hw]- auysSfw]< K, - K, -

Im gemeinsamen informativen Bereich, der nach (3.84) wie bei der Annahme
von MTR von P(z = t|w) abhéngt, ldsst sich (3.93) schreiben als:

0 < quy(thw]-auly(s)w]
(3.99) < q,lywz2t) - g yw.z <s)
— —_—
Obergrenze fiir q, [y(t;)]  Untergrenze fiir g, [y(t; )]
< X,-K,

Auch hier folgt wieder qm[y(t2 Xw]z qa[y(tllw] wie bei dem durchschnittli-

chen Treatmenteffekt aus der schwachen Monotonie, weshalb die scharfe Unter-
grenze durch Null gegeben ist und nicht von der empirischen Evidenz abhéngt.
Fiir ungeordnete Treatmentpaare t¢s muss die Untergrenze von 0 wieder durch
die empirische Evidenz ersetzt werden:

(395 qulyo(t)]-aulyi ()] < au[y()]- auly(S)]< auly: (O]- auyo ()] -

Fiir die gA -Quantil-Treatmenteffekte gilt fiir geordnete Treatmentpaare t > s:

(396)  q(0)<aufy(tr)-y(t)wls aulyi (t2) - yo(t hw] -
Fiir ungeordnete Treatmentpaare t¢s gilt:

(B9 qulye(t)-yi ()< au[y(t)- y()l < oLy () - yo(s)] -
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3.2.3.2.4 Ein Test fiir die Annahme von SMTR

Wie schon die Annahme exogener Treatmentselektion ist auch die Annahme
semi-monotoner Responsefunktionen nicht testbar, weil fiir jede Person nur ein
Ergebnis, ein Punkt der individuellen Responsefunktion fiir ein realisiertes
Treatment bzw. einen Treatmentvektor, y( ) beobachtbar ist. Die empirische

Evidenz ist damit sowohl vertrdglich mit der Annahme, dass die individuellen
Responsefunktionen schwach steigend auf den geordneten Treatmentpaaren
bzw. Treatments (MTR) verlauft, als auch damit, dass jede Responsefunktion
horizontal verlduft, d.h. y j(t)= y; VteT,jel ist. Daraus folgt, dass allein mit

der empirischen Evidenz nicht gestestet werden kann, ob die Treatmenteffekte
von Null verschieden sind.

Kombiniert man jedoch die Annahme von

ETS: Ply(s)]= P[y'z = s] und P[y(t)]= P[y]z t]

mit der Annahme geordneter Treatmentvektoren bei der Annahme von
SMTR: t>s=y(t)>y(s) ,

koénnen mit der anhand der Stichprobe identifizierten Verteilun rea11s1erter
Treatments und Ergebnisse, P(z,y), die bedingten Verteilungen P y|z = s und

P[y|z = t] geschitzt werden. Damit ist es moglich, die gemeinsame Hypothese

semi-monotoner Responsefunktionen und exogener Treatmentselektion abzu-
lehnen, wenn es geordnete Treatmentpaare t>s gibt, bei denen die bedingte
Verteilung P[y|z = t] die bedingte Verteilung P[y|z = s] nicht stochastisch domi-

niert.”

Es wurden in der Literatur eine Vielzahl an Tests vorgeschlagen, die grofitenteils
auf der Arbeit von McFadden (1989) beruhen. In Abschnitt 3.2.5.3.3 wird bei
der Kombination der Annahme von MTR und monotoner statt exogener Treat-
mentselektion (MTS) eine abgeschwichte Version dieses Tests verwendet, die
anstelle der Dominanz der bedingten Verteilungen lediglich Dominanz der be-
dingten Erwartungswerte fordert.

® Vgl. Manski (1997a), S. 13271f.
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3.2.3.3 Konkav-monotone Responsefunktionen (CMTR)

Im letzten Abschnitt wurde die Annahme der schwach monotonen individuellen
Responsefunktionen abgeschwicht, indem ein Vektor von Treatmentvariablen
und damit Semi-Monotonie eingefithrt wurde. Nun wird die individuelle Res-
ponsefunktion wieder in Abhingigkeit einer einzigen Treatmentvariablen be-
schrieben und die Menge der moglichen individuellen Responsefunktionen ge-
geniiber der Annahme von MTR stirker dadurch eingeschrénkt, dass ein kon-
kav-monotoner Verlauf gefordert wird. Diese weitergehende Restriktion der in-
dividuellen und damit auch der aggregierten Responsefunktionen hat, wie sich
in Kapitel 3.2.7 beim Vergleich der Obergrenzen der Treatmenteffekte der ver-
schiedenen Annahmen zeigen wird, erhebliche Identifikationskraft. Diese An-
nahme wird im Folgenden mit CMTR bezeichnet.

Die Annahme von CMTR bietet sich nicht nur wegen der stirkeren Identifikati-
onskraft an. Sie entspricht der Spezifikation konkav verlaufender, in Abhingig-
keit des Alters oder der Berufserfahrung geschitzten Lohnprofile aus Kapitel 2
und erlaubt einen direkten Vergleich der parametrisch, semiparametrisch und
nichtparametrisch geschétzten Ertragsraten.

3.2.3.3.1 Scharfe Grenzen fiir D-Parameter

Im Folgenden wird aus Darstellungsgriinden fiir die Treatmentvariable T der
Bereich [0,7] und fiir die Ergebnisvariable Y = [0, 0] angenommen. Die Festle-
gung der Untergrenzen von T und Y auf Null erlaubt eine iibersichtlichere Dar-
stellung der Konkavitit in (3.98), ohne einen Verlust an Prézision hinnehmen zu
miissen. Entscheidend fiir die Identifikationskraft der Annahme von CMTR ist
ausschliellich, dass die Treatmentvariable T und die Ergebnisvariable bekannte
untere Grenzen haben. Wie in Abschnitt 3.2.3.3.4 gezeigt, ergeben sich ohne
diese Bedingung dieselben Grenzen wie im Fall schwach monotoner und sogar
linear-monotoner Responsefunktionen.

Die nun folgende Definition der Konkavitit in (3.98) ist von zentraler Bedeu-
tung fiir die Bestimmung der Grenzen der D-Parameter und der D-Treatmentef-
fekte. Bei Letzteren wird erstmals eine Neudefinition der Grenzen nétig werden,
die auf der Konkavititsdefinition beruht.
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Fiir drei Punkte (v,,,w,_)e|o, 00]2, m=12,3 mit 0<v, <v, <v; ist Konkavitit
gegeben, wenn die Bedingung
WisWo—W W,

(3.98) > >¥Ws™Wa 5
Vi V=V V-V,

erfiillt ist. Diese Bedingung ist in Abbildung 3.13 durch die abnehmenden Stei-
gungen (1) bis (3) der stiickweise linearen Funktion angedeutet.

Abbildung 3.13: Konkavitit und Grenzen fir die individuelle

Responsefunktion
w3 -
Wy e sy
Untergrenze bei t, = v, /," »
@
7 )
wy —L -------------------- -~ '
Wi, Wa-Wi , W3-Wy |
________ Vi, Y2V V3—Va
___________ ] A yd ——
! Untergrenze bei 0] ©) 3)
i
]
]
) 1
1 1
|
0 A | 1
T t t
0 Vi V2 v3 =z;

In Abbildung 3.10 ist der Fall dargestellt, dass das realisierte Treatment v; =z,

dem groften Treatment entspricht. Fiir alle kleineren Treatments wurde sowohl
nach dem Worst-Case-Szenario als auch bei Annahme von MTR als Unter-
grenze der individuellen Responsefunktion K, angenommen. Aufgrund der
Konkavitit kann diese Untergrenze nun durch die in der Abbildung gekenn-
zeichneten Untergrenzen ersetzt werden, die alle von K verschieden sind. Fiir

den Fall, dass das realisierte Treatment dem kleinsten Treatment entspricht,
wiirde man entsprechend fiir K, verschiedene Obergrenzen erhalten.
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Durch die Annahme der Konkavitit der individuellen Responsefunktionen y;(-)

werden bei bekannten unteren Grenzen fiir die Treatmentvariable T und die Er-
gebnisvariable Y alle Beobachtungen sowohl fiir die Unter- als auch fiir die
Obergrenze informativ. Unter- und Obergrenze der Responsefunktion hidngen
somit in keinem Fall mehr von K, bzw. K, ab. Speziell mit T =[0,7] und

Y =[0,0] gilt dann:

z;<t = ijyj(t)Syj-zlj
(3.99) z;=t = Yj(t) =y;
z;>t = yj-ZLijj(t)Syj

Im Vergleich zu den Grenzen der monotonen Responsefunktionen in (3.52)
konnen in (3.99) die groBite untere Schranke, K,, bei der Bestimmung der Un-

tergrenze und die kleinste obere Schranke, K, bei der Bestimmung der Ober-
grenze durch y; (t/ z j) ersetzt werden, da die Annahme konkav-monotoner Res-
ponsefunktionen mit y; /z ; als durchschnittlichem Output die Extrapolation
Y (t/ z j) zur Bestimmung der Grenzen ermdoglicht.

Bezeichnet man nun die Untergrenze der individuellen Responsefunktion mit
Yeoj(t) und die Obergrenze mit y.,;(t), lasst sich (3.99) wieder alternativ schrei-

ben als
(3.100)  yo;(t) Sy;(t) Sygy;(t) , mit

Yeoj() = y; fallsz; <t

(3.101a) = y,-& somst

b

Yai(t) = y; fallsz; >t

(3.101b) YL sonst

Dies bedeutet, dass die Untergrenze y,;(t) das latente Ergebnis y;(t) dominiert

und dieses wiederum von y;(t) dominiert wird. Fiir die D-Parameter gilt dann:

(3.102)  Dly,o(t)lw]< Dy(t)w]< Dy, (t)w] .
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Durch die Annahme der Konkavitit ergibt sich damit fiir das Ergebnis y;(t)

zum einen, wie in Kapitel 3.2.7 gezeigt wird, ein engeres Intervall
[ycoj(t), Ve j(t)] fiir die individuelle Responsefunktion im Vergleich zum Inter-

vall [yoj(t),y1 j(’t)J bei Annahme von MTR. Zum anderen verhalten sich die In-

tervallbreiten der individuellen Responsefunktionen fiir den bei Annahme von
CMTR betrachteten Wertebereich Y = [0,0] anders. Dies wird anhand der Um-
formungen in (3.103) und (3.104) ersichtlich. Wihrend sich die Intervallbreite
bei Annahme von CMTR, (3.103), symmetrisch und linear in t von Null weg-

bewegt, je weiter sich t von z; entfernt, verdndert sich die Intervallbreite bei

Annahme MTR, (3.104), asymmetrisch und linear, je nachdem ob z; <t oder
z;>t ist.

%-t-l[zj <t]+yj -l[zj >t]+ Y -l[zj =t]
J

_[g.t.l[zj>t]_yj.lz,.<t]+yj.l[zj:t]
J

(3.103) CMTR [yco,-(t), ycu(t)] :

t—zj zj—t

'l[zj<t]+yj- -l[zj>t]

J J

oo-l[zj <t]+ Y; ~1[zj >t]+ Y; 'l[Zj =t]
—{yj -lzj <t]+0-1[zj >t]+yj -l[zj =t]}
=[oo—yj]-l[zj <t]+[yj —O]-l[zj >t]

=oo-lzj<t]+yj-lzj>t]

=y]-

(3.104) MTR [y;(t),y;;(t)] :

Bevor die Grenzen fiir den Erwartungswert ermittelt werden, sollen auch bei der
Annahme von CMTR die informativen Bereiche grafisch dargestellt werden,
sieche Abbildung 3.14. Aus der Annahme von MTR folgte in Abschnitt 3.2.3.1,
dass die individuelle Responsefunktion y;(-) die Gebiete SW und NE durchque-

ren muss. Durch die Annahme von CMTR folgt zusitzlich, dass y;(-) die Ge-
biete WSW und ENE passieren muss. Der Strahl aus dem Ursprung mit der
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Steigung y; /z ; wird zur Untergrenze fiir y;(t), falls z; > t und zur Obergrenze
falls z; <t. Nimmt man fiir die individuellen Responsefunktionen yj(-) zu-

sitzlich noch an, dass sie linear in t verlaufen, wird durch Beobachtung von
(z Y j) yj(-) identifiziert. Die individuelle Responsefunktion in Abhingigkeit

von t ist dann

(3.105) y,(t)= (%Jt .
J

Abbildung 3.14: Informative Bereiche fiir Wahrscheinlichkeiten, CMTR

output
NW A\ NN\ NE A\ NN
AN W W WV 1 W O U N
AN W W W W O AV W WA
A Y W O Y W AL R N
AN W W W W A NN
ARV U SRR AV ENE
SV (UL
j| wsw AV AN U U U U
: ARV AV W W W N
. AU AV AV VAN NN
. AN W W W W W W O
S U W U U O A W W WO WY
NV N N ossw|N N N\ N\ SE
0 z input

3

Aggregiert man die individuellen Responsefunktionen und beriicksichtigt dabei
die in (3.100) ermittelten Grenzen, ergeben sich die Grenzen der Erwartungs-
werte der Responsefunktion E[y(t)w] bei Annahme von CMTR

E(ylw,z<t)-P(z < tlw)+ E(% tlw,z < t)- Pz > t|w)
(3.106) < Ely(tjw]
<ER-tw,z< t)- P(z < t|w)+ E(y

W,Z > t)- P(z > t|w)

Die Grenzen unterscheiden sich im Vergleich zu den Grenzen bei Annahme von
MTR in (3.56) lediglich durch das bereits beschriebene Ersetzen von K, und

K, durch y; (t/ z j). Dadurch wird auch ohne formale Analyse, die in Abschnitt

3.2.7 erfolgt, deutlich, dass die Verringerung der Intervallbreite davon abhingt,
wie stark sich K, und K, von y; -(t/z j) unterscheiden. Da die Schranken K,
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und K, nun ersetzt wurden und zudem nicht auszuschliefen ist, dass die
realisierten Ergebnisse y; kleiner bzw. grofer als die Unter- bzw. Obergrenze

yj-(t/zj) sind, muss die Ermittlung der Quantile qu[y(tXw] der

Responsefunktion gegeniiber den bisher verwendeten Annahmen geédndert
werden. Mit den Definitionen (3.100) bzw. (3.101) und der Indikatorfunktion
1[-] wird in (3.107) je eine Verteilung fiir die Untergrenze und die Obergrenze
definiert und das o- Quantil bestimmt:

Gy z<t]+ 2 t1lz>1]]
< 9. y(t)w .
<qlE-t-lz<t]+y-1fz>t]

Durch die Annahme von CMTR erhilt man fiir die Grenzen der Quantile hier
erstmalig den Fall, dass es keine nichtinformativen Bereiche gibt. Die Beo-
bachtung der Realisationen z; und y; fiihrt unabhéngig von der Betrachtung der

Unter- oder Obergrenze und unabhingig von dem Wert t der betrachteten
Treatmentvariablen zu Grenzen, die nicht durch K, und K, vorgegeben sind.

3.2.3.3.2 Scharfe Grenzen fiir D-Treatmenteffekte

Die Grenzen der D-Treatmenteffekte A(t,,t,) folgen wieder aus den gemeinsa-
men scharfen Grenzen fiir die individuellen Responsefunktionen yj(tz) und
yj(tl). In den bisherigen Abschnitten ergab sich bis auf die Bestimmung der

Untergrenze bei Annahme von SMTR stets, dass die Obergrenze (Untergrenze)
des Treatmenteffekts als Differenz der Obergrenze (Untergrenze) fir y j(tz) und

der Untergrenze (Obergrenze) fiir y J-(tl) ermittelt werden konnte. Wendet man

dieses Verfahren auch bei der Annahme von CMTR an, kommt es dabei zu
Verletzungen der gemeinsamen scharfen Grenzen, denn die Differenz der Ober-
grenze flir y j(t;,_) und der Untergrenze fiir y j(t,) beriicksichtigt nicht die Ober-

grenze der Steigung, die sich aus der Konkavitit ergibt. Aus (3.98) folgen die in
(3.108) formulierten Bedingungen, die Unter- und Obergrenze des Treatmentef-
fekts erfiillen miissen. Mit Hilfe derselben fiinf Fallunterscheidungen, die schon
bei der Annahme von MTR in (3.65) getroffen wurden, lassen sich die Bedin-
gungen angeben und die Verletzungen aufzeigen.

Steffen Wirth - 978-3-631-75476-4
Downloaded from PubFactory at 01/11/2019 04:32:44AM
via free access



86

W, =W, Wy — W,

(3.98) 2 s M7 5, Y37 We 5

Vi V7)—V1 V3=V,

t t, -t Zj—tz

(3.108) b -t z;-t
t<z;< t, = w > yj_yj(tl) > Yj(tz)—}’j >0

t zZj—t t, - z;
z;=t, < t, :yj(t‘)zﬁz yi(t)-y; >0

t Z; t, -z

<t < t, = Yi > yj(tl)“yj > yj(tZ)_Yj(tl)ZO

Zj t -z -t

Der mégliche Widerspruch soll exemplarisch anhand der ersten Bedingung ge-
zeigt werden. In Abschnitt 3.2.3.3.4 zu diesem Kapitel sind die restlichen Wi-
derspriiche aufgefiihrt.

Ersetzt man in der ersten Bedingung (t; <t, <z;) das latente Ergebnis bei t,,
y;(t;), durch (yj/zj)' t, und das bei t,, y;(t,), durch y;, erhdlt man folgenden
Widerspruch in (3.109), der sich bei der Bestimmung der Obergrenze mit
Yj(t2)= YClj(tZ) und Yj(t1)= Yeoj (t,) ergibt.

Y; Yj
Z_J‘tl Yj_Z_J'tl yi—y
(3109 t, < t, < z; => - P —— > 22 -1 >0
t, t, -t zj—t,

Yj[zj _t1]

oy —
24

Die erste Bedingung fordert, dass das realisierte Treatment grofer als t, ist,
z; > t,. Diese Ungleichung ist aber nicht gesichert, wenn man die in (3.99) fur

die individuellen Responsefunktionen ermittelten Grenzen in (3.109) einsetzt.
Dies ist in Abbildung 3.15 dargestellt.
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Abbildung 3.15: Verletzung der ersten Konkavititsbedingung in (3.108)

y
o yy)
Yeij(t1) = yeijlta) = yj fo-mmme-- B S o
(3) )
YCOj(tZ)
Yey(ty) f-=--m-----
Yeoj(t1) R !
0 O
0 1
ty ta Zj b Zj

Die Obergrenze des D-Treatmenteffekts A(t,,t, ), fiir ein realisiertes Treatment
z; berechnet als Obergrenze bei t, abziiglich der Untergrenze bei t,, ist durch

die Gerade (2) in der Abbildung gekennzeichnet. Die Steigung der Geraden (2)
darf aber nach (3.108) hochstens so grof83 sein wie die Steigung der Geraden (3).
Da als Obergrenze das realisierte Ergebnis y; verwendet wird und deshalb nicht

verdndert werden kann, muss die Untergrenze der Responsefunktion bei t,, z i
so korrigiert werden, dass die Steigung von (2) konsistent zu der Bedingung in

(3.108) ist. Dies erfolgt durch Erh6hung der Untergrenze von z; auf Y(:tj(t])’

wodurch die Steigung der Geraden (2) der Steigung der Geraden (3) angepasst
wird.

Die formale Ermittlung der Obergrenze des Treatmenteffekts besteht aus einem
zweistufigem Verfahren, den groftméglichen Wert von yj(t2)—y j(tl) zu fin-

den, der die gemeinsamen Grenzen erfiillt.

Man hilt dazu auf der ersten Stufe y j(t2) fest und sucht das Minimum von
yj(tl), das den Bedingungen geniigt. Damit erhédlt man die Obergrenze des
Treatmenteffekts als eine Funktion von y j(tz). Auf der zweiten Stufe maximiert
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man diese dann iber alle moglichen Werte von yj(tz), dh. fur
Yj(tZ)e l_yCOj(tZ)’ yclj(tz).l‘

Dies sei exemplarisch anhand der ersten Bedingung gezeigt. Im Fall t, <t, <z
gilt y;(t,)=y; und man sucht den Wert fiir y,(t, ), der

X yj—X

(3.110) ==

1 t2—t1

=X =Y.

erfiillt, die Steigung maximiert und dabei die Bedingung tl’——t Zy’—f—J =0
27 Zj—h

nicht verletzt. Dazu 16st man (3.110) nach x auf. Dies ergibt mit

X-(t,=t,)+x-t, =y i - t; schlieBlich, nach x aufgeldst, als neue Untergrenze

y.
GUD )=t
2

anstelle der alten Untergrenze y; (t)=y f -(tl /z; )

Wi W
>3="2 er.
Vi V=V V3=V,

—_——
1) ) 3)

o : W W, W
Mit dieser neuen Untergrenze ist auch (2)>(3) in —L > —2=—1

fiillt. Dies zeigt die Probe

t, -t
y'l—t_ tl J‘ t y
2)203)e—2 200-—2 250220 .
tz_tl t2_tl tz

Somit ergibt sich bei der Bestimmung des Treatmenteffekts die Untergrenze der
individuellen Responsefunktion y;(t) an der Stelle t; bei den Personen, deren

realisiertes Treatment z; groBer als t; und t, ist, als yctj(t1)=%‘t1.
2
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Fiir den Fall, dass das realisierte Treatment z; kleiner als t, ist, ergibt sich fol-
gende Untergrenze y ., gezeigt an der Bedingung t; <z; <t,:

X _yj—x x-(zj-tl) zj—tl+t, t,
—= L=t FX=Y; X | [FY; X=Y;— .
t, z;—t t, t Zj

.. . . Yi=X_Y;7Y; . . .
Damit ist auch die Bedingung ——— > —— erfiillt, da z; > t, ist und somit

Yi>y; Rl gegeben ist.
Zj

In Abschnitt 3.2.3.3.4 wird gezeigt, dass die Bedingungen auch fiir die anderen
Fille erfiillt sind. Die Untergrenze an der Stelle t, bei der Bestimmung des

Treatmenteffekts muss demnach wie folgt definiert werden:

t
yctj(t1)= Y; -t—', falls t, <z;
2

(3.112)

Yes(t) =Y, BLUEFER z;<t,
Zj
Aus den Definitionen fiir die modifizierte Untergrenze y,,; und die Obergrenze
Ya; kann nun fiir jede individuelle Responsefunktion die unter Beriicksichti-
gung von (3.108) zulédssige Obergrenze der Differenz des Ergebnisses bei t, und
t, bestimmt werden als y,, j(tz)—yctj(t,). In Tabelle 3.5 sind die moglichen
Fille fur die Unter-, die Obergrenze und die Differenz y j(tz)— Yey (t,) angege-
ben.
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Tabelle 3.5: Obergrenzen des Treatmenteffekts der individuellen Response-
funktionen in Abhéngigkeit des realisierten Treatments z;

Z;<t, z;=1, zZj>1,
t, Z, t Z, t
Obergrenze y.; yj-z— yj.._1=yj._2 yj.__=yj.t_2
i Zj Zj Z; 2
t t t
Untergrenze y; yj =+ y;- =+ y; -t
Zj Z; t
Treatmenteffekt Y;j Yj Y;
t,—t,) =L t, —t,) = t—t). 2
yclj(tZ)_yctj(tl) (th-1) z; (t:-4) z; (t;-t,) t,

An der Untergrenze des Treatmenteffekts dndert sich im Vergleich zu den
schwach monotonen Responsefunktionen nichts. Aufgrund der Monotonieeigen-
schaft ergibt sich wieder die scharfe Untergrenze von Null.”’

Damit miissen nur noch die Obergrenzen fiir den DA- und den AD-Treat-
menteffekt bestimmt werden. Da fiir den durchschnittlichen Treatmenteffekt
beide Effekte identisch sind, kann die Obergrenze direkt aus der Betrachtung des
DA -Treatmenteffekts ermittelt werden. Dies bietet sich hier an, da in Tabelle
3.5 bereits scharfe Obergrenzen fiir den individuellen Treatmenteffekt
Ye j(tz)— Yei (t,) bestimmt wurden. Bildet man fiir diesen den Erwartungswert:

EA= E[yclj(tZ)_ Yoy (tl )] >
erhilt man das Intervall

E%Y(tz XW]_ E[Y(tl )W] = E[Y(tz )-y(t, lw]

EQ-t,|w,z<t, Plz< t2|w)+ E(ylw,z > tz)- Pz> t2|w)

_[E(l.qw,z < tz) Plz<tyw)+ B tfw,z<t,) P> t2|w)]
z

0
(3.113)

IN A

" Vgl. Manski (1997a), S. 1332.

Steffen Wirth - 978-3-631-75476-4
Downloaded from PubFactory at 01/11/2019 04:32:44AM
via free access



91

Mit den Grenzen aus Tabelle 3.5 lisst sich dieses Intervall iibersichtlicher dar-
stellen:

o
IA

E[Y(tz )W] - E[Y(tl XW] = E[Y(tz )-y(t, XW]

(t, _t'){Ee W,z < t2)+ E(%]w,z > tzJ]

(3.114)

Firr die Untergrenze des allgemeinen DA -Treatmenteffekt folgt ebenfalls allein
aus der Annahme der Monotonie der Responsefunktion D(0) und fiir die Ober-

grenze mit der modifizierten Untergrenze v, (t,)

(3.115)  D(0)<Dly(t,)- y(t, }w]< Dlyq (t,) - ya (t W] -

Daraus folgt, dass das Intervall fiir den QA -Treatmenteffekt bestimmt werden
kann als

(3.116)  Q(0)< q,[y(ty)- y(t, Jw]< qlyei (t) - yer (t )w] -

Auch die Untergrenze des AD-Treatmenteffekts ist wegen der Annahme der
Monotonie der Responsefunktionen Null, fiir die Obergrenze lassen sich aller-
dings im Unterschied zu dem DA -Treatmenteffekt keine scharfen Grenzen
angeben’®, so dass das Intervall in (3.116), mit y,,(t,) anstelle von y,(t,) gebil-

det

G117) 0< D[Y(tzxw]_ D[Y(tl ]W] - D[ycl (t, XW]‘ D[yco(tl 1“’]
zu konservativ ist, da es eine kleinere Obergrenze geben konnte.

Da der AD- und der DA -Treatmenteffekt fiir die Quantile verschieden sind, gibt
es fiir die Quantile somit bislang noch keine scharfe Obergrenze fiir den AD-
Treatmenteffekt. Da die Obergrenze in (3.117) aber lediglich zu konservativ ist,
wird im empirischen Teil diese Obergrenze fiir den AQ-Treatmenteffekt ver-
wendet.

® Vgl. Manski (1997a), S. 1330.
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3.2.3.3.3 Konkav-monotone und linear-monotone Responsefunktionen

Fiir die konkav-monotonen Responsefunktionen in Abschnitt 3.2.3.3.1 wurde
eingefiihrt, dass die Ergebnis- und die Treatmentvariable bekannte untere Gren-
zen haben. Anstelle des Wertebereiches Y =[K,,K,]| wurde der Wertebereich
Y =[0,00] bzw. T =[0,] fiir die Bedingung in (3.98) festgelegt, wobei Null als
bekannte untere Grenze lediglich gewéhlt wurde, um die Darstellung zu verein-
fachen. Nun soll gezeigt werden, dass sich die Grenzen aufgrund der Annahme
konkav-monotoner und sogar linear-monotoner Responsefunktionen von den
Grenzen bei Annahme monotoner Responsefunktionen nicht unterscheiden,
wenn die Wertebereiche Y =[K,,K,] und T = [0,1] zugelassen werden.

Schreibt man die individuellen Responsefunktionen als
(3.118) y,(t)=B;-t+u; ,B;20 ,

folgt dann aus der Beobachtung der realisierten Werte (z »Y j) mit

(3.119) uj=yj—ﬁj-zj
fiir die individuellen Responsefunktionen in Abhingigkeit von t
(3.120) y;(t)=B;-(t-z;)+y; .

Mit zwei geordneten Treatments t,,t, € T, t, <t,, ergeben sich dann die folgen-
den scharfen, gemeinsamen Grenzen fiir yj(tl) und yj(tz) in (3.121). Diese
entsprechen exakt den Grenzen der individuellen Responsefunktionen aufgrund
der Annahme von MTR aus Kapitel 3.2.3.1. Die Verwendung linear-monotoner

anstelle monotoner Responsefunktionen hat somit bei dem Wertebereich
Y =[K,,K,] keine Erhhung der Identifikationskraft zur Folge.

t, <t, <z; > Ky < y(t) < yi(t) < y;
t <t =z; = Ky < y(ty) < yity) = y;
(3.121) t <z; <t, => K, <yt) <y; <yty) <K
t, =2z, < t, = y; = y,-(tl) < Yj(tz) < K
z; <t <t, >y <yt < yi(t) < K,
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3.2.3.3.4 Uberpriifung der Konkavitiit

In Abschnitt 3.2.3.3.2 wurde bei der Untersuchung der Grenzen fiir den Treat-
menteffekt die erste der flinf Bedingungen in (3.108) dazu verwendet, um die
neue Untergrenze y,; (t,)= (y i/t ) t, zu ermitteln, da mit der Definition der Un-

tergrenze in (3.101) gegen diese erste Konkavititsbedingung verstoflen wurde.
In diesem Abschnitt wird iiberpriift, gegen welche anderen Bedingungen diese
Untergrenze (3.101) verstoft.

i

Wy —w, W3 —W,

(3.98) > > >0
Vi Vz)“Vl V3=V,
L <ty <z, yit) L y)-yi), vi-vi) |
tl t2—-tl Zj_t2
(3.108) 4 b=t z;—t,
tl <Zj<t2 = yj(tl) > Y_]_yj(tl) > y](tZ)_y_l >0
13 zZij—t t, —z;
(t . (t,))=v.
zj=t <t, = yl(‘)z_y_lz yilta)-y; 50
t) Z ’£2—zj
z;<t <t, = Yi > yj(tl)_yj > yj(tZ)_Yj(tl)ZO
Zj L=z tL-4

e Zweite Bedingung:
Ersetzt man in der zweiten Bedingung das latente Ergebnis y;(t;) durch

(y j / z j)- t, und y;(t,) durch y;, erhdlt man keine Verletzung, da bei die-
ser Bedingung z; =t, vorgegeben ist:

L'tl yj—g%'tl Yj—y_:l'tl
t<ty=z;=>—+1—2 = i >0
t, t,—t, t,—t,
Yj[tz t] _
i~ t, —t, Yi=Y;j
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e Dritte Bedingung
Ersetzt man in der dritten Bedingung y;(t;) durch (yj /z j)-tl und yj(ty)
durch (y i/z j)- t,, erhilt man ebenfalls keine Verletzung:
Wi/zs) t . 3= (vi/z)) 4 > (i/2;) t2 -y, >0

4, <z;<t, = 2

i il )zl bi/z) -y

A z. —t, t, —z;

e Vierte Bedingung
Ersetzt man in der vierten Bedingung y;(t,) durch y; und y;(t,) durch

(y j / z; ) t, , erhdlt man auch keine Verletzung:

t1=Zj<t2 :LZMZO
VA

j t, -z

o Jis i [( Z') Zj] >0

Z t, —Z;
©ﬁ=ﬁ20
A Z.

J J

e Fiinfte Bedingung
Erst bei der letzten Bedingung, beim Ersetzen von y j(tl) durch y; und

von y;(t,) durch (v i/z ) t,, ergibt sich wieder eine Verletzung:
Yi > Yi~Yi > (yJ/Z ) 2 Y, >0

z; t-z t,—t,

@ﬁZOEyj [( )Z]

VA t, -t

Z; <t <t =>-—
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3.2.3.3.5 Uberpriifung der scharfen Untergrenze fiir den Treatmenteffekt

Nachdem im letzten Abschnitt untersucht wurde, in welchem Fall der Konkavi-
titsbedingungen in (3.108) Verletzungen durch die Definitionen der Grenzen der
individuellen Responsefunktion (3.99) auftreten, soll in diesem Abschnitt iiber-
priift werden, ob die in Abschnitt 3.2.3.3 neu definierte scharfe Untergrenze der
individuellen Responsefunktion (3.112) allen Bedingungen in (3.108) geniigt.

Die erste Bedingung, t, <t, <z;, und die dritte Bedingung, t, <z; <t,, wurden

schon in Kapitel 3.2.3.3 behandelt und zur Definition der scharfen Untergrenze
Yoy (3.112) verwendet:

t
thj(t])zy_i t_ , falls t, < Zj
(3.112)

t
yctj(t,)zyj.z_l falls t, >z .

o Fir die zweite Bedingung, t, <t, =z;, gilt wegen t, =z;

1 1 zi-t
y_| - yj_yj - yJ.
1> fediy A SYNLN
t t, -t Z; t, =t Z;  Zj
und damit auch
Yj
Yi—oh
yj(tZ)_Yj(t2)=yj_yj(tl)z()@ﬁ: Z; Zchﬁ:—y—jZO .
- Z;-t Zj zi—t Z;  Zj

o Fiur die vierte Bedingung, z; =t, <t,, gilt

Yig —y. ]

zZ; t,—-z, zZ;  t,-Z; zZ; Z
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o Fir die fiinfte Bedingung, z; <t, <t,, gilt:

it —vy. P s §
zZ; t, —z; z; t-z; zZ; z;
und

Yj Yj ty—ty

g, -t .20
Yism2Tmt WY iy (Vi Yisg
Z; t, -t z;  t-t zZy  Zj

Somit erfullt die Definition der Untergrenze y,, (t,) gemisB (3.112) alle Bedin-

gungen in (3.108) und ist eine scharfe Untergrenze der individuellen Response-
funktion zur Bestimmung der Obergrenze von Treatmenteffekten auf der
Grundlage konkav-monotoner Responsefunktionen.

Nachdem nun unterschiedlich ausfiihrlich verschiedene Varianten des Konzepts
der Responsefunktionen analysiert wurden, soll im nachsten und letzten Teil ein
Fazit dessen gezogen werden, was diese Restriktionen der individuellen Respon-
sefunktion bewirken kénnen.

3.2.3.4 Was konnen Restriktionen der Responsefunktion leisten?

Mit den Annahmen monotoner, semi-monotoner und konkav-monotoner Res-
ponsefunktionen wurden Annahmen aus der Produktionstheorie eingefiihrt, um
die Worst-Case-Grenzen fiir D-Parameter und D-Treatmenteffekte aus Abschnitt
3.2.2 zu verbessern und im Hinblick auf die parametrischen und semiparametri-
schen Ansitze in Kapitel 2 die Konsequenzen eines nichtparametrischen Mo-
dells zu untersuchen.

Alle drei Varianten beschrinken sich auf die Responsefunktionen der Indivi-
duen. Diese Responsefunktionen bleiben voneinander véllig unabhéngig und
kénnen deshalb umfassend aggregiert werden, um die Verteilung der Treatmen-
teffekte analysieren zu konnen. Der Selektionsprozess in die Treatments findet
dabei keine Beriicksichtigung. Diese Problematik wird in den Abschnitten 3.2.4
und 3.2.5 behandelt.
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Gegeniiber den Worst-Case-Grenzen konnte eine deutliche Verbesserung erzielt
werden, die im Fall der konkav-monotonen am stirksten, bei den semi-monoto-
nen Responsefunktionen am geringsten ausféllt. Wahrend bei den Worst-Case-
Grenzen nur die Beobachtungswerte mit z; =t und deren tatsichlich realisierte

Ergebnisse y; zur Bestimmung der Grenzen bei Treatment t beriicksichtigt wer-

den, liefert bei Annahme von MTR jede Beobachtung entweder eine informative
Unter- oder Obergrenze und bei der Annahme von CMTR sowohl eine informa-
tive Unter- als auch eine informative Obergrenze.

Bisher wurde noch nicht diskutiert, was mit dieser Verbesserung der Grenzen in
Kauf genommen werden muss. Wahrend Ginther (2000) die Annahme von MTR
zur Analyse von Bildungsertragsraten ohne Einschrinkungen verwendet, lehnt
Lechner (1999) diese Annahme™ bei der Evaluierung beruflicher
WeiterbildungsmaBnahmen als zu restriktiv ab, da sie bedeutet, dass das Ergeb-
nis bei einem groferen Wert der Treatmentvariablen bei keiner Person niedriger
sein kann als bei einem kleineren Wert.

Dieser Begriindung ist nicht zuzustimmen. Vorausgesetzt man bleibt im Rahmen
der Humankapitaltheorie, ist mit einer Mehrinvestition auch ein héherer Lohn-
satz verbunden. Ob dieser auf dem Arbeitsmarkt realisiert werden kann, ist ein
anderes Problem, das die Verwendung der Annahme an sich nicht in Frage stellt.

Es wurde des Weiteren gezeigt, dass keine der Annahmen fiir sich allein ge-
nommen einen Test der Hypothese erlaubt, dass der Treatmenteffekt gleich Null
ist. Da immer nur ein Wert der individuellen Responsefunktion, (z j,yj),

beobachtet werden kann, ist die empirische Evidenz immer konsistent mit der
Nullhypothese, dass der Treatmenteffekt gleich Null ist. In Abschnitt 3.2.3.2.3
wurde gezeigt, dass erst die Kombination mit der — isoliert ebenfalls nicht test-
baren — Annahme exogener Treatmentselektion einen solchen Test der Annah-
men von MTR bzw. SMTR erméglicht.

" Sowohl Ginther (2000) als auch Lechner (1999) verwenden nur binédre Treatmentvariablen
und "ordered outcomes". Aus diesem Grund benotigen sie das Konzept der
Responsefunktionen nicht.
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3.2.4 Restriktion der Verteilungsfunktion

Die in den Abschnitten 3.2.2 und 3.2.3 ermittelten Grenzen fiir D-Parameter und
D-Treatmenteffekte hingen, von der Annahme konkav-monotoner Response-
funktionen (CMTR) und wenigen Spezialfillen abgesehen, alle mehr oder weni-
ger stark von der unteren Schranke K, und der oberen Schranke K; ab. Welche

Ansitze gibt es neben der Annahme konkav-monotoner Responsefunktionen,
Grenzen fiir D-Parameter und D-Treatmenteffekte zu bestimmen, die nicht von
diesen beiden Schranken beeinflusst werden?

Dazu wird zunichst in den Abschnitten 3.2.4.1 bis 3.2.4.4 untersucht, inwieweit
allein durch die Verwendung von Instrumentalvariablen, auch Ausschlussre-
striktionen genannt, und einer abgeschwichten Form, den monotonen Instru-
mentalvariablen — Ubersicht 3.2, Abschnitt 3.2.1 — die Verteilungsfunktion fiir
verschiedene Werte t der Treatmentvariablen begrenzt und damit die beiden
Schranken K, und K, ersetzt werden kénnen. In Abschnitt 3.2.4.5 wird gezeigt,

dass mit Hilfe des Instrumentalvariablenansatzes nicht nur die Grenzen verbes-
sert werden kénnen, sondern auch der Selektionsprozess in die Treatments be-
riicksichtigt werden kann, der in Abschnitt 3.2.3 bei der Analyse der Response-
funktionen nicht thematisiert wurde.

In Abschnitt 3.2.5 werden diese Instrumentalvariablenansitze dann mit den Re-
striktionen der Responsefunktion aus Abschnitt 3.2.3, MTR, SMTR und CMTR
kombiniert. Dabei ist Abschnitt 3.2.5.3 hervorzuheben, in dem monotone
Treatmentselektion (MTS) und die Annahme monotoner Responsefunktionen
(MTR) zu der Annahme von MTS-MTR kombiniert werden. Diese Kombination
wurde bislang als einzige empirisch auf die Analyse von Bildungsertragsraten
angewendet und wird deshalb auch besonders ausfiihrlich behandelt.*

Bei der Kombination der Annahmen monotoner Instrumentalvariablen (MIV)
und monotoner Responsefunktionen (MTR) wird auf die Analyse von D-Treat-
menteffekten verzichtet, da diese im Vergleich zu der Annahme von MIV und
der Annahme von MTS-MTR, die in der empirischen Anwendung im Vorder-
grund stehen wird, sehr komplex ist.3!

80 vgl. Manski/Pepper (2000), S. 1005-1009.
81 ygl. Manski/Pepper (2000), S. 1005.
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3.2.4.1 Ausschlussrestriktionen

Die beobachtbaren Kovariaten w wurden bisher nur zur Definition der interes-
sierenden Grundgesamtheit verwendet. Im Folgenden wird — wie schon bei der
Einfiihrung in den Modellrahmen, Abschnitt 3.2.1, erldutert — innerhalb der Ko-
variaten zwischen zwei Gruppen, w und v, unterschieden. Dabei dient eine
Variable, die zur Gruppe w gehort, weiterhin der Definition der interessierenden
Grundgesamtheit. Eine Variable, die zur Gruppe v gehort, soll dagegen die
Eigenschaft aufweisen, dass ein bestimmter Aspekt der Responsefunktion, bei-
spielsweise der Erwartungswert, E[y(t)w], fir alle Werte u dieser Variablen,

bedingt auf die durch die Variablen in w definierte Grundgesamtheit, konstant
ist. Da eine solche Variable damit von der Bestimmung dieses Erwartungswertes
der Responsefunktion annahmegemaf ausgeschlossen ist, bezeichnet man diese
Variable als eine Instrumentalvariable bzw. die Verwendung einer solchen Vari-
ablen als Ausschlussrestriktion.

In Abschnitt 3.2.1, Abbildung 3.3, wurde die Funktionsweise der Ausschlussre-
striktion bereits grafisch skizziert. Zur formalen Darstellung sei zunichst verein-
fachend angenommen, die Instrumentalvariable v habe nur zwei Ausprégungen,
u; und u,. Da die Instrumentalvariable annahmegeméf3 von der Bestimmung
der Ergebnisvariablen ausgeschlossen ist, gilt, dass der Erwartungswert der Res-
ponsefunktion bei u; mit dem bei u, iibereinstimmen muss:

(3.122) E[y(t}w,ul]=E[y(t]w,u2] .

Aus (3.122) folgt nun direkt, dass die Untergrenze des nicht auf die Instrumen-
talvariable bedingten Erwartungswertes E[y(t)w] nicht kleiner als der grofite
Wert der beiden Worst-Case-Untergrenzen fiir den bedingten Erwartungswert

und die Obergrenze nicht groBer als der kleinste Wert der beiden Worst-Case-
Obergrenzen sein kann.

Somit muss der unbedingte Erwartungswert E[y(t)w] nicht nur im Intervall

(3.123) der Worst-Case-Grenzen aus Abschnitt 3.2.2 liegen, sondern auch im
Intervall® (3.124), das sich durch die Instrumentalvariable ergibt. Die Breite
dieses Intervalls wiederum ist hchstens so grol wie in (3.123).

82 vgl. Manski (1995), S. 37.

Steffen Wirth - 978-3-631-75476-4
Downloaded from PubFactory at 01/11/2019 04:32:44AM
via free access



100

K- P(z # t|w)+ E(y|w,z = t)- P(z = t|w)
Ely(t}w]

(3.123) <
<K, -P(z#tw)+E(yjw,z=1t)-P(z = t}w)

sup[Ko . P(z # t|w, uj)+ E(y|w,z =t,u; ) P(z = t|w,uj)]
j=1,2

(3.124) < Ely(t)w]
< ji=l,f2 K, -P(z # t|w,uj)+ E(y|w,z = t,uj)- P(z = t|w,uj)]

Unter Verwendung der Instrumentalvariablen ergibt sich zwar in der Regel ein
kleineres Intervall, zur Identifikation des unbedingten Erwartungswert E[y(t]w]

kommt es jedoch nur dann, d.h. die Unter- und Obergrenze fallen nur dann zu-
sammen, wenn in (3.124) fir die grote untere Schranke

Ty = SUp P(z = tlw,uj =1 gilt:
j=1,2

Sup[KO . (1 - 1)+ E(y‘w,z = t,uj)- 1]
=12

(3.125)  =E[y(t)w]

= Jl:llfz[l(l . (l - 1)+ E(ylw,z = t,uj)- 1]
Hieraus folgt die Identifikation des unbedingten Erwartungswertes:®*

(3.126) sup E(y‘w,z = t,uj)= E[y(t}w]= ji f E(y|w,z = t,uj) )
j=1,2 .

8 Vgl. Manski (1994b), S. 157. Notwendige Bedingung dafiir, dass eine Instrumentalvariable
zur Identifikation fiihren kann, ist =y 20,5. Dies kann gezeigt werden, indem die
groftmogliche Unter- und die kleinstmogliche Obergrenze in (3.124) in Abhéngigkeit von
ngy bestimmt wird: K (1 —n0)+ Ky-my < E[y(tXw]S Ky -(1 - 1\:0)+ Kq-mg. Bildet man
nun die Differenz zwischen der kleinstmoglichen Ober- und der groBtmoglichen
Untergrenze, erhdlt man den Ausdruck (K1 —K0)~(l—2~1:0), der fiir =y <0,5 immer
positiv und von Null verschieden ist, so dass die Schrumpfung des Intervalls auf einen
Punkt nicht méglich ist.
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Um in den nédchsten Abschnitten scharfe Grenzen in Abhéngigkeit der beiden
hier betrachteten Varianten von Instrumentalvariablen® ermitteln zu konnen,
wird zunéchst definiert, was im Folgenden unter einer IV- und einer MIV-An-
nahme zu verstehen ist. Die iibliche Definition einer Instrumentalvariablen (IV-
Annahme) im allgemeinen Fall ist:

Die Variable v sei eine Instrumentalvariable im Sinne der
Mittelwertunabhéngigkeit (mean-independence), wenn fiir jedes Treatment
teT, jeden Wert der Kovariaten w und allen (u,u')e (V x V) gilt:

(3.127)  E[y(tfw,v =u]=E[y(t)w,v=u] .

Ist dabei die Instrumentalvariable v selbst das realisierte Treatment, v =z, er-
gibt sich als Spezialfall dieser IV-Annahme die Annahme von ETS aus Ab-
schnitt 3.1.3.1:

(3.128) E[y(tlw,z = u]= E[y(tlw,z = u'], Y(u,u)e(VxV) .

Wie in Abschnitt 3.2.3 bei der Einfilhrung der Annahme von MTR bereits ge-
zeigt wurde, kann es modelltheoretische Griinde geben, von dieser IV-Annahme
abzuweichen und zu untersuchen, wie sich eine Lockerung der Annahmen auf
die Identifikation von Parametern auswirkt. Die IV-Annahme wird deshalb zu
der so genannten MIV-Annahme abgeschwicht:

V sei eine geordnete Menge. Dann sei die Variable v eine monotone Instrumen-
talvariable im Sinne der Monotonie im Mittel (mean-monotonicity), wenn fiir
jedes Treatment t € T, jeden Wert der Kovariaten w und allen (u,,u,)e(VxV)

mit u, <u, gilt:
(3.129) E[y(t]w,v = u,]s E[y(t]w,v = u2] .

Dies sei wieder interpretiert vor dem Hintergrund der Humankapitaltheorie.
Wenn beispielsweise mit der Kovariaten v die Fahigkeiten einer Person gemes-
sen werden, besagt die [V-Annahme, dass Personen mit unterschiedlichen ge-
messenen Fahigkeiten trotzdem exakt dieselbe Durchschnittslohnfunktion auf-
weisen, wihrend die MIV-Annahme nur impliziert, dass die Durchschnittslohn-

84 Vgl. Imbens (2001) zu weiteren Definitionen von Instrumentalvariablen und Manski
(1994a).
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funktionen der Personen mit hoheren gemessenen Fahigkeiten mindestens so
hoch sind wie die Durchschnittslohnfunktionen der Personen mit geringeren
gemessenen Féahigkeiten. In Abbildung 3.16 ist illustriert, dass die Annahme von
MIV nicht fordert, dass das Ergebnis mit zunehmendem Wert der Treatmentva-
riablen steigen muss. Es wird lediglich vorausgesetzt, dass das Ergebnis der Per-
sonen, die u, Jahre gewahlt haben grofer ist als das der Personen, die lediglich

u, Jahre gewihlt haben. Erst die Kombination der Annahmen von MIV und

MTR fiihrt dazu, dass das Ergebnis mit steigendem Wert der Treatmentvariablen
nicht sinken kann. Dies ist in Abbildung 3.17 dargestellt.

Abbildung 3.16: Intervalle, MIV Abbildung 3.17: Intervalle, MIV und MTR
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Um die entsprechenden Grenzen fiir Quantile und Quantil-Treatmenteffekte bei
einer IV- bzw. MIV-Annahme bestimmen zu kénnen, miissen die beiden gerade
aufgestellten Definitionen auf die Quantile iibertragen werden.

Eine Kovariate v sei eine Instrumentalvariable im Sinne der Quantilunab-
héngigkeit (quantile-independence), wenn fiir jedes Treatment t € T, jeden Wert
der Kovariaten w, allen (u,u')e(VxV) und einem betrachteten o-Quantil
gilt®:

(3.130) gq, [y(tlw, V= u] = qa[y(t]w, v= u'] .

Die strengste Ausschlussrestriktion im Sinne der Quantilunabhingigkeit wire,
dass nicht nur ein bestimmtes o-Quantil iiber alle Werte der Instrumentalvari-
ablen hinweg konstant bleibt, sondern dass alle o.-Quantile gemeinsam nicht mit
v variieren. Die beiden Verteilungen wiren dann annahmegemaf identisch.

8 Vgl. Manski (1994b), S. 157.
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Eine Kovariate v sei eine monotone Instrumentalvariable im Sinne der Monoto-
nie eines a-Quantils (quantile-monotonicity), wenn fiir jedes Treatment te T,
jeden Wert der Kovariaten w, allen (u,,u,)e (V x V) und einem betrachteten o

gilt:
(3.131) qa[y(tlw,v = u,]s qa[y(tjw,v = u2] .

Entsprechend wire hier die strengste Ausschlufirestriktion im Sinne der Quan-
tilunabhéngigkeit, wenn man annehmen wiirde, dass (3.131) fiir alle a-Quantile
gemeinsam gelten wiirde. Dies wiirde dem Konzept der stochastischen Domi-
nanz entsprechen. Die auf den Wert u, der Instrumentalvariablen bedingte Ver-

teilung wiirde die auf u, bedingte Verteilung stochastisch dominieren.

In den folgenden Abschnitten werden die D-Parameter E[y(t]w,v = u],
qu[y(t)w,v = u], E[y(t)w] und qa[y(t}w] im Mittelpunkt stehen. Um die Dar-
stellung zu vereinfachen, wird E[y(tlw] weiterhin als unbedingter Erwartungs-
wert und qu[y(t]w] als unbedingtes a-Quantil im Sinne von Parametern der
Responsefunktion bei spezifizierten Kovariaten w bezeichnet, wihrend
E[y(t]w,v = u] ein bedingter Erwartungswert und qa[y(t}w,v = u] ein beding-
tes a-Quantil genannt wird.

3.2.4.2 Worst-Case-Grenzen

Um die Auswirkungen der verschiedenen Annahmen in den folgenden Ab-
schnitten auf die Grenzen fiir D-Parameter und D-Treatmenteffekte anhand ei-
nes Referenzszenarios beurteilen zu konnen, wird wieder mit der Bestimmung
von Worst-Case-Grenzen begonnen. Es wird untersucht, welche Grenzen sich
fiir den unbedingten D-Parameter D[y(t]w] und nun zusitzlich fiir den beding-

ten D-Parameter D[y(t]w, v= u] ergeben, wenn eine weitere Kovariate v einbe-

zogen wird, ohne dass iiber diese und iiber den Verlauf der Responsefunktionen
zusitzliche Annahmen getroffen werden.

Zur Bestimmung der Grenzen fiir den unbedingten Erwartungswert ist es notig,
zundchst den bedingten Erwartungswert E[y(t]w,v = u] zu bestimmen. In

(3.132) wird hierzu die Tatsache verwendet, dass der auf einen Wert u der Ko-
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variaten v und ein realisiertes Treatment z =t bedingte Erwartungswert empi-
risch direkt bestimmbar ist:

(3.132) E[y(t]w,v =u,z= t]= E(y wW,V=1,Z = t)86 .

Zusammen mit dem Gesetz iterierter Erwartungswerte erhélt man dann fiir den
bedingten Erwartungswert E[y(t}w,v = u]:

(3.133) E[y(t]w,v = u]= E[)}/Iétﬁw,v =u,z= t]- PEZ =tlw,v= u;

+Ely(t)w,v=u,z#t|-Plz# tjw,v=u

Mit Ausnahme des bedingten Erwartungswertes E[y(t)w,v =u,z # t], der jeden
Wert aus dem Intervall [K,,K,] annehmen kann, ist jede GroBe anhand der
Stichprobe schétzbar. Mit den Worst-Case-Grenzen aus Abschnitt 3.2

z#zt=> K, < E[y(t]w,v=u,z¢ t]s K,

G139 S B,y = u,z =)= Blw,v =,z =¢)

ergeben sich dann die scharfen Grenzen fiir den bedingten Erwartungswert
Efy(t}w, V= u]:

K, P(z # tlw,v = u)+ E(y|w,v =u,z= t)- P(z = tlw,v = u)
< E[y(t)w,v = u]
<K, ~P(z # tfw,v = u)+ E(y'w,v =4,z= t)- P(z = t]w,v = u)

Die Grenzen in (3.135) kann man nun dazu verwenden, um Grenzen fiir den un-
bedingten Erwartungswert E[y(t]w] abzuleiten. Falls die Menge V endlich®’ ist,

kann man den unbedingten Erwartungswert mit dem Gesetz iterierter Erwar-
tungswerte schreiben als

(3.136)  E[y(tjw]= Y Ely(tw,v=u] P(w,v=u) .

ueV

86 Vgl. Manski/Pepper (2000), S. 999.
8 Vgl. Manski/Pepper (2000), S. 1000. Falls V nicht endlich ist, muss ein Lebesgue-Integral
verwendet werden.
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Setzt man nun fiir jeden Wert u der Instrumentalvariablen in (3.136) zur Be-
stimmung der Untergrenze (Obergrenze) von E[y(t]w] die entsprechende Unter-

grenze (Obergrenze) aus (3.135) ein, erhélt man die Grenzen

S P(v=u)-[Ky-Plz#tv=u)+E(yv=u,z=t)-P(z = v = u)]

(3.137) < < E[y(t)w]
< lg\;P(v =u)-[K,-Plz#tv=u)+E(y}v=u,z=t)- P(z = t}v =u)]

Diese Unter- und Obergrenze lassen sich schreiben als:

Ky - ZP(W,V=U)-P(Z¢tW,V=u)
ueV
(3.138) + > P(w,v=u)-E(yjw,v=u,z=1t)-Plz=tlw,v=1u) ,
ueV

=K, P(z # t|w)+ E(y W,z = t)- P(z = tlw)

K, ZP(W,VZU)-P(Z * tw,v=u)
ueV
(3.139) +ZP(w,v=u)-E(yw,v=u,z=t)-P(z=tw,v=u) .
ueV

=K, P(z # t|w)+ E(y|w,z = t)- P(z = tlw)

Damit entsprechen die Grenzen fiir den unbedingten Erwartungswert E[y(t]w]
in (3.140) den Worst-Case-Grenzen in (3.24) aus Abschnitt 3.2.2:

K, -P(z * t|w)+ E(ylw,z = t)- P(z = t|w)
(3.140) < Ely(t)w] .
<K, -P(z #tlw)+E(y|w,z = t)- P(z = t}w)

Nun wird untersucht, welche Worst-Case-Grenzen sich fiir die Quantile der
Responsefunktion unter Verwendung einer weiteren Kovariaten ergeben. Ohne
IV-Annahme ergeben sich fiir das bedingte o -Quantil qa[y(t}w,v = u] die fol-

genden Worst-Case-Grenzen in Analogie zu Abschnitt 3.2.2.1:

w,v=u) ,

(3.141) q,, (yw,v = u)s qa[y(t]w,v = u]S q, (y
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wobei die Grenzen g, (ylw,v=u) und q,, (ylw,v =u) ebenfalls entsprechend
Abschnitt 3.2.2.1 in den Bereichen®

0 <a<Plz#tw,v=u)= K, <q,
P(z=t|w,v=u <a< 1 = q, <K,
Pz#tw,v=u)<a< 1 =q, <q,

0 <a< P(z=t|w,v=u):> o Sy,

(3.142) P(z=t|w,v=u)<a< P z¢t|w,v=u):> K, <q, <K,
P(z¢t|w,v=u)<a<Pz=t[w,v=u):qk0 <q, $q,

bestimmt werden mit:

a—P(z ¢t|w,v= u)

P(z = tlw,v =)

(3.143) A, = :

o

3.144) A=
( ) l P(z=t|w,v=u)

Fiir das unbedingte o -Quantil qa[y(t]w] konnen wieder die Grenzen aus Kapi-

tel 3.2.2 iibernommen werden. Dies entspricht auch der Intuition, da von den auf
die Kovariate bedingten Grenzen keine wechselseitigen Restriktionen ausgehen,
die sich auf die Grenzen fiir den unbedingten Erwartungswert auswirken konn-
ten.

Verwendet man also eine zusitzliche Kovariate ohne zusétzliche Annahmen zu
treffen, verandert dies weder die Worst-Case-Grenzen fiir den unbedingten Er-
wartungswert noch fiir die unbedingten Quantile. Damit gelten aber auch die
Grenzen fur die D-Treatmenteffekte aus Kapitel 3.2.2. Um engere Grenzen fiir
die Parameter und die Treatmenteffekte bestimmen zu kénnen, wird im nichsten
Abschnitt die eingangs schon besprochene Ausschlussrestriktion ausfiihrlich
dargestellt.

8 Auf die Kovariate V bedingte Quantile qa[y(t]w,v=u] » dag (y|w,z=t,v=u) sowie

a; (y|w,z=t,v=u) werden aus Vereinfachungsgriinden kurz als q4 , 93, und qy,
geschrieben.
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3.2.4.3 Instrumentalvariablen (IV) und Worst-Case-Grenzen

In diesem Abschnitt wird fiir die zusitzlich eingefiihrte Kovariate angenommen,
dass sie die Eigenschaften einer Instrumentalvariablen erfiillt. Mit der Definition
einer Instrumentalvariablen (3.127) aus Abschnitt 3.2.4.1 ergeben sich dann —
wie schon im Einfiihrungsbeispiel skizziert — im Vergleich zu den Worst-Case-
Grenzen in Abschnitt 3.2.4.2 in der Regel engere Grenzen.” Dies gilt sowohl fiir
den bedingten Erwartungswert E[y(t]w, V= u] und daraus folgend fiir den unbe-
dingten Erwartungswert E[y(t]w] als auch fiir die bedingten und unbedingten

Quantile.

Da aufgrund der IV-Annahme der bedingte Erwartungswert E[y(t)w,v = u] in

(3.145) nicht kleiner als der grofite Wert der Worst-Case-Untergrenze und nicht
grofer als der kleinste Wert der Worst-Case-Obergrenze sein kann, gilt™:

sup[K0 -P(z # tlw,v = u)+ E(y W,V =1U,Z= t)- P(z = t]w,v = u)]

< E[y(t]w,v = u]
w,v=u)+E(yjw,v=u,z=t)-Plz=t

(3.145)
W,V = u)]

<
< inf[K, Pz =t

Verwendet man nun diese engeren Grenzen (3.145) fiir die bedingten Erwar-
tungswerte in (3.133) anstelle der Worst-Case-Grenzen (3.135) im vorigen Ab-
schnitt, ergeben sich die Grenzen fiir den unbedingten Erwartungswert

E[y(t)w] als

_Ko -P(z # tlw,v = u) W
P(w,v=u)-
§ (wv =) {§2€_+E(yw,v=u,z=t)-P(z=tw,v=u)_
(3.146) < E[y(t)w]
K, -Pz#tw,v=u) i
<)>P =u)-Jinf
<l§/ (w,v u) {1112"_+E(yw,v=u,z=t)-P(z:tw,v=u)_}
bzw.

% vgl. Manski (1990), S. 322f.
%0 vgl. Manski/Pepper (2000), S. 1000, und Manski (1995), S. 37.
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sup[KO : P(z #tw,v= u)+ E(y]w, v=u,z= t)- P(z =fw,v= u)]

(3.147) < < Ely(t)w] .
< in\t;[Kl ~P(z #tw,v= u)+ E(ylw, v=u,z= t)' P(z =tw,v= u)]
ue
Wenn der bedingte Erwartungswert E(ylw, v=u,z= t) bei verschiedenen Wer-

ten von t variiert, sind die Grenzen in (3.145) fiir die Untergrenze groer und fiir
die Obergrenze kleiner. Das Intervall, in dem der unbedingte Erwartungswert
liegt, fallt dann entsprechend enger aus.

Mit der Annahme der Quantilunabhingigkeit® erhilt man die Worst-Case-Gren-
zen fiir das bedingte Quantil q,, [y(t]w,v = u]. Dieses kann nicht kleiner sein als

W,V = u) VueV und nicht groBer als der kleinste

der grofite Wert von q, (y
Wert von g, (y]w, V= u) V ueV wobei zu beachten ist, dass sich die Werte fiir
Ao (X,) bei verschiedenen u unterscheiden werden:

w,v=u) .

(3.148) SUp G, (vlw,v=u)<q,[y(thw,v=u]< inf g, %

Die Untergrenzen q, (y W,V = u) und die Obergrenzen g, (y|w,v = u) werden
dabei wie in (3.142) und A, bzw. A, wie z.B. in (3.143) und (3.144) bestimmt.

Fiir ein unbedingtes Quantil qa[y(t)w] folgt damit direkt aus der Annahme der
Quantilunabhéngigkeit (3.130):

w,v=u) .

(3.149)  supq,, (ypw,v =v)<qu[y(tfw]<infa, v

Da die Grenzen D[y(t2 )w,v = u] und D[y(t,lw,v = u] fiir den Erwartungswert
und die Quantile scharf sind und es gleichzeitig moglich ist, dass
D[y(tz)w,v = u] seinen maximalen (minimalen) Wert und D[y(t,]w, v= u] sei-
nen minimalen (maximalen) Wert annimmt, ergibt sich die Obergrenze (Unter-
grenze) fiir die D-Treatmenteffekte D[y(t2 ]wﬁ— D[y(tl}w] aus der Differenz

1 Vgl. Manski (1994b), S. 157.
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der Obergrenze (Untergrenze) fiir D[y(t2 ]w] und der Untergrenze (Ober-
grenze) fur D[y(tIXw].92

Nachdem nun die Worst-Case-Grenzen fiir bedingte und unbedingte Erwar-
tungswerte sowie Quantile bei Annahme einer Instrumentalvariablen untersucht
wurden, wird die IV-Annahme im ndchsten Abschnitt zu der MIV-Annahme
abgeschwicht.

3.2.4.4 Monotone Instrumentalvariablen (MIV) und Worst-Case-Grenzen

Welche Anderungen ergeben sich nun durch die Abschwichung der IV-An-
nahme? In Abbildung 3.4, Abschnitt 3.2.1, wurde bereits gezeigt, dass das Inter-
vall dadurch in der Regel grofler wird, da bei der Bestimmung der Unter- bzw.
Obergrenze bei Annahme monotoner Instrumentalvariablen jeweils nur ein Teil
der Werte der Instrumentalvariablen verwendet wird.

Aus der Annahme monotoner Instrumentalvariablen (3.129) folgt nun direkt die
Ungleichung fuir den bedingten Erwartungswert E[y(t}w, v= u]:

(3.150) wuw,<u<u,=> E[y(t)w,v = ul]s E[y(t]w,v = u]s E[y(t]w,v = u2] .

Dies bedeutet, dass der bedingte Erwartungswert nicht kleiner sein kann als die
Worst-Case-Untergrenze von E[y(t)w,v = u1] und nicht grofler als die Worst-
Case-Obergrenze von E[y(t)w,v = uz]. Er liegt damit wieder im gemeinsamen
Bereich der groBten unteren und der kleinsten oberen Grenze, wobei wegen der
Monotonie nun das Supremum und das Infimum nicht mehr wie bei der I[V-An-
nahme iiber alle Werte u der Instrumentalvariablen v bestimmt wird, sondern
wegen (3.150) jeweils die Teilbereiche u; <u und u, >u verwendet werden
miissen. Mit der MIV-Annahme erhilt man daher fiir jeden Wert u der Instru-
mentalvariablen u e V die scharfen Grenzen fiir den bedingten Erwartungswert
E[y(t]w,v = u]:

%2 Vgl. Manski/Pepper (2000), S. 1005.
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w,v=u,)|

W,V = u1)+ E(yw,v =u,z= t)- P(z =t

E[y(tjw,v =u]
W,V = u2)+ E(yw,v =U,,z= t)- P(z =t

sup[K0 . P(z #t

u;<u

(3.151) <
< inf[K,-Pz#t

u;2u

W, V= uz)]

Da die Unter- und Obergrenzen fiir den bedingten Erwartungswert
E[y(t)w,v = u] bei der MIV-Annahme in u annahmegeméaf3 schwach monoton

steigen, erhilt man die scharfen Grenzen fiir den unbedingten Erwartungswert
E[y(tjw], indem man jeden Wert von E[y(tlw,v = u], ueV, in der Darstel-
lung von E[y(t]w] in (3.136) jeweils durch die entsprechende Unter- bzw.
Obergrenze ersetzt:

{ [K,-Plz#t

w,v=u1)
P =1u)-
ZPwv=u) 5}23_+E(yw,v:ul,z=t)-P(z=t|w,v=ul)}}

(3.152) < E[y(t)w]
: . (KI'P(z;ttw,v=u2)
< %P(w,v B u)- {"l:g;f E(y|w,v =u,,Zz= t)- P(z = t|w,v =u, ):|}

Nun soll untersucht werden, welche Spezialfille sich ergeben, wenn die Grenzen
fiir den bedingten Erwartungswert monoton steigen oder monoton fallen.

Die MIV- und die Worst-Case-Grenzen fallen genau dann zusammen, wenn die
Worst-Case-Grenzen von E[y(t]w,v = u] schwach monoton in u steigen, da
dann in den Grenzen (3.152) das Supremum fiir u; =u und das Infimum fiir
u, =u gegeben ist:

w,v=u]]]

[ sup[K,-P(z = tlw,v=u,)+E(ylw,v=u,,z=t)-Pz =t

u;<u
= [KO-P(z¢t|w,v=u)+ E(yw,v=u,z=t)-P(z=tw,v=u)]
(3.153)< Ely(t)w,v =u]
[ inf [K1 -P(z # tw,v=u2)+ E(yw,v =U,,Z =t)-P(z =tiw,V =u2)]-
< u;2u
= [Kl -P(z # t|w,v = u)+ E(yw,v =u,z= t)' P(z =tw,v= u)]
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In diesem Fall ergibt sich durch die MIV-Annahme gegeniiber der annahmen-
freien Bestimmung der Grenzen keine zusétzliche Identifikationskraft.

Die MIV- und IV-Grenzen fallen in dem anderen Extremfall zusammen, in dem
die Worst-Case-Unter- und Obergrenzen von E[y(t]w,v = u] schwach monoton
in u fallen. Dann hat es keine Auswirkungen mehr, dass zur Bestimmung des
Supremums und des Infimums jeweils nur ein Teil des Wertebereichs der In-
strumentalvariablen verwendet wird. Es gilt dann fiir den bedingten Erwar-
tungswert:

sup[K0 . P(z #t

ueV
(3.154) =E[y(tfw,v=u]
= in‘f/[K, Pzt

W,V=ul,Z=t)‘P(Z=tW,V=ul)]

W,V =1, )+ E(y

w,v=u2)+ E(y|w,v=u2,z=t)-P(z =tw,v=u2)]

Fiir den unbedingten Erwartungswert E[y(t]w] ergeben sich dann wieder die
IV-Grenzen (3.147) aus Abschnitt 3.2.4.3.

Abschliefend wird in diesem Abschnitt untersucht, welche Grenzen sich im
Worst-Case-Szenario fiir die bedingten und unbedingten Quantile unter Beriick-

sichtigung einer monotonen Instrumentalvariablen ergeben.

Aus der MIV-Annahme fiir die Quantile folgt direkt die Ungleichung
(3.155) u,<u<u,=>q, [y(t)w,v = u,]s qa[y(tlw,v = u]s qa[y(t]w,v = u2]

und damit die Bestimmung der Grenzen des bedingten a-Quantils
qa[y(t]w,v=u] mit

(3.156)  supq, (y W,V = u) .

u; <u

W,V = u)s Qe [y(t]w,v = u]s inzf q, (y
uj2u
Fiir das unbedingte o -Quantil qa[y(t)w] ergibt sich dann als Intervall

(3.157) sup[sup s, (ylw,v = u)] <q, [y(t]w]s ‘111515 [ ul?zf; Qy, (y|w,v = u)] .

ueV| u;<u

Steffen Wirth - 978-3-631-75476-4
Downloaded from PubFactory at 01/11/2019 04:32:44AM
via free access



112
3.2.4.5 Monotone Treatmentselektion (MTS)

Welche Konsequenzen ergeben sich bei der Annahme monotoner Instrumental-
variablen flir die Grenzen fiir den Spezialfall, dass die Instrumentalvariable
selbst das realisierte Treatment darstellt?

In Abschnitt 3.2.4.1 wurde bereits gezeigt, dass sich bei Verwendung der IV-
Annahme (3.127) genau dann der Fall exogener Treatmentselektion (ETS) er-
gibt, der bereits in Abschnitt 3.1.3.1 behandelt wurde.

Die Annahme von ETS stellt den Ausgangspunkt dar, um die Unterschiede aus-
fiihrlich herauszuarbeiten. Fiir die bedingten Responsefunktionen in (3.158)”
gilt bei der Annahme von ETS:

(3.158) E[y(t)w,z = u,]= E[y(t]w,z = uz] .

Durch die Annahme monotoner Instrumentalvariablen in (3.159) wird dies in
eine Ungleichung abgeschwicht:

T sei eine geordnete Menge von Treatments t. Fiir jedes Treatment te T wird
nun angenommen:

3.159) uy,;<u, > E[y(t)]w,z = u,]s E[y(t)[w,z = u2] .

Diese Abschwichung der Annahme von ETS bezeichnen Manski/Pepper (2000)
als "Monotone Treatment Selection" (MTS). Auf die Humankapitaltheorie
iibertragen besagt die Annahme, dass die Durchschnittslohnfunktionen von Per-
sonen, die ein hoheres Bildungsniveau wihlen, mindestens so grof} sind wie die
Durchschnittslohnfunktionen der Personen, die weniger Zeit in Bildung investie-
ren. Sie ist damit im Unterschied zur Annahme von ETS mit Modellen vertrag-
lich, die fordern, dass Personen mit groBeren Fahigkeiten hohere Durch-
schnittslohnfunktionen besitzen und daher mehr Zeit in Bildung investieren als
Personen mit geringeren Féhigkeiten.

Das einzige 6konomische Argument gegen die Annahme monotoner Treatment-
selektion in Bezug auf Lohnfunktionen wurde bisher von Card®* vorgebracht. Er

% vgl. Manski/Pepper (2000), S. 1001.
 vgl. Card (1995), S. 32ff.
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schlieBt nicht aus, dass Fahigkeiten und die Wahl, wie viel Zeit in Bildung in-
vestiert werden soll, negativ korreliert sind.

Die Annahme monotoner Treatmentselektion (MTS) ist damit inhaltlich von der
Annahme monotoner Responsefunktionen (MTR) abzugrenzen. Vor dem Hin-
tergrund der Humankapitaltheorie bezieht sich die Annahme von MTR auf den
Verlauf der Lohnfunktion jeder einzelnen Person und besagt, dass diese Lohn-
funktion mit steigender Anzahl an Bildungsjahren schwach monoton steigt. Da-
gegen sagt die Annahme von MTS nichts iiber den Verlauf der individuellen
Responsefunktionen aus und fordert nur, dass die Durchschnittslohnfunktionen
der Personen, die ein hoheres Bildungsniveau gewéhlt haben, grofier sind als die
Durchschnittslohnfunktionen der Personen, die ein geringeres Bildungsniveau
ausgewihlt haben.

Fiir die Verwendung der Annahmen im Rahmen der Humankapitaltheorie lasst
sich das Fazit ziehen, dass die Annahme von MTS mit 6konomischen Modellen
kompatibel ist, die sich mit der individuellen Wahl des Bildungsniveaus be-
schiftigen, und die Annahme von MTR mit Modellen, die sich mit der Produk-
tion von Humankapital durch Investitionen von Individuen in Bildung auseinan-
der setzen. Obwohl sich die beiden Annahmen damit im Hinblick auf die
Interpretation der Aussage "Lohne steigen mit der Anzahl an Bildungsjahren"
deutlich unterscheiden, schlieBen sie sich nicht gegenseitig aus, sondern
ergédnzen sich sehr gut. Im Abschnitt 3.2.5.3 wird gezeigt, wie beide Annahmen
kombiniert werden konnen, um die Grenzen der D-Parameter und der D-
Treatmenteffekte weiter zu verbessern. Wie in den Abschnitten 3.2.2 und 3.2.3
werden zundchst in Abschnitt 3.2.4.5.1 Grenzen fiir D-Parameter bestimmt, um
diese dann bei der Bestimmung der D-Treatmenteffekte in Abschnitt 3.2.4.5.2
zu verwenden.

3.2.4.5.1 Scharfe Grenzen fiir D-Parameter
Bevor untersucht wird, welche Restriktionen sich durch die Annahme von MTS
fir die individuellen Responsefunktionen ergeben, wird die Annahme von MTS

in (3.159), die fiir den Mittelwert formuliert war, fiir D-Parameter formuliert:

T sei eine geordnete Menge von Treatments t. Fiir jedes Treatment te T wird
dann angenommen:

(3.160) u;<u,= D[y(t) W,z = u,]s D[y(t)|w,z = uz] .
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Damit erhdlt man folgende Grenzen fiir die bedingten D-Parameter
D[y(t]w z= u] der Responsefunktion:

u<t= K, < [y(t W,Z = u] D(y|w,z = t)
(3.161) u=t= —t)
= t)s D[y(tjw z= u] < K,

Ausgangspunkt der folgenden Uberlegungen ist der Spezialfall, dass das ge-
wihlte Treatment gleich dem betrachteten Treatment, also u =t, ist. Da das rea-
lisierte Treatment selbst die Instrumentalvariable ist, entspricht der bedingte D-
Parameter der Responsefunktion D[y(t]z = u] dem D-Parameter der Verteilung

der Personen, die das Treatment t gewihlt bzw. realisiert haben, D(y|z = t).

Dieser D-Parameter ist dann wegen (3.160) gleichzeitig die Obergrenze flir den
bedingten D-Parameter der gewihlten Treatments, die kleiner als der
betrachtete, u<t, sind und die Untergrenze des bedingten D-Parameter der
gewihlten Treatments, die grofler als der betrachtete, u>t, sind. Fiir u <t stellt
K, wieder die Untergrenze, fiir u >t stellt K, die Obergrenze dar.

Auf die bedingten Erwartungswerte E[y(tjw,z = u] angewandt, ergeben sich
die Grenzen:

u<t= K, < E[y(tXw zZ= u] < E(ylw,z = t)
(3.162) u=t= E[y(t]w zZ= u]—E( w z=t)
,Z= t)_ E[y(t]w zZ= u] < K,

Ubertragen auf Lohnfunktionen bedeutet die Annahme von MTS, dass

als Untergrenze fiir E[y(t)w,z = u]
e allen Personen, die weniger als t Jahre Bildung gewahlt haben,
das Supremum K, zugeordnet,
e allen, die mindestens t Jahre gewihlt haben,
der Erwartungswert E(y|w,z = t) zugeordnet wird;
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als Obergrenze fiir E[y(t)w, z= u]

e allen Personen, die mehr als t Jahre Bildung gewéhlt haben,
das Infimum K, zugeordnet,

o allen, die hochstens t Jahre gewihlt haben,
W,Z = t) zugeordnet wird.

der Erwartungswert E(y

Daraus ergibt sich die Untergrenze (Obergrenze) fiir die Durchschnittslohnfunk-
tion E[y(t]w] als gewogenes arithmetisches Mittel von K, (K,) und dem be-

dingten Erwartungswert E(ylw,z=t), wobei das Infimum K, (Supremum K,)

mit dem Anteil derjenigen Personen gewichtet wird, die weniger (mehr) als t
Bildungsjahre gewihlt haben, und dem bedingten Erwartungswert E(y

mit dem Anteil derjenigen Personen gewichtet wird, die mindestens (hochstens)
t Bildungsjahre gewihlt haben:

w,z=t)

K- P(z < t|w)+ E(y|w,z = t)- P(z > t|w)
(3.163) < Ely(t)w]
<K, -P(z > t|w)+ E(y‘w,z = t)- P(z < t]w)

Auch bei der Annahme von MTS ergeben sich Vereinfachungen dieser Grenzen,
wenn das kleinste und das groite Treatment betrachtet werden.

Fiir das kleinste Treatment t_, ergibt sich wegen P(z < tmin|w)= 0 die Verein-
fachung, dass die Untergrenze von E[)’(tmin )w] nicht mehr von K, sondern nur

noch von dem bedingten Erwartungswert E(y W,z = tmin) abhéngt:

(3.164)  E(y|w,z =t )< E[y(tu Jw] -

Fiir das grofite Treatment t_,, ergibt sich wegen P(z > toax |w)= 0 die Verein-
fachung, dass die Obergrenze von E[y(tmax ]w] nicht mehr von K, sondern nur
noch von der empirischen Evidenz abhéngt:

w,Zz=1 )

 “max

(3.165)  E[y(t JW]< Ely
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Im Unterschied zu MTR wird jedoch als empirische Evidenz nicht der unbe-
dingte Erwartungswert E(y|w), sondern der auf z=t_, bzw. z=t_, bedingte

W,Z=t ) verwendet.

Erwartungswert E(y|w,z = tmax) bzw. E(y

min

Damit unterscheidet sich die Untergrenze (Obergrenze) bei MTS im Unterschied

zu MTR umso mehr vom Supremum (Infimum) je nahertan t_;, (t,. ).

In Analogie zu der Bestimmung der Grenzen fiir den Erwartungswert sollen nun
Grenzen fiir die Quantile der Responsefunktion qa[y(t)|w] abgeleitet werden.

Statt E[y(t]w,z=u,]=E[y(t]w,z=u2] , der Abschwichung der Mittelwert-

unabhiingigkeit, wird nun entsprechend qg[y(tfw,z=1,]=q.[y(t)w,z=u,],
die Quantilunabhingigkeit, , zur Monotonie im Quantil gelockert:

w,Z =u2] .

(3.166) u, <u, = q,[y(t)|w,z =u,]< q.[y(t)

Daraus ergeben sich entsprechend zur Durchschnittsfunktion die Grenzen fiir die
bedingten Quantilfunktionen qa[y(t)'z = u]:

u<t=> K, < qa[yqz =u] <q,(yz=1)
(3.167) u=t=> qa[y(t]z=u =q, y|z=t)
u>t=q,(yz=t)< dy(t)z=u < K

Wie in Abschnitt 3.2.5.6.3 gezeigt wird, erhélt man damit fiir die unbedingte
Quantilfunktion q,[y(t)] die Grenzen®*:

Pz<t
0 <aSP—(z—zT): K,  <quly(t)]<a, (z=t)
3.168a }:;
§3.168b§ Plz<t) ,  Plz=t
Z

3.168 Plzzt) Mo (vz=t)<auly(]<a,, bz =1)

Sspyses ! =q,, Mz=t)<q, vl X,

% Die Grenzen wurden auf der Basis personlicher Korrespondenz mit Prof. C.F. Manski
entwickelt.
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oP(z < t{w)- P(z < tjw)
P(z = t|w)
aP(z > t[w)

(3.170) kl:ﬁzz_tl“’j'

Ein Vergleich des nichtinformativen Bereichs fiir die Untergrenze bei MTS in
(3.168) mit dem nichtinformativen Bereich der Worst-Case-Grenzen in (3.25)
zeigt, dass der nichtinformative Bereich verkleinert und damit der informative
Bereich vergroflert wird, da (3.171) fiir a <1 erfiillt ist.

(3.169) A, =

b

z< |w

(3.171) ——(——) P(z # tw) < P(z < {w)+ Pz = t{w)P(z < t}w) < P(z < t}w)

Gleichzeitig ist A, = [aP(z < t|w)- P(z< t|w) Pz= t|w) — wie in (3.172) gezeigt
wird — bei MTS auch grofer als A, = [a - P(z # t|w)]/P(z = t]w) im Worst-Case-
Fall. Da in beiden Varianten die Untergrenze iber das g, -Quantil der Ver-
teilung P(y|z = t) bestimmt wird, ist fiir o <1 die Untergrenze bei MTS immer
grofler als im Worst-Case-Fall:

O.P(ZSt)—P(Z<t)> a-P(z#t)
P(z=t) P(z=t)
(3.172a) < aP(z<t)-P(z<t)>oa—-P(z#t)
< aP(z<t)-P(z<t)>a-1+P(z=t) < P(z>t)>aP(z > t)

Fiir die Obergrenze folgt analog, dass der informative Bereich vergrofert wird

(3.172b) P(z=t)<P(Zzt)<:>P(z=t)P(zZt)< P(z=t) ,

P(z>t)

und das q, -Quantil der Verteilung P(y|z = t) bei MTS kleiner ist als im Worst-
Case-Fall, da

aP(z > tlw) o

(3.173) P(z = t|w) P(z = t|w)
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Auch bei den Quantilen ergeben sich Spezialfdlle, wenn das kleinste und das
grofite Treatment, t . und t_, , betrachtet werden. Unter- und Obergrenze sind

bei der Annahme von MTS gleichzeitig informativ, wenn gilt:

(3.174) t_. : 0<a<Plz=tw) ,
(3.175) t..: Plz<tw)<a<l .

Wie in Abschnitt 3.2.5.6.4 gezeigt wird, ergeben sich bei Annahme von MTS
und strikter stochastischer Dominanz die folgenden Grenzen fiir die unbedingte
Quantilfunktion q,[y(t)w]:

(3.1762) 0 <as<Plz<t)=> K, <qy®]<q, (ylz=1)
(3.176b) P(z<t)<a<Plz<t)=q, (y|z=1)<q,[y()]< g, (vIz=1)
(3.176c) Plz<t)<a< 1 =q, (ylz=1<q,[y(d]s K,

Ao und A, werden nun bestimmt mit:

o— P(z < t|w) _o- P(z < t|w)

3177) Ao = - ,
G o Pz>tw) 1-Plz<tw)
3.178) A =— 2

¢ ) ! P(z < t|w)

Durch die strikte stochastische Dominanz werden die nichtinformativen Berei-
che fiir die Unter- und Obergrenze kleiner, da mit (3.176a) und (3.168a) fiir die
Unter- bzw. (3.176¢) und (3.168c¢) fiir die Obergrenze gilt:

Untergrenze: P(z<t)< II:EZ ; 3 ,
Pz=1) pz<y)
Obergrenze: Plez t)<:> P(z=t)< [)P(z <t)+P(z=t)][P(z>t)+P(z=1t)]
& 0<P(z<t)P(z>t

Gleichzeitig ist auch A, =[o.—P(z <t)[/P(z>t) — wie im Folgenden gezeigt

wird — bei MTS mit strikter stochastischer Dominanz gréer als
Ao =[0P(z<t)-P(z<t)[/P(z="t) bei MTS.
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aP(z<t)-P(z<t) 8- P(z<t)
P(z=t) P(z>t)

& 0<aP(z=t)+Pz<t)P(z>t)-P(z<t)P(z=t)-aP(z< t)P(z > t)
& 0<aP(z=t)+P(z<t)P(z>t)-aP(z<t)P(z>t)
& 0<aP(z=t)+P(z<t)P(z>t)

—afP(z =t} + Pz = )Pz < t) + Pz = )P(z > 1)+ Pz < t)P(z > 1)|
& 0<aP(z=tfl-P(z=t)]+P(z<t)P(z> tl-a)-aP(z=tfP(z#t)]
& 0<P(z<t)P(z>t)1-a)

Fiir die Obergrenze gilt analog, dass A, = a/ P(z < t|w) bei MTS mit strikter sto-
chastischer Dominanz kleiner ist als A, = [aP(z P t|w)]/P(z = t|w) bei MTS:

o < aP(z 2 t|w)
P(z < t|w) P(z = t|w)

& 0<Pz<w)P(z> tjw)

3.2.4.5.2 Informative Bereiche

Die Grenzen bzw. die verschiedenen informativen und nichtinformativen Berei-
che bei Annahme von MTS mit strikter stochastischer Dominanz sollen — wie
schon bei der Annahme von MTR — anhand des Eingangsbeispiels exemplarisch
verdeutlicht werden. Dazu wird das Treatment t =12, aus Darstellungsgriinden
fiir die Untergrenze das 55%-Quantil und fiir die Obergrenze das 70%-Quantil
betrachtet.

Die Untergrenzen in Abhéngigkeit der realisierten Treatments fiir das unbe-
dingte qq s [y(12)|w]-Quantil sind gemiB (3.167):

z<12: (Ko )
z=12: q w,z=12
2o12: o

Daraus folgt allgemein, dass fiir a < P(z < 12|w) K, die Untergrenze, fir
a>Pz< 12]w) das bedingte Quantil g, (ylw,z = 12) die Untergrenze darstellt.
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0,55-0,5 ~o,,
1-0,5

dass die Untergrenze iiber das 10%-Quantil der Verteilung bei z =12 bestimmt

wird. Fiir die 50% Personen, die ein realisiertes Treatment kleiner als 12 aufwei-

sen, wird K, als Untergrenze angenommen, so dass die fehlenden 5% iiber das

10%-Quantil der Verteilung der Personen, die genau 12 Jahre realisiert haben,

bestimmt werden.

Fiir =0,55, t=12 und P(z < 12|w)= 0,5 gilt dann wegen A, =

Die Obergrenzen in Abhéngigkeit der realisierten Treatments fur das
qo.7[y(12)|W]-Quantil sind gemiB (3.167):

r<l2: W0wz=12)

=12: ,2=12
ARV

Daraus folgt allgemein, dass fiir aZl—P(z>12‘w) K, die Obergrenze, fiir
a<1-P(z>12/w) das bedingte Quantil Qs (y
stellt.

W,z = 12) die Obergrenze dar-

Fir «=070, t=12 wund Pz< 12|w) =0,76 gilt dann wegen
A = 0,76 — 0,06
0,76
lung bei z =12 bestimmt wird. Fiir die 24% Personen, die ein realisiertes Treat-
ment grofer als 12 aufweisen, wird K, als Obergrenze angenommen, so dass die

"fehlenden" 6% iiber das 92,1%-Quantil der Verteilung der Personen, die genau
12 Jahre realisiert haben, bestimmt werden.

=0,921, dass die Obergrenze iiber das 92,1%-Quantil der Vertei-

Bei der grafischen Darstellung der verschiedenen Fille anhand des Einfiih-
rungsbeispiels mit K, =0 und K, =100 wird aus Darstellungsgriinden wieder

eine stetige Rechteckverteilung in [10;90] fiir die bedingte Verteilung von y
gewihlt.
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Tabelle 3.6: Quantilfunktionen in den informativen Bereichen, MTS

Quantilfunktion im Quantilfunktion im
z informativen Bereich der informativen Bereich der
Untergrenze Obergrenze
9 x(F)=80-0.+10 x(F)=80-—2-+10
0,12
a—-0,5 o
12 x(F)=80- +10 x(F)=80-——+10
) 0,76
-0,76
13 x(F)=80-°‘02:1 +10 x(F)=80-a+10

Abbildung 3.18: Bereiche der Quantilfunktion, MTS, t =9

100
90 - gemeinsamer informativer Bereich Kl
an
g
y
10
0 —
T T T T T T T
0 A 3 5 7 9 1
o

Zuerst werden wieder die Grenzen fiir das kleinste Treatment t =9 betrachtet.
Fiir dieses ist P(z > 9|w) =1 und deshalb die Untergrenze immer informativ, d.h.
von K, verschieden. Je grofer hier P(z =9|w), umso grofler der informative
Bereich der Untergrenze und damit der gemeinsame informative Bereich. Fiir
das Treatment t =12, das zwischen dem kleinsten und dem gr68ten Treatment
liegt, treten alle drei Bereiche (a)—(c) in (3.176) auf. Je groBer P(z=12w),
umso grofler der gemeinsame informative Bereich.
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Abbildung 3.19: Bereiche der Quantilfunktion, MTS, t =12

100
90
y
10
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0 A 3 5 7 9 1
. . . a
Abbildung 3.20: Bereiche der Quantilfunktion, MTS, t =13
100
90 1 gemeinsamer informativer Bereich
y
qa
1 qlo
10
K
0 0
T T T T T T T
0 A 3 5 7 9 1

a
Firr das groBte Treatment t=13 gilt P(z Sl3|w)= 1, weshalb (3.176a) nicht

relevant und die Obergrenze deshalb immer informativ ist. Je gréBer P(z =13),
umso gréBer der gemeinsame informative Bereich:
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3.2.4.5.3 Scharfe Grenzen fiir D-Treatmenteffekte
Im Unterschied zu dem D-Treatmenteffekt bei Annahme von MTR erhilt man
bei der Annahme von MTS nicht 0 bzw. D(0) als Untergrenze, sondern wie

schon im Worst-Case-Fall die Differenz zwischen der Untergrenze des Erwar-
tungswertes bei t, und der Obergrenze des Erwartungswertes bei t, .

AD -Treatmenteffekte:

(3.179)  Dlyy(t,)]- Dly, (t,)] < Dly(t,)]- Dy(t, )] < Dly, (t,)]- Dlyo(t,)]
DA -Treatmenteffekte:

(3.180)  Dly,(t,)~y,(t,)]< Dly(t,)-y(t,)]< Dly, (t2) - yo(t,)]

Abbildung 3.21: Maximal mégliche Untergrenze des durchschnittlichen Treat-
menteffekts

y
KT
———
K E(z=t,)
Widerspruch
E(z=t,)
Kt —— |
0 N Ko /
| [ t—— - |
] ] T T t
tmin tl t2 tmax

Bevor gezeigt wird, dass die Annahme von MTS nicht stark genug ist, das Vor-
zeichen des Treatmenteffekts zu identifizieren, soll Abbildung 3.21 die Ursache
fiir diesen Unterschied verdeutlichen. Bei der Annahme von MTR wird im Ge-
gensatz zu beiden Varianten der Annahme von MTS der mittlere Bereich in Ab-
bildung 3.21 ausgeschlossen, der fiir das negative Vorzeichen des Treat-
menteffektes sorgen kann.
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Um zu zeigen, dass durch die Annahme von MTS das Vorzeichen nicht identifi-
ziert werden kann, wird in der Differenz zwischen der Untergrenze des Erwar-
tungswertes bei t, und der Obergrenze des Erwartungswertes bei t,

= tl] durch K, ersetzt, um die groBtmog-

W,z =
liche Untergrenze zu erhalten:

KO-P(z<t2)+E[y|z=t2]'P(ZZt2) K, P(z>t,)- [y|z—t1] P(z<t,) ,

K, -P(z<t,)+K,-P(z>t,)-K,-P(z>t,)-K,-P(z<t,)
=K,-P(t;<z<t,)-K,-P(t;<z<t,)=(K,-K,)-P(t, <z<t,)<0 °

Die Untergrenze des durchschnittlichen Treatmenteffekts ist demzufolge
hochstens 0. Fithrt man dasselbe mit der Obergrenze durch, erhélt man das Er-
gebnis, dass diese immer mindestens 0 ist. Unter- und Obergrenze kénnen also
nur dann zusammenfallen, wenn der Treatmenteffekt identifiziert und gleich 0
ist. Das ist — von dem trivialen Fall K, =K,, einer Einpunktverteilung, abge-

sehen — nur dann moglich, wenn P(t, <z <t,)=0 ist, und die bedingten Erwar-
tungswerte E[ylz = t2] und E[y|z = t,] K, bzw. K, entsprechen.

Als Obergrenze erhélt man fiir den durchschnittlichen Treatmenteffekt
(3.181)K,-P(z>t,)+E(yz=t,)-P(z<t,)- K, -P(z<t,)-E(ylz=t,)- P(z > t,)

bzw. umgeformt, um spiter den Vergleich mit anderen Annahmen zu erleich-
tern,

= {EEy ;— Eéy[w z= tlg PE <z <)tz]w)
+|Elylw,z=t, —Eylw z=t,)|-Plz=
S L lBbiwe =) Bliwiz= ) Pl =)

)
+[E(ylw,z = t,)- K, |- Pz < t,|w)+ [K1 - E(ylw,z =t)]- Pz > t,|w)

Dies ergibt fiir die Obergrenze mit Elylz=t,]=K, und E[ylz=t,]=K, die
maximale Breite:

(3.183) K,-P(z>t,)+K,-P(z<t,)-K, - Pz<t,)-K,-P(z>t,)=K, -K,
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Der Aq-Treatmenteffekt hingt vom betrachteten o-Quantil ab. Ist bei einem
gegebenen o sowohl die Untergrenze fiir t, als auch die Obergrenze fir t,

informativ, d.h. o liegt im Bereich P(z < t,|w)< a. < P(z < t;|w), gilt:

(3.184) Aq=q, (y|w,z=t))-q, (y|W,z=t)) .

Wenn dagegen fiir ein gegebenes o nur die Untergrenze fiir t, (a) oder nur die
Obergrenze fiir t, (b) informativ ist, d.h. entweder der Bereich o > P(z < tl|w)
und o> P(z < t2|w) oder der Bereich a < P(z < tllw) und a< P(z < tz‘w) vor-
liegt, gilt:

(3.1852) Aq=K,;-q, (ylw,z=t)) ,

(3.185b) Aq=gq, (y|w,z=t,)-K, .

Der Aq -Treatmenteffekt ist daher auch hier in jedem Fall maximal K, - K,.

Fiir die qA-Quantil-Treatmenteffekte gilt fiir ein gegebenes o gleichermafen,
dass K, — K, eine Obergrenze darstellt:

(3.186) q(z[)'o(tz)_ )’1(t1)]S Qa[)’(tz)" Y(tl )]S qa[Yl(tz)‘“ Yo(tl)] <K, -K,
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3.2.5 Restriktion der Responsefunktion und der Verteilungsfunktion

Im letzten Abschnitt wurde bei der Darstellung der Unterschiede zwischen den
Annahmen von MTR und MTS bereits festgestellt, dass die beiden Annahmen
verschiedene Aspekte der Responsefunktionen betreffen und vermutet, dass sie
sich sehr gut ergénzen konnten. Insbesondere kénnte die Kombination der An-
nahmen dazu fiihren, dass Grenzen fiir die Parameter und Treatmenteffekte er-
halten, die nicht mehr zum Teil von den Grenzen K, und K, d.h. von der je-
weils getroffenen Annahme abhingen. Die Grundlage der Kombination der An-
nahmen von MTR und MTS bilden die folgenden beiden Abschnitte, in denen
die IV-Annahme und die MIV-Annahme mit der Annahme von MTR verkniipft
werden. In Abschnitt 3.2.5.3 wird dann wieder monotone Treatmentselektion
angenommen, d.h. die Treatmentvariable selbst stellt die Instrumentalvariable
dar. Dadurch erhélt man dann die Annahme von MTS-MTR. In den abschlie-
Benden beiden Abschnitten werden dann die Annahmen von SMTR und CMTR
mit der Annahme von MIV kombiniert.

3.2.5.1 Instrumentalvariablen und Monotone Responsefunktionen
(IV-MTR)

Die Analysen aus Kapitel 3.2.3.1 zu der Annahme von MTR kénnen direkt auf
die Bestimmung der Grenzen fiir den bedingten Erwartungswert iibertragen
werden. Bei der Bestimmung der Grenzen fiir diesen Erwartungswert werden —
zunichst wieder ohne die Ausschlussrestriktion zu verwenden — die Worst-Case-
Grenzen in (3.135) durch die Grenzen bei Annahme von MTR®® ersetzt:

K,- P(z >tv= u)+ E(y|v =u,z< t)-P(z <tv= u)
< E[y(t1v=u .
<K, Plz<tv=u)+E(yv=uz2t)-Plz>tv=u)

Aus (3.187) ermittelt man die Grenzen fiir den unbedingten Erwartungswert:

ZP(V =u)- [K0 ~P(z > t|v = u)+ E(y|v =u,z2> t)- P(z < t|v = u)]
3.188) < Efy(¢)] .
< Z‘:/P(v =u)- [Kl -P(z < t|v =u }-,0- E(y|v =u,z2> t)- P(z 2 t|v = u)]

% vgl. Manski/Pepper (2000), S. 1002.
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Mit dem Satz von der totalen Wahrscheinlichkeit folgt jedoch wie im Fall der
Worst-Case-Grenzen, dass diese Grenzen den MTR-Grenzen aus Kapitel 3.2.3.1

entsprechen:

ZP(V =u)- [K0 . P(z >tv= u)+ E(y|v =u,z2 t)- P(z <tv= u)]

(.19 = [KO P(z>t)+ E(y|z < t)- P]gz S( t)%]
. < t .
Z‘ZIP(V =u)-[K,-Plz<tiv=u }-,l- E(ylv=u,22t)-P(z> tlv=u)]

=[K,-P(z<t)+E(y]z>t)-P(z>1t))]

Durch die IV-Annahme konnen diese Grenzen nun jedoch wieder verbessert
werden, indem in (3.179) die MTR-Grenzen fiir ein gegebenes u durch die ent-
sprechende grofite Unter- bzw. kleinste Obergrenze ersetzt werden:

sup[K0 . P(z >tv= u)+ E(ylv =u,z< t)- P(z <tv= u)]
ueV

Bl oy =]

(3.190) < .
< ing[Kl Pz<tv=u)+E(yv=u,2>1)-Plz>tv=u)]

Setzt man die Grenzen aus (3.190) wieder in die Berechnung des unbedingten
Erwartungswertes als iterierten Erwartungswert (3.136) ein, erhdlt man die
Grenzen fiir den unbedingten Erwartungswert E[y(t)] in (3.191) bzw. (3.192):

ZP(V:u).{ 'K, -P(z>tv=u) }

ueV

(B.191) < E[y(t)] o

. —Kl . P(Z < tlv = u)
< P = . f
Z (V u) {‘1]1&1‘/—4_ E(ylv =u,z2 t). p(z > tl" = u)_}

§2€_+ E(yv=u,z<t)-Plz<tv=1)

ueV

Ko Pz>tw,v=u
115 + E(ylw,v =u,z<t -P(z <tlw,v= u)
(3.192) < Ely(tjw]
. oK -P(z<t|w,v=u
< 11,25[+ ii(ylw,v =u,Z2> t{' P(z >t

wveu)
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Als nichstes wird untersucht, welche Grenzen sich fiir die Quantile der Respon-
sefunktion bei der Annahme von MTR unter Verwendung einer weiteren Kova-
riaten ergeben. Ohne die IV-Annahme zu treffen, erhilt man fiir das bedingte o.-
Quantil qa[y(t]w, v= u] die folgenden Grenzen:

(3.193)  q,, (yiw,v=u)<q,[y(t}w,v=u]<q, (iw,v=u) .

Die Quantile g, (ylw,v=u) und a, (ylw,v= u) werden entsprechend Ab-
schnitt 3.2.3.1 in den Bereichen®’ (3.193) bestimmt mit:

0 <a<P(z>tw,v=u)= K, < « <,
(3.194) P(z>t|w,v=u)<asP(zZt|w,v=u):>q,‘oSanqM
P(zZt]w,v=u)<a< 1 =q, <q, <K

(3.195) A,= (X—P(Z>t|w,v=u)= a—[l—P(Z$t|w,v=u)]
P(z < tlw,v =u) P(z<t

b

w,v=1)

o
3.196) A\=——"F7—— .

( ) ! P(z 2 tlw,v =1)

Fiir das unbedingte o-Quantil qa[y(tlw] konnen wieder die Grenzen aus Kapi-

tel 3.2.2 iibernommen werden, da keine wechselseitigen Restriktionen von den
Grenzen fiir die verschiedenen Werte der Kovariaten V ausgehen.

Wie beim Erwartungswert werden die Grenzen fiir die bedingten (3.197) und

damit auch fiir die unbedingten Quantile (3.198) durch die Ausschlussrestriktion
entsprechend verbessert:

(3.197) sug T (ylw,v = u)s qa[y(tXw,v = u] < \I.Iel\f/ qy, (y|w,v = u) ,

7 Auf die Kovariate V bedingte Quantile qa[y(t]w,v=u], g (y|w,z=t,v=u) sowie
ay (y|w,z =t,v= u) werden aus Vereinfachungsgriinden wieder kurz als qg, a9 und
ap, geschrieben.
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w,v=u) .

(3.198) SUpy (ylw,v =u)< q,[y(t}w]< inf q,, (v

Im néchsten Abschnitt wird nun untersucht, welche Anderungen sich bei Ver-
wendung monotoner Instrumentalvariablen ergeben.

3.2.5.2 Monotone Instrumentalvariablen und Monotone
Responsefunktionen (MIV-MTR)

In Analogie zu Abschnitt 3.2.5.1 kénnen die Grenzen fiir den bedingten und un-
bedingten Erwartungswert der Responsefunktion bei Kombination der Annahme
von MIV- und MTR ermittelt werden.”® Da aus der MIV-Annahme (3.131) di-
rekt die Ungleichung

(3.199) uy <u<uy, = E[y(t]w,v = u,]s E[y(t]w,v = u]s E[y(t]w,v = u2]

folgte, steigen die Unter- und Obergrenzen fiir die bedingten Erwartungswerte
E[y(t)w, V= u] theoretisch schwach monoton in u, und die Grenzen sind:

sup[KO-P(z>t|w,v:u1)+E(y|w,v=u1,zSt)-P(zStw,v=ul)]
(3200) < Ely(t}w,v =]
<in [Kl-P(z<t|w,v=u2)+E(y|w,v=u2,22t)-P(22tw,v=u2)]
u;u

Dies bedeutet, dass der bedingte Erwartungswert E[y(t]w,v = u] nicht kleiner

sein kann als die MTR-Untergrenze von E[y(t)w,v = ul] fir alle u; <u und
nicht groBer als die MTR-Obergrenze von E[y(tlw,v = uz] fiir alle u, 2u. Der
Erwartungswert E[y(t]w,v = u] liegt damit wie bei der MIV-Worst-Case-Be-

trachtung wieder im gemeinsamen Bereich der gréf3ten unteren und der kleinsten
oberen Grenze. Wegen der Monotonie der Instrumentalvariablen werden das
Supremum und das Infimum jedoch nur aufgrund der Teilbereiche u; <u und

u, > u bestimmt.

%8 Vgl. Manski/Pepper (2000), S. 1002. Auch mit der restriktiveren Annahme linearer
Responsefunktionen in Verbindung mit MIV kann die Bildungsertragsrate nicht exakt
identifiziert werden.
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Die scharfen Grenzen fiir den unbedingten Erwartungswert ergeben sich dann
wieder durch Einsetzen der scharfen Unter- und Obergrenzen der bedingten Er-
wartungswerte in (3.136):

K, -Piz>tw,v=1u
Z\:/P(V - u|w)- {f,uiL OE(YISV,V =u,,z< ;; P(z < t|w,v =u, )]}
(3201) < Ely(t)w]
sZP(VzuIW)'{inf[Kl'P(Z<tw"'=“2% }}
= u; 2u +E(yw,v=u2,22t -P(zth,v=u2)
Fiir die bedingten Quantile q,[y(t)w,v=u| ergeben sich bei Annahme von
MIV-MTR die entsprechenden Grenzen

(3.202) supgq,, (y|w,v = u)s dq [y(t)w,v = u]s 1:1Zf s, (ylw,v = u) ,
u;<u uz2u

wobei die bedingten Quantile q, (y[w,v= u) und q,, (y W,V =u) wie bei der
Annahme von IV-MTR, (3.194) - (3.196), bestimmt werden.

Fiir das unbedingte o -Quantil qa[y(t]w] ergibt sich als Intervall in Analogie
zu Abschnitt 3.2.4.4

(3.203) sup[sup i, (y

ueV| u;<u

w,v=u)] ,

w,v= u)} <quly(tjw]< igg[jgfu %,

mit dem Unterschied, dass anstelle des Supremums aller Worst-Case-Grenzen
das Supremum aller MTR-Grenzen verwendet wird. Auf dieses Konstruktions-
prinzip wird im nichsten Abschnitt noch niher eingegangen.

3.2.5.3 Monotone Treatmentselektion und Monotone Responsefunktionen
(MTS-MTR)

In diesem Abschnitt wird gezeigt, dass bei Kombination der bereits vorgestellten
Annahmen monotoner Treatmentselektion und monotoner Responsefunktionen
die Grenzen fiir den Erwartungswert und den durchschnittlichen Treatmenteffekt
erstmals nur noch von beobachtbaren Groflen und nicht mehr teilweise von K,
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und K, abhingen. Bei den bislang vorgestellten Annahmen wurden sowohl die

Unter- als auch die Obergrenze fiir die D-Parameter nie allein durch die empiri-
sche Evidenz bestimmt, sondern hingen immer auch von K, fiir die Unter- und

K, fiir die Obergrenze ab.

Die Bestimmung der Grenzen bei Kombination der Annahmen von MTS und
MTR lésst sich aus zweifachem Blickwinkel interpretieren. Erstens werden im
Vergleich zu Abschnitt 3.2.4.5 anstelle der Worst-Case-Grenzen MTR-Grenzen
verwendet und zweitens im Unterschied zu Abschnitt 3.2.5.2 die Bildungsvari-
able als Instrument fiir sich selbst anstelle einer von ihr verschiedenen Variable.

3.2.5.3.1 Scharfe Grenzen fiir D-Parameter

Inwieweit das Verwenden der Annahme von MTR die Grenzen verbessern kann,
die auf der Annahme von MTS basieren, soll zundchst am Beispiel des Erwar-
tungswertes der Responsefunktion erldutert werden. Bei Annahme von MTS gilt
nach Abschnitt 3.2.4.5 fir die Grenzen der bedingten Erwartungswerte
E[y(t)w,z = u] und der unbedingten Erwartungswerte E[y(t}w]:

u<t= K, < [y(t)w z= u] < E( W,z = t)
(3.162) u=t= E[y(t]w zZ= u] E(yw z= t) ,
u>t= E(y]w,z = t) < E[y(t]w zZ=u < K,

K, -P(z < t|w)+ E( W,Z = t)- P(z 2 t|w)
Ely(t}w]
K, - P(z > t,w)+ E(ylw,z = t)- P(z < t|w)

(3.163)

INIA

Die Untergrenze (Obergrenze) der Durchschnittslhne hingt deshalb auch von
Ko (K;) ab, da bei der Annahme von MTS nur die realisierten Werte der Perso-

nen verwendet werden konnen, fir die z;>t (z i S t) gilt. Fiir alle anderen
Personen mit realisiertem Treatment z; <t (z P> t) muss die empirische Evidenz
wegen der Annahme von MTS durch das Supremum K, (Infimum K,) ersetzt

werden. Genau hier kann die Annahme von MTR eingesetzt werden. Nimmt
man MTS und zusitzlich MTR an, kann fiir die Personen mit z; <t in (3.162)

das Supremum K, durch den realisierten Lohn y; ersetzt werden, da vorausge-
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setzt wird, dass bei hoherem Bildungsniveau t der Lohn mindestens gleich dem
Wert y; bei den niedrigeren, realisierten Bildungsniveau z; ist. Daraus folgt fiir

(3.163), dass K, durch den bedingten Erwartungswert E(y

ist. Entsprechend kann bei der Bestimmung der Obergrenze fiir die Personen,
die ein hoheres Bildungsniveau, z i>t, realisiert haben, das Infimum K, durch

W,Z = u) Zu ersetzen

den realisierten Lohn y; ersetzt werden, da vorausgesetzt wird, dass bei
niedrigerem Bildungsniveau t der Lohn dieser Personen nicht grofer als der
realisierte Lohn y; sein kann. Daraus folgt fir (3.163), dass K, durch den
bedingten Erwartungswert E(y]w,z = u) ersetzt werden kann. Aufgrund dieser

Kombination von MTS und MTR ergeben sich dann folgende Grenzen fiir den
Erwartungswert der bedingten Responsefunktion, E[y(t}w,z=1u], indem in

(3.200) v=z, d.h. die Instrumentalvariable der Treatmentvariablen gleich
gesetzt wird:

sup[Ko-Pz>tz=u,)+E(yz=v,,z<t)-Plz<tlz=u, )|

Ely(t)z=u] ,

(3.200" <
< inf [Kl -P(z < t|z = u2)+ E(ylz =u,,z2 t)- P(z > tlz = uz)]
u;2u

und mit z =u, bzw. z = u, umgeschrieben:

sup[K0 -P(u, > t|z = u,)+ E(y|u1 < t)- P(u, < t)]

n E[y(t}z = u]

(3.200m < .
< in)f [Kl . P(u2 <tz= u2)+ E(y|u2 > t)~ P(u, > t)]

Da beim Supremum P(ul > t|z = u1)= 0 und beim Infimum P(u2 <tlz= u2)= 0

gilt, kann folgende Fallunterscheidung fiir die bedingten Erwartungswerte
getroffen werden:

u<t= sup E(ylz =u, )S E[y(t]z = u]s inft E(y|z = uz)
uy<u uz2

(3.204): u=t=sup E(y|z =u, )S E[y(t)z = u]s infl E(y|z = uz)
u <t uz
u>t=sup E(y|z = u,)s E[y(t]z = u]s inf E(ylz = u2)

u;2u

u) <t
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Weiterhin gilt aufgrund der Annahmen von MTS und MTR:

u'su= E(ylz = u')= E[y(u']z = u']
(3.205) <E[y(u)z=u]
<E[y(u}z = u]= E(ylz = u)

Kombiniert man nun (3.204) und (3.205) erhilt man:

u<t:>E(yw,z=u)s E[y(t)w,z=u] < E(yw,z=t)
(3.206) u=t=> E[y(t]w,z = u] = E(y|w,z = t)
u>t= E(yw,z=t)s E[y(t}w,z=u SE(yw,z=u)

Da K, und K, durch empirische Evidenz ersetzt wurden, hingen die Grenzen
der bedingten Erwartungswerte nur noch von der Verwendung der empirischen
Evidenz aufgrund MTS-MTR ab. Die Unter- und Obergrenze fiir die unbeding-
ten Erwartungswerte der Responsefunktion E[y(tlw] ergeben sich dann wieder
als gewogenes arithmetisches Mittel und hiangen ebenfalls nicht mehr von K,
und K, ab:

w,z=)-P(z = ulw)+E(y|w,z = t)- Pz > t}w)

Y E(y

u<t

(3207) < Ely(t)w]
<y E(y]w,z = u)- P(z = u|w)+ E(y

u>t

W,z = t)- P(z < t|w)

Es gehen also nicht alle beobachtbaren, bedingten und realisierten Erwartungs-
werte E(y W,Z = u) in die Berechnung der Grenzen ein. Bei der Untergrenze

(Obergrenze) werden alle Erwartungswerte mit u<t (u>t) verwendet, wih-
rend diejenigen fiir u>t (u<t) nicht verwendet, sondern durch E(y W,z = t)

ersetzt werden. Die Untergrenze (Obergrenze) kann damit geschétzt werden als
gewogenes arithmetisches Mittel aller realisierten bedingten Erwartungswerte
E(y|w,z=u) fiir alle u<t (u>t), gewichtet mit dem jeweiligen Anteil

P(z =u|w), und der realisierten bedingten Erwartungswerte E(y|w,z =t), ge-
wichtet mit dem Anteil aller Personen mit z; > t (z i S t).
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Schreibt man den unbedingten Erwartungswert als

(3.208) E[y(t]w] = ZE(y W,Z = u)- P(z = u|w)+ ZE(y]w, z= u)- P(z > u|w) ,

u<t uxt

wird ersichtlich, dass es wegen der Nichtberiicksichtigung der realisierten Er-
wartungswerte fiir u>t (u<t) bei der Annahme von MTS-MTR keine Punkt-
schitzung fiir den unbedingten Erwatungswert gibt. Wiirden diese mitverwen-
det, ergidbe sich die Schitzung des unbedingten Erwartungswertes durch die
Verwendung des Stichprobenmittelwertes gemédB der Annahme von ETS. Als
erste Konsequenz der Annahme von MTS-MTR kann festgehalten werden, dass
die Grenzen des unbedingten Erwartungswertes in (3.205) weder von K, noch
von K, abhdngen und die Grenzen unabhingig davon bestimmt werden konnen,
ob die Ergebnisvariable y beschrinkt ist oder nicht. Auch bei der Verwendung
der Annahme von MTS-MTR ergeben sich Spezialfille, falls die Grenzen fiir
das kleinste bzw. das grofite Treatment untersucht werden.

Fur das kleinste Treatment t_, ergibt sich wegen P(z<tm|w)=0 und
P(zz tmin|w)=1, dass die Untergrenze von E[y(tmin)w] nur noch von der
empirischen Evidenz abhéngt:

(3.209) ZE(y W,z = u)-0+ E(y W,z = tmin)-l = E(y W,z = tmin)s E[y(tmm]w]

u<tin

Fur das grofite Treatment t_, ergibt sich wegen P(z > tmx[w)z 0 und
P(z < tmax|w)= 1, dass die Obergrenze von E[y(tmax }w] wie bei der Annahme
von MTS nur noch von der empirischen Evidenz abhangt:

(3210)  E[y(tue)]SEMz = tuy )= Y E(yz=u)-0+E(ylz=t_ )1

u>toay

Zu Grenzen aufgrund MTS-MTR kommt man auch, wenn man die Grenzen
nach MTR als Ausgangspunkt verwendet:

K,- P(z > t|w)+ E(y w,z < t)- P(z < t|w)
(3211) < E[y(t)w]
<K, -P(z < t|w)+ E(yw,z 2 t)~ P(z 2 t|w)
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Nimmt man hier fiir die Untergrenze (Obergrenze) an, dass diejenigen, die ein
realisiertes Treatment z aufweisen, das groBer (kleiner) als das betrachtete
Treatment t ist, nicht K, (K,) als Ergebnis realisieren wiirden, wenn sie statt
Treatment z Treatment t realisiert hétten, sondern mindestens (hochstens) so
viel, E(y|w,z = t), wie diejenigen, die z =t realisiert haben, wiirden sich als
Grenzen ergeben:

E(y|w,z = t)- P(z > t|w)+ E(
(B212) < E[y(t)w]
< E(yw,z = t)- P(z < t|w)+ E(

w,z < t)- P(z < t|w)

W,z 2 t)- P(z 2 t|w)

Dies entspricht aber exakt den Grenzen, die sich aufgrund MTS-MTR ergeben,
wenn man die Unter- und Obergrenze umschreibt

E( ,Z= ) P(z > t|w)+ E(ylw,z < t)- P(z < t|w)
3.213) = E(ylw,z = t)- P(z > t|w)+ E(y|w,z < t)- P(z < t|w)

= E(y Z= t)~ P(z > tlw)+ ZE(y ) P(z < tlw)

z<t

E(y W,z = t) P(z < t|w)+ E( W,z > t)- P(z 2 t|w)
(3:214) =E(ylw,z=t)-P(z < tjw)+E( )-P(z > tjw)
( ,Z= t) (z < t|w)+ ZE(y ) P(z > t|w)

z>t

und das realisierte Treatment t in das gewé#hlte Treatment u umbenennt.

u<t= D[ylw,z=u]< D[y(t]w z= u] , =t]
u=t= D[yth u]—Dylwz t] ,
w,z=t]< D[y t]w z= u] ,Z= ]

bzw.

ZE(y |w,z=u)-P(z= u|w) + E[y|w,z = t]- P(z > t|w)
< u<t E[y tXW]
<Y E(y|lw,z=u)-P(z=ulw)+ E[ylw z=t]-P(z< tlw)
u>t
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3.2.5.3.2 Scharfe Grenzen fiir D-Treatmenteffekte

Die Obergrenze fir den Treatmenteffekt A, . ergibt sich als Differenz der
Obergrenze der Responsefunktion fiir das Treatment t, und der Untergrenze der
Responsefunktion flir das Treatment t;, da es moglich ist, dass der Erwartungs-
wert E[y(tzlz = u] an seiner Obergrenze und gleichzeitig der Erwartungswert
E[y(t, )}z = u] an seiner Untergrenze liegt.”

A, =[ZE(le=u)'P(Z=U)+E(y|z=t2)-P(ZSt2)}

u>t,

[ZE(Y|Z=“)’P(Z=U)+E(yIZ=tl)-P(ZZtl):|

(3.215)
[ZE(y]z =u)-P(z =u)+E(ylz= tz)-[P(t1 <z<t,))+P(z< tl)]]

u>t,

—|:Z:E(y|z=u)-P(z=u)+E(y|z=tl)-[P(t1 <z<t,)+P(z> tz)]}

u<t;

Diese Differenz lasst sich so umschreiben, dass ein direkter Vergleich mit der
Annahme exogener Treatmentselektion erfolgen kann:

A, =|:Z[E(Y|Z =t,)-E(y|z=u)]- P(z =u):I

u<t,

(3.216) +[Elylz=t,]-E(ylz=t,)]- P(t, < z<t,)

{Z[E(ylz=u)—E(y|z=t,)]-P(z=u)]

u>t,

Zum Vergleich dieser Obergrenze mit dem Treatmenteffekt bei Annahme von
ETS, wird der ETS-Treatmenteffekt umgeschrieben zu (3.217). Damit ergibt die
Differenz zwischen dem Treatmenteffekt aufgrund der Annahme von MTS-
MTR und der Annahme von ETS mit (3.218).

% Vgl. Manski/Pepper (2000), S. 1005.
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B(fe=t)-Eblz=t,)= S\[Eb=1)-Elz=1)] Plz=v)

u=t i

i[E(YlZ = tz)_ E(Y|Z = tl)]‘ P(t, <z< tz)-
(3.217) v
-| + Tlelopwiz=1,)- Byt 1,}pla=v)
+ u;[E(y|Z = tz)‘ E()’|Z = tl)]' P(Z =u)
Altrts)- Al ty)= S [EGfw,z=1)- Elw, 2= u)] Ple= ujw)
(3.218) ot
+ Y [E(viw,z=u)-Elyjw,z=1,)] Pl =ulw)

u>ty

Die Obergrenze des Treatmenteffekts A, . kann somit bei Giiltigkeit der An-

nahme von MTS-MTR nicht kleiner sein als der ETS-Treatmenteffekt, da in
(3.218) bei Giiltigkeit der Annahme von MTS-MTR der Erwartungswert
) groBer sein muss als der Erwartungswert E( yZ= ) fir alle

,Z= ) grofler sein

Realisationen kleiner als t; und der Erwartungswert E(

muss als der Erwartungswert E(y , ) fiir alle Realisationen grofer als t,.

Der Treatmenteffekt bei Annahme exogener Treatmentselektion ist somit eine
Untergrenze fiir die Obergrenze des Treatmenteffekts bei Annahme von MTS-
MTR.

Die Untergrenze des MTS-MTR-Treatmeteffekts ergibt sich, berechnet als Dif-
ferenz der Untergrenze bei t, und der Obergrenze bei t, als

Atht2 = |: ZE(y|w,z =u)-P(z= u|w)+ E(y

u<t,

w,z:tz).p(zztﬂw)}

(3.219)
- I: ZE(y |w,z=u)-P(z= u[w) + E(y]w,z = tl)- P(z < t,|w):|
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A, = [ YIEG

u<t,

W,Z = u)— E(y|w,z= tl)]- P(z = u|w)}
(3.220)

+[Z[E(y|w,z =1t,)-E(y

u>ty

W,z = u)] P(z = u|w):|

Bei Giiltigkeit der Annahme von MTS-MTR miissen in (3.220) jedoch beide
Summanden notwendigerweise negativ sein, so dass die Untergrenze des
Treatmenteffekts bei MTS-MTR immer negativ wire. Wenn man jedoch die
Implikation der Annahme von MTR aus Abschnitt 3.2.2 beriicksichtigt, ergibt
sich wie eingangs schon angedeutet die Untergrenze von O fiir den Treatmentef-
fekt bei Annahme von MTS-MTR.'®

3.2.5.3.3 Ein Test fiir die Annahme von MTS-MTR

Bei der Herleitung der Grenzen fiir den unbedingten Erwartungswert aufgrund
der Annahme von MTS-MTR wurde folgende Implikation verwendet

u'su= E(ylz = u')= E[y(u')z = u']
(3.205) <E[y(u)z=u']
<Ely(u)z =u]= Bz =u)

Daraus ergibt sich direkt, dass die Annahme von MTS-MTR abgelehnt werden
kann, wenn E(y|z = u) nicht schwach monoton in u steigt. Auch hierfiir gibt es
bereits eine Vielzahl von Tests, die groBtenteils auf der Arbeit von McFadden
(1989) beruhen, da dieser Test eine abgeschwichte Version des Tests der
Hypothese aus Abschnitt 3.2.3.4 darstellt, dass die Responsefunktion monoton
verlduft und die Realisation der Treatmentvariablen z stochastisch unabhingig
von der Responsefunktion y(-) ist.'"”' Deshalb wird an dieser Stelle nicht niher
auf die Konstruktion dieser Tests eingegangen.

190 ygl. Manski/Pepper (2000), S. 1005.
101 ygl. Manski/Pepper (2000), S. 1004,
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3.2.54 Zur Bestimmung scharfer Grenzen fiir Quantile iiber scharfe
Grenzen fiir die Verteilungsfunktion

Im Folgenden sollen die in den vorangegangenen Abschnitten aufgezeigten
Grenzen fuir die unbedingten Quantile im Worst-Case-Fall und bei den Annah-
men von MTR, MTS sowie MTS bei strikter stochastischer Dominanz iiber das
Gesetz iterierter Erwartungen in der Form

Ply(t)<r]= ZtP[y(t) <rjz =ulP(z = u)

(3.221) +P(y<rz=t)P(z=t)

+ ZP[y(t)s r'z = u]P(z =u)

u>t

hergeleitet werden. Zunichst wird der Worst-Case-Fall aus Abschnitt 3.2.2 be-
trachtet.

3.2.5.4.1 Worst-Case-Grenzen

Trifft man keine Annahmen iiber die gewéhlten Treatments

W,Z =u2]

(3.222) vy, <u, =q[y(Hw.z= ul]%qu[y(t)

ergeben sich fiir die bedingten Quantile g, [y(t]z = u] unmittelbar die folgen-
den Grenzen:

u<t= K()Sqm[y(t]z=u]sKl
(3223) u=t=q,[y(t)z=ul=q,(yz=1)
u>t= K;<q, y(t]z=u <K,

Fiir die unbedingten Quantile qa[y(t)] ergibt sich mit (3.221) und (3.222) und
r*= qa(y|z = t), dass fiir jedes r<r* und r>r*,
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u<t= 0<Ply(t)<rz=u]<1
(3.224) u=t=Ply(t)<rz=u]=P(y<rz=t)
u>t=  0<Ply(t)<rz=ul<1

gilt. Damit erhlt man fiir r <r* und r > r * die Grenzen fiir P[y(t)<r] als:
(3.225) P(y < r|z = t)P(z =t)<Ply(t)<r]< P(y <rz= t)P(z =t)+P(z#t)

Durch Invertieren dieser Grenzen fiir die Verteilungsfunktion erhélt man die
Grenzen fiir das unbedingte q,[y(t)]-Quantil:

Fiir r <r* gilt

@) P(y < r|z = t)P(z =t)+P(z#t)<a =P[y(t)<r]<a
(ii) Py<rz=tlP(z=t)>0 =P[y(t)<r]>a

Allerdings ist (ii) wegen P(ys r|z = t)< o nicht méglich. Deshalb ist nur (i)
wirksam. Aus (i) folgt
a—-P(z#t)

Diese Ungleichung ist informativ, falls die Bedingung o.—P(z #t)>0 erfiillt
ist. Dann ergibt sich das

(3.227)  q[y(t)> % -Quantil

von P(ylz = t) als Untergrenze.

Fiir r>r* gilt
@) P(y < r[z = t)P(z =t)+P(z#t)<a =Ply(t)<r]<a
(ii) P(y <rz= t)P(z =t)>a =Ply(t)<r]za

Allerdings ist (i) wegen P(y < rlz = t)z o nicht moglich. Deshalb ist nur (ii)
wirksam. Aus (ii) folgt
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(3.228) Ply<rz=t)> =Ply(t)<r]za .

_*
P(z=t)
Diese Ungleichung ist informativ, falls die Bedingung o < P(z =t) erfiillt ist.
Dann ergibt sich das

(3.229) q,[y(t)< P—(;‘:—t) -Quantil

von P(ylz = t) als Obergrenze.

Damit erhélt man die in Abschnitt 3.2.2 bereits besprochenen Fallunterschei-
dungen:

0 <as<P(z#t)= K, <qg[y(t)
Pz=t)<a< 1 = qu[[y(t;] < K,
Pz#t)<a< 1 = A, (ylz =t)< q[y(t)]

0 <asPE=t)= aaly(t)] < a5, (vl =1)
Plz=t)<a<P(z#t)= K, < qa[y(t)] < K,
Pz#t)<a<Plz=t)=q,, (Yz=t)< q,[y(t)] <q, (z=1)

(3.230)

3.2.5.4.2 Monotone Responsefunktionen

Aus der Annahme von monotoner Responsefunktionen
(3.51) st =y(t) <yji(ty)
folgten die Grenzen fiir die individuelle Responsefunktion

z;<t=>y;<y;() <K,
(352) z;=t= y;()=y;
z;>t=>Ky<y()<y;
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Daraus folgt fiir das unbedingte Quantil q,[y(t)] mit dem Gesetz iterierter Er-
wartungen in der Form (3.221) aus dem vorhergehenden Abschnitt:

Mit r*=qa(y|z=t) gilt fir r<r* und fir r>r*

u<t:OsP[y(t)Srlz=u]S P(ySr|z=u)
(3.231) u=t=> P[y(t)s 1z =u]= P(ySr|z =t)
u>t= P(y5r|z=u)s P[y(t)Sr|z=u]Sl

Also gilt fiir die beiden Félle, r<r* und r>r*,

(3.232) P(y<rz>t)P(z>t)<Ply(t)<r]<Py<tz<t)P(z<t)+P(z>t)

Durch Invertieren dieser Grenzen fiir die Verteilungsfunktion erhélt man die
Grenzen fiir das unbedingte q[y(t)]-Quantil:

@ P(y <rz< t)P(z <t)+P(z>t)<a =Ply(t)<r|<a
(ii) P(y < r|z > t)P(z >t)>a = Py(t)< r]>a

Aus (i) folgt

a-P(z>t)

(3.233) Ply<rz<t)< Pz

= Ply(t)< r]< o .

Diese Ungleichung ist informativ, falls die Bedingung o.—P(z>t)> 0 erfiillt
ist. Dann ergibt sich das

a-P(z>t)

6234 a0 =57

-Quantil

von P(y|z < t) als Untergrenze.

Aus (ii) folgt

(3.235) Ply<rz>t)> = Ply(t)<r]<a .

P(Zaz t)
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Diese Ungleichung ist informativ, falls die Bedingung o < P(z >t) erfiillt ist.
Dann ergibt sich das

a .
(3.236) q,[y(t)]< oY) -Quantil

von P(ylz > t) als Obergrenze.

Damit erhilt man wieder die in Abschnitt 3.2.3.1 ermittelten Bereiche

0 <asPiz>t)=> K, <q.[yt)<q, (vlz>1)
(3:237) Pz>t)<asP(z2t)=q, (vIz<t)<q,[y(t)]< g5 y|z>t)
Pe2t)<a< 1 =aq, (ylzsns<qbl)ls K,
mitk0=g_—li(£iw) und X,=—g— .
P(z< t|w) P(z> t|w)

3.2.5.4.3 Monotone Treatmentselektion

Mit der Definition der Quantil-Monotonie in (3.131)

L= l]sqa

(3.131) u <u,=q,

und dem in (3.221) formulierten Gesetz iterierter Erwartungen konnen die Gren-
zen fiir das unbedingte Quantil q,[y(t)] abgeleitet werden.. Im Gegensatz zu den

beiden vorangegangenen Abschnitten ist hier eine Fallunterscheidung nétig, ob r
groBler oder kleiner als das bei t identifizierbare a-Quantil r*=q, (y]z = t) ist.

Fir r<r*:
Falls u<t, gilt P(y <1z = t)< P[y(t) <tz = u] und P(y <rlz= t)< o
Daraus folgen die Grenzen

(3.238) u<t=0<P[y(t)<rz=u]<1
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Falls u>t, gilt Ply(t)<rz=u]<P(y<rz=t) und Ply<rz=t)<a .
Daraus folgen die Grenzen
(3:239) u>t=0<Ply(t)<rz=u|<Ply<rz=t)<a .

Fiir r>r*:

Falls u<t, gilt P(y <rlz=t)<P[y(t)<r}z=u] und a <Py <tz = t).
Daraus folgen die Grenzen
(3.240) u<t=a<Ply<rz=t)<Ply(t)<rz=u]<1 .

Falls u>t, gilt Ply(t)<rz=u]<P(y<rz=t) und a <P(y <tz =t).
Daraus folgen die Grenzen
(3:241) u>t=0<Ply(t)<rz=u|<1 .

Mit diesen Grenzen erhilt man die Grenzen fiir die Verteilungsfunktion
Firr<r*:

P(y < r]z = t)P(z =t)
(3.242) <P[y(t)<r]
<Pz<t)+ P(y <rlz= t)P(z =t)+aP(z>1t)

Fiir r >r*:

aP(z<t)+ P(y <rz= t)P(z =t)
(3.243) <P[y(t)<r]
<P(z#t)+ P(y < r|z = t)P(z =t)

Durch Invertieren dieser Grenzen fiir die Verteilungsfunktion erhilt man wieder
Grenzen fiir das unbedingte q_[y(t)]-Quantil.
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Firr<r*:
@) P(z<t)+ P(y < r|z = t)P(z =t)<a = Ply(t)<r]<a
(i) Py<rz=tlP(z=t)>a = Ply(t)<r]>a

Allerdings ist (i) wegen P(ys r|z = t)< o nicht moglich. Deshalb ist nur (i)
wirksam. Aus (i) folgt

(3.244) Plys< rlz = t)<a-(1-a)P(z<t)/Pz=t) = Ply(t)<r]<a .

Dies lisst sich schreiben als

(3245) Ply<riz=t)< PESD=PE<) oy g
P(z=t)
. . . . . . P(z<t) s

Diese Ungleichung ist informativ, falls die Bedingung a > Pz<1) erfullt ist.
z<

Dann ergibt sich das

(3.246) q [y(0)]> FESV=PE<) o

P(z=t)

von P(ylz = t) als Untergrenze.

Fir r>r*:

1) P(z#t)+ P(y < r|z = t)P(z =t)<a = Ply(t)<r]<a

(ii) oP(z<t)+P(y<rz=tP(z=t)>0 = P[y(t)<r]>a

Allerdings ist (i) wegen P(ys r|z = t)Z o nicht méglich. Deshalb ist nur (ii)
wirksam. Aus (ii) folgt

aP(z>t)

P(z=t)

(3.247) Ply<tz=t)> = Ply(t)<r]2a .

Steffen Wirth - 978-3-631-75476-4
Downloaded from PubFactory at 01/11/2019 04:32:44AM
via free access



146

Diese Ungleichung ist informativ, falls die Bedingung o < Pz=1) erfiillt ist.

P(z>t)

Dann ergibt sich das

(3248)  qu [y Z€2Y Quanti
P(z=t

(z=1)

von P(ylz = t) als Obergrenze.

Damit erhilt man die folgenden informativen und nichtinformativen Bereiche
fiir das unbedingte q [y(t)]-Quantil:

0 <a<PCY R <o b0 (=)

P(z<t
(3.249) Egz ; :i <a< E% S ﬁ =q,, (z=t)<q,[y(t)]<q, (yz=1)

Piz=t
P(z>t) "

a< 1 =g, (z=t)<q,yt)]s K,

_aP(z<t)-P(z<t)
- P(z=t)

aP(z>t)
Pz=t)

(3.250) A, und A, =

Unter- und Obergrenze fiir das unbedingte Quantil sind immer simultan infor-
mativ, falls das kleinste Treatment (t,,, ) oder das grofite Treatment (t_,, ) be-

trachtet werden.

min

0<a<P(z=t)
Pz<t)<a<l

min *

max :

3.2.5.4.4 Monotone Treatmentselektion bei strikter stochastischer
Dominanz

Mit der Definition strikter Quantil-Monotonie fiir die bedingten Quantile:

w,z=u2]

(3.251) U, U, = q,[y(w,z =1, < q,[y(t)
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>P(y<rz=t)

) _ u<t=>Ply(t)<rz=u
folgt fur alle r: [ < P(y < r]z _ t) .

u>t:>Py(t)Sr|z=u

Daraus folgt fiir die bedingten Quantile qa[y(t]z = u] entsprechend dem Fall
bei Quantil-Monotonie aus dem letzten Abschnitt:

u<t= K, < dq [y(t]w,z = u] < qu(y|w,z = t)
u=t= qa[y(tlw,z=u =qa(yw,z=t
u>t:qu(yw,z=t)s de y(t]w,z=u < K,

Fiir das unbedingte q,[y(t)]-Quantil folgt dann fiir r < r* und fiir r > r *:

u<t= P(ySr|z=t)$Py(t)Srlz=u]Sl
3.252) u=t= P[y(t)$r|z=u =P(y$r|z=t
u>t:>0SP[y(t)Sr|z=u SP(ySr|z=t)

Damit gilt fiir r<r* und fiir r>r*:

(3.253) P(y < r|z = t)P(z <t)<Ply(t)<r]< P(y < r'z = t)P(z >t)+P(z<t)
Mit diesen Grenzen erhélt man die Grenzen fiir die Verteilungsfunktion:
Firr<r*:

() Ply<rz=tPz2t)+P(z<t)<a = P[y(t)<r]<a
() Plysrdz=t)P(z<t)2a =Ply(t)<r]>a

Allerdings ist (ii) wegen P(ys r|z = t)< o nicht méglich. Deshalb ist nur (i)
wirksam. Aus (i) folgt

a-Pz<t)

(3.254) Ply<rz=t)< T

=Ply(t)<r]<a .

Diese Ungleichung ist informativ, falls o> P(z < t)/P(z < t) erfiillt ist.
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Dann ergibt sich das als Untergrenze von P(y]z = t) das

a-P(z<t

(3.255) q.ly(t)]= ) )-Quantil.

Firr>r*:

() Plyshz=tlP(z>t)+Pz<t)<o =Ply(t)<r]<a
(i1) P(y <rz= t)P(z <t)2a =Ply(t)<r]>a

Allerdings ist (i) wegen P(y < r|z = t) > a nicht moglich, da fiir e > 0 gilt:

(a+e)P(z2t)+P(z<t)<a
< eP(z2t)+P(z<t)<aP(z<t) .
oeP(z2t)+(1-a)P(z<t)<0

Aus (ii) folgen die Grenzen

(3256) Ply<rz=t)> p_(EOLsT) = Ply(t)<r]za .

Diese Ungleichung ist informativ, falls die Bedingung o < P(z <t) erfiillt ist.
Dann ergibt sich als Obergrenze fiir P(y|z = t) das

(3.257) quly(t)]< P( ) -Quantil.

Damit erhilt man die informativen und nichtinformativen Bereiche in (3.258):

0 <as<P@<t)=> K, <gqy[y(W]<q, (ylz=1)
(3258) Plz<t)<as<Pzst)=qy,(yIz=1<q,[y(®]<q, (vIz=1) ,mit
Pest)<a< 1 =aq,(ylz=0<qy]s K

a-P(z<t) und b <

P(z>1) ' P(z<t)
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3.2.6 Identifikation von Bildungsertragsraten unter Verwendung des
Roy-Modells

Als letzter Ansatz zur nichtparametrischen Schitzung von Bildungsertragsraten
wird auf ein Modell zuriickgegriffen, das von Willis/Rosen (1979) entwickelt
wurde und wie ein grofler Teil der zuletzt behandelten Ansitze das Selektions-
problem beriicksichtigt. Willis/Rosen konstruierten auf der Basis eines von Roy
(1951) entwickelten Modells'®® zur Erklirung der Beschéftigungswahl und sei-
ner Konsequenzen fiir die Einkommensverteilung ein strukturelles Modell zur
Erklarung der Wahl der Universititsausbildung. Im Unterschied zu Roy (1951)
und Heckman/Honoré (1990) untersuchen Willis/Rosen die Auswirkungen der
Selektion auf die Einkommensverteilung. Es miissen deshalb im Folgenden
keine Annahmen iiber die Verteilung der Fahigkeiten und der Lohne getroffen
werden. Das Modell ist aber nicht auf die Erkliarung der Entscheidung fiir oder
gegen eine Universitdtsausbildung beschriankt, vielmehr lassen sich damit die
Entscheidungen fiir oder gegen jedes Ausbildungsniveau untersuchen. Im Roy-
Modell'®, wie es von Willis/Rosen spezifiziert wurde, wird angenommen, dass
Einkommenserwartungen, Fahigkeitsunterschiede sowie unterschiedliche Fami-
lienstrukturen der Individuen eine entscheidende Rolle bei der Wahl der Univer-
sitdtsausbildung spielen.

Es werden zwei Ausbildungsniveaus, t, und t,, betrachtet, wobei t, z. B. einen
Abschluss geringer als Universititsdiplom und t, einen Universititsabschluss
bezeichnet.

Wihlt Individuum j den Abschluss t,, erwartet es den Einkommensstrom y,; in

(3.243), wobei t den Zeitindex darstellt und a die Zeit, die das Individuum ge-
geniiber dem Abschluss t, zusdtzlich in Bildung investiert.

y,;(t)=0 0<t<a

3.260
( ) ylj(t)=0=y,eg(“a) ast<o

192 Auf der Grundlage des urspriinglichen Roy-Modells wurden etliche andere
Selektionsprobleme untersucht, beispielsweise die Entscheidung von Frauen, ihre Arbeit
auf dem Arbeitsmarkt anzubieten (Gronau (1974), Heckman (1974)) oder die Wahl, in
einem Gewerkschafts- oder Nichtgewerkschaftssektor zu arbeiten (Lee (1978)). Weitere
Arbeiten sind in Heckman/Honoré (1990) aufgefiihrt.

19 Heckman/Honoré (1990) bezeichnen dieses von Willis/Rosen (1979) entwickelte Modell
als "hierarchical model of the labor market".
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Damit erwartet ein Individuum, das den Abschluss t, wihlt, den Einkommens-
strom

(3.261)  yo;(t)=yoe® O0<t<w .

Im folgenden wird auf den Index j verzichtet und angenommen, dass der Abzin-
sungsfaktor r und die Wachstumsrate der Einkommen g konstant und fiir alle
Individuen gleich sind, r > g ist und die Individuen einen unendlichen Zeithori-
zont haben. Es werden weder direkte Schulkosten noch nichtgeldliche Aspekte
der Selektionsentscheidung beriicksichtigt. Dann ergibt sich der Barwert des
Einkommensstroms V, bei Wahl von t;, und V, bei Wahl von t, als

V, = Iyle‘“dt =1 g
(3.262) a r-g

=]

0 g

Tr—

Demnach entscheidet sich ein Individuum fiir den Universititsabschluss, wenn
der Barwert der Einkommen bei der Wahl von t;, mindestens so groB ist wie bei

der Wahl von t,, V; 2V,. Dies ist gleichbedeutend mit

(3.263) V, 2V, & r):_lge_m > r}:—og oye 2y, oy 2ye” .

Aus diesen abdiskontierten Einkommensstrémen folgt, dass fiir ein Individuum,
das sich fiir den Abschluss t, entscheidet

(3.264) E(Vw,z=1,)2 B(Volw,z=t,) < Ely,e™|w,z = t, )2 E(y,[w.z = 1,)

gilt und fiir ein Individuum, das sich fiir den Abschluss t, entscheidet,

(3.265) E(V0 W,z= to)z B(V,|w,z=t,) <> E(yoera W,z= to)_>. E(y,|w,z = to)

gegeben ist. Dies erlaubt es nun, die Grenzen fiir E(y,lw) und E(yolw) und da-
mit auch fiir den Treatmenteffekt zu verbessern.
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3.2.6.1 Scharfe Grenzen fiir den Erwartungswert

Im Rahmen des Roy-Modells beschrankt sich die Betrachtung auf die Bestim-
mung von Grenzen fiir den unbedingten Erwartungswert und im néchsten Ab-
schnitt auf Grenzen fiir den durchschnittlichen Treatmenteffekt.

Mit E(y,|w)=E(y,|w,z=t,)P(z = t,|w)+ E(y,|w,Z = to )Pz = t,|w) und der Un-
gleichung (3.265) erhilt man als Grenzen fiir den Erwartungswert E(y,|w)

E(yI w,z=1t, )P(z = t,|w)+ KOP(Z = to'w)
(3.266) <E(y,|w) ,

< E(y1 w,z=t, )P(z = tllw)+ E(yoem w,z=t, )P(z = t0|w)

und mit E(y0|w)= E(y0 w,Z=t, )P(z = tl,w)+ E(y0
der Ungleichung (3.264) die Grenzen fiir E(yolw)

w,z=1t, )P(z = t0|w) sowie

KOP(Z = t1|W)+ E(yo
(3.267)  <E(y,|w)
< E(yle'“‘lw,z =t, )P(z = t,|w)+ E(y0

w,z=t, )P(z = t0|w)

W,Z= tO)P(z = t0|w)

3.2.6.2 Scharfe Grenzen fiir den durchschnittlichen Treatmenteffekt

Aus den Grenzen fiir die unbedingten Erwartungswerte E(y1|w) und E(y0|w)
folgen nun wieder die Grenzen des durchschnittlichen Treatmenteffekts in
(3.268). Die Obergrenze (Untergrenze) erhilt man aus der Obergrenze (Unter-
grenze) von E(y1|w) abziiglich der Untergrenze (Obergrenze) von E(yolw). Es
zeigt sich, dass das Vorzeichen des Treatmenteffekts nichtidentifizierbar ist und
beide Grenzen von K, aber nicht von K, abhingen.

E(y1 w,z=1t, )P(z = tl|w)+ KOP(Z = tolw)
- E(yle‘ra W,Z= tl)P(z = t1|w)— E(yolw,z =t, )P(z = t0|w)
(3.268) <E(y,|w)-E(yo|w)

<E(y,|w,z=t,P(z=t,|w)+ E(yoe“’|w,z =t, )P(z =to|w)
~KoP(z=t,|w)=E(yo|w,z =to JP(z = to|w
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3.2.7 Ein systematischer Vergleich zentraler Ansiitze

In diesem Abschnitt sollen die Unterschiede der wichtigsten Annahmen im Hin-
blick auf Unter- und Obergrenze der Treatmenterwartungswerte und die Ober-
grenze des Treatmenteffekts systematisch herausgearbeitet werden. Bei dem
Treatmenteffekt wird lediglich die Obergrenze untersucht, da die Untergrenze
des Treatmenteffekts bei Annahme von MTR, SMTR, CMTR und MTS-MTR
nach unten durch Null begrenzt ist, und zudem im empirischen Teil die Ober-
grenzen der Bildungsertragsraten im Mittelpunkt des Interesses stehen werden.

Sowohl bei den Grenzen der Treatmenterwartungswerte als auch bei der Ober-
grenze des Treatmenteffekts werden in den Kapiteln 3.2.7.1 und 3.2.7.3 in ei-
nem ersten Schritt die Grenzen aufgrund der jeweiligen Annahme allgemein und
in Spezialsituationen dargestellt und dann in einem zweiten Schritt in den Kapi-
teln 3.2.7.2 und 3.2.7.4 untersucht, von welchen Groflien die Differenzen der
Obergrenzen bei den verschiedenen Annahmen abhingen. In diesem Abschnitt
wird zugunsten der Ubersichtlichkeit auf eine Nummerierung der Formeln ver-
zichtet.

3.2.7.1 Ubersicht iiber die Grenzen fiir Erwartungswerte

Die untersuchten Annahmen wirken sich gleichermaflen auf Ober- und Unter-
grenze der Treatmenterwartungswerte aus und werden daher exemplarisch an-
hand der Obergrenze der Treatmenterwartungswerte besprochen. Die allgemeine
Darstellung dieser Grenzen ist den entsprechenden Abschnitten entnommen und
wird lediglich um Darstellungen ergénzt, die der besseren Interpretation hilf-
reich sind. Zusitzlich zu der allgemeinen Darstellung wird nun systematischer
als bisher untersucht, welche Vereinfachungen und Spezialfdlle sich bei der Be-
trachtung der Grenzen am Minimum (t_;,) und Maximum (t,,, ) der Treat-

mentvariablen ergeben.

min

Bei der Betrachtung der Obergrenzen der Treatmenterwartungswerte in Tabelle
3.7 fallt sofort auf, dass der Erwartungswert E(y|w), der nur von den vorgege-
benen Charakteristika w, aber nicht von dem betrachteten Wert t der Treatment-
variablen abhdngt, bei den Annahmen von MTR, CMTR und MTS-MTR die
Obergrenze des Treatmenterwartungswertes fiir das Minimum der Treatmentva-
riablen (t,;,) darstellt. Der Grund dafiir ist, dass bei diesen drei Annahmen die

Monotonie beziiglich der Responsefunktion (MTR) verwendet wird, durch die
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fiir alle Personen deren realisiertes Treatment z grofler oder gleich dem betrach-
teten Treatment t sind, die empirische Evidenz, d.h. der realisierte Wert der Er-
gebnisvariablen verwendet wird.

Ahnliches gilt fiir die Annahmen MTS und MTS-MTR bei der Betrachtung der
Obergrenze fiir das Maximum der Treatmentvariablen (t,,, ). Da aufgrund der
Annahme monotoner Treatmentselektion fiir alle Personen, deren realisiertes
Treatment z kleiner gleich dem betrachteten Treatment t ist, der Treatmenter-
wartungwert E(y W,z = t) verwendet wird, ergibt sich fir t=t_,

E(y
entspricht dem Treatmenterwartungswert aufgrund der Annahme exogener
Treatmentselektion (ETS).

W,z = tmax) als Obergrenze des Treatmenterwartungwertes. Dies wiederum

Anhand der Ermittlung der Obergrenze fiir t=t_;
Annahme von MTS-MTR soll dies gezeigt werden:

und t=t_, aufgrund der

X

W,Z= tmin)' P(Z s tminl“’)

W,Z= tmin ) P(Z = tl'ninlvv)

E(y W,z > tmin)- P(z > tmin|w)+ E(y
= E(ylW,Z > tmin)' P(Z > tminlw)+ E(y

= E(y|w)

E(y|w,z > tmx)- P(z > tmx|w)+ E(y]w,z = tmax)' P(z < tmax|w)
= E(ylw’z = tmax)

Die Grenze im Worst-Case-Fall ergibt sich zweimal. Zum einen bei der Ermitt-
lung der Obergrenze fiir t =t_;, aufgrund MTS, da aus der Darstellung

K, P(z > t|w)+ E(y|w,z = t)- P(z = t|w)+ E(y]w,z = t) . P(Z < t|w)

K bei Worst—Case

hervorgeht, dass der Unterschied zwischen der Worst-Case- und MTS-Grenze
von sz < t|w) abhingt, dem Anteil derjenigen, deren realisiertes Treatment z
kleiner als das Betrachtete t ist. Dieser Anteil ist umso geringer, je weiter man
sich dem Minimum der Treatmentvariablen t_, néhert und gleich Null, wenn

man die Obergrenze des Treatmenterwartungswertes fiir das kleinste Treatment
tmn DEStimmt.
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Dasselbe gilt fiir die Obergrenze bei t=t_,, aufgrund MTR mit der Darstellung
als

K, -P(z < t{w)+E(ylw,z = t)- P(z = tjw)+ E(y|w,z > t) - P(z > t}w).
e —

K, bei Worst—Case

Der Unterschied zu der Worst-Case-Grenze héngt hier von P(z > t|w) ab, dem

Anteil derjenigen, deren realisiertes Treatment z groBer als das Betrachtete t ist.
Dieser Anteil ist umso geringer, je weiter man sich dem Minimum der Treat-
mentvariablen t_,, nihert und gleich Null, wenn man man die Obergrenze des

Treatmenterwartungswertes fiir das grofite Treatment t_. bestimmt.

max

Fiir die empirische Anwendung hat dies zum einen die Konsequenz, dass sich
der ETS-Treatmenteffekt und die Obergrenze des MTS-MTR-Treatmenteffekts
fiir t,,, entsprechen bzw. sich tendenziell umso mehr entsprechen, je néher t,

an t_; und t, an t_, liegt. Zum anderen ist die Obergrenze aufgrund MTS-
MTR fiir t=t_, und die Untergrenze fiir t=t_, mit E(y|w) identisch, so dass

auch auf diesem Wege demonstriert ist, dass die Untergrenze des Treatmentef-
fekts, die als Untergrenze fiir t_, minus Obergrenze fiir t_; berechnet wird, an

dieser Stelle der scharfen Grenze von Null entspricht.

X

Eine einfachere Darstellung der CMTR-Grenzen fiir die Treatmenterwartungs-
werte ist durch die Uberlegung moglich, dass bei der Bestimmunf der Ober-

grenze diese nicht kleiner werden kann, wenn E(%|w,z < t) durch E t—yf|w,z < t)

ersetzt wird. In Analogie dazu kann bei der Bestimmung der Untergrenze

E(§|w,z>t) durch E(—ly—]w,z> t) ersetzt werden. Bis auf die Faktoren

min

t . . .
bzw. —— entsprechen die Grenzen dem Stichprobenmittelwert.

max
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Tabelle 3.7: Vergleichende Darstellung nichtparametrischer Obergrenzen in der allgemeinen Form und fiir zwei Spezialfille

Worst-Case

MTR

MTS

allgemein

K;-Plz# tw)+E(yjw,z=t)- Pz = {w)
=K;-P(z < tjw)+E(yjw,z = t)- P(z = |w)
K;-Plz> tw)

K ~P(z < t|w)+ E(ylw,z > t)~ PGZ tlw)
=K, -P(z < t|w)+ E(y|w,z = t)~ P(z = t|w)
+ E(y w,Z> t)- P(z > t|w)

K ‘P(z > t|w)+ E(ylw,z = t)- P(z < t|w)
=K; -P(z > t|w)+ E(y‘w,z = l)- P(z = tiw)
+ E(ylw,z = t)~P(z < t|w)

Ky -[1-Ple =t W)+

Ky -[1-Pz = tyin|w)]+

t=tmn E
min E(ylw,z = tmin)' P(z = tmin’w) (y|w) E(y!w,z = tmin ) P(z = tminlw)
t=t Kl'[l_P(Z=tmaX|w)+ K, '[I_P(Zztmaxlw)+ E(Y|W’Z=tmax)
o omax E(y|w,z = tmax)-P(z = tmaxlw) E(y|w,z = trmax ) P(Z = tmax Iw)
MTS-MTR CMTR ETS
1 ) E(yjw,z > t)-P(z > tjw)+ t-E(%|w,z < t) Plz < tjw)+ B )
alleem ylw,z=
gemein E(y|w,z = t)'P(Z < t|w) E(ylw,z > t)~P(Z > tlw)
t=tmin E(ylw) E(ylw) E(ylw,z = tmin)
gl X Ji-pz=
=t B9, = e <t} Drle =l B9, = tmee)

E(y]w,z = tmax)- P(z = tmax|w)

SS1
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Tabelle 3.8: Vergleichende Darstellung nichtparametrischer Untergrenzen in der allgemeinen Form und fiir zwei Spezialfille

Worst-Case

MTR

MTS

Ko -P(Z #* t|w)+ E(y]w,z = t)- P(Z = t|w7
=Ky 'P(z > t‘w)+ E(y|w,z = t)- P(z = t|w)

Ko ~P(Z > t|w)+ E(y|w,z < t)~ P(z < t|w)
=Ky ~P(z > t|w)+ E(yw,z = t)- P(z = tIW)

Ko ~P(Z < t|w)+ E(y|w,z = t)- P(z > t!w)
=Kp- P(z < tlw)+ E(y]w,z = t)« P(z = t[w)

1 .
allgemein o plo<dw) +E(wz < 0)-Ple < dw) +Elyw,7 = 0)- Pz > )
o Ko 1= Pz = tomin W]+ Ko -[1- Pz = togin[W)]+ Bfwrz = )
mn E(y]w,z = tmin)' P(z = tmin|W) E(y‘w,z =tmin ) P(z = tmin|W) ’ e
(et Ko [1 - P(z = tmax|w) + E(ylw) Kq- [1 - P(z = tmaxlw)]"'
mex E(y|w,z =t ) Pz= tmaxlw) E(ylw,z =t)-Pz= tmaxlw)
MTS-MTR CMTR ETS
allgemein E(ylw,z < t)- Pz < w)+ t~E(§|w,z > t) Plz>tw)+ By, 2= 1)
B(yiw,z=1)- Pz > tw) E(ylw,z<t)-P(z < tjw)
Bl Y N h=Plz=t.
Blo1v.2.= ) e L B 4.2t
E(YIW,Z = tmin ) P(Z = tminlw)
t=1toa E(y|w) E(ylw) E(y|w,z =ty )

9¢1
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Tabelle 3.9: Abschitzung der Obergrenze von CMTR

CMTR

t-E(%|w,z < t)-P(z <tjw)+E(ylw,2> t)-P(z > t|w)

<

¢ oE(ylw,z < t)- P(z < t|w)+ E(y'w,z > t)- P(z > tlw)

min

E(yw)

t E(%IW’Z < tmax)‘ [1 - P(Z = tmaxiw)]"' E(Y|Wrz = tmax)' P(Z = tmax IW)

S L. E(y|w,z < tmax)' [1 - P(Z = tmax|w)]+ E()'IW’Z = tmax ) P(Z = tmaxlw)

tmin

Tabelle 3.10: Abschitzung der Untergrenze von CMTR

CMTR

t-E[§|w,z > t)-P(z > tlw)+ E(ylw,z < t)« P(z < t'w)

2 t -E(ylw,z > t)- P(z > t|w)+ E(ylw,z < t)- P(z < t|w)

t max

t-E(%‘w,z > tmin)' [1 - P(z = tmin ]w)]+ E(y|w,z = tmin ) P(z = tminlw)

>t oE(y|w,z > toin ) [1 - P(z = tmin[w)]+ E(y[w,z = tomin ) P(z = tminlw)

t max

E(y|w)
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3.2.7.2 Vergleich der Obergrenzen fiir Erwartungswerte

Im Folgenden werden die wichtigsten Unterschiede in den Differenzen der
Obergrenzen der Treatmenterwartungswerte herausgearbeitet, die aus der Ver-
wendung der verschiedenen Annahmen resultieren. Auf die Analyse der Unter-
schiede in den Differenzen der Untergrenzen wird aus Symmetriegriinden ver-
zichtet.

Tabelle 3.11 zeigt die Differenz zwischen der Obergrenze im Worst-Case-Fall
und den fiinf anderen Annahmen. Im allgemeinen Fall ergeben sich im Normal-
fall immer Verbesserungen der Obergrenze. Dies gilt auch fiir die Betrachtung
der Extremstellen der Treatmentvariablen, bis auf die beiden schon in Abschnitt
3.2.7.1 angesprochenen Fille der Obergrenze bei t_,, aufgrund MTR und t_;,

aufgrund MTS, bei denen keine Verringerung der Obergrenze moglich ist.

Es ist auch direkt ersichtlich, dass sich die Differenz zwischen Worst-Case- und
MTS-MTR-Grenze additiv aus der Differenz zwischen Worst-Case und MTS
und Worst-Case und MTR zusammensetzt:

[Kl - E(Y

Worst—Case— MTR Worst—Case—MTS

w,z > t)] P(z > t|w)+ [51 - E(y!w,z = t)] P(z < t|w)2 0.

v

Insoweit ergibt sich aus der Verwendung von MTS-MTR - bis auf die beiden
Extremstellen der Treatmentvariablen — immer eine Verringerung der Grenze
gegeniiber MTS bzw. MTR. Fiir CMTR gilt dasselbe im Vergleich zu MTR. Die
Differenz ist — zur Ausnahme siehe den Kommentar zum direkten Vergleich von
MTR und CMTR — mindestens so gross wie bei Worst-Case-MTR:

lK, ~t- E(%lw,z < t)J P(z < t|w}+ [Kl - E(yw,z > t)] P(z > t|w)2 0.

zusﬁ&ch Differenz Wor‘sT —Case-MTR

In Tabelle 3.12 stellt die Obergrenze des Treatmenterwartungswertes aufgrund
MTR die ReferenzgroBe dar. Da die Information von MTR auch in der Ober-
grenze aufgrund MTS-MTR enthalten ist, kann es — wie in Abschnitt 3.2.7.1
schon angedeutet — durch die Verwendung von MTS-MTR nicht zu einer Erho-
hung der Obergrenze kommen, d.h. die Differenz ist mindestens Null.
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Tabelle 3.11: Nichtparametrische Obergrenzen im Vergleich mit den Worst-
Case-Grenzen

Worst-Case
allgemein K, -E(yw,z > t)]- Pz > w)= 0
MTR | t=tpi [Kl - E(y|w,z > timin )] P(z > tmin IW)Z 0
t=tmax 0
allgemein [K; -E(yjw,z=t)]- Plz< tjw)>0
MTS | t=tpyp 0
t= tax Ky~ B(yW,2 = tmax )] [ - Pz = tmax|W)]2 0
allgemein [Kl - E(y|w,z > t)] Iq27> t|w)+ﬁ(1 - E(y|w,z = t)] P(z < t|w)2 0
MTS
- t=tmin Ky - E(y|W,2 > tmin )] [~ Pz = tymin|W)]2 0
MTR
t = tmax [Kl - E(ylw,z = tmax )] [l - P(z = tmax|w)]2 0
[Kl -t E(llw,z < t)] Plz<tw)+
allgemein z
[Kl - E(y[w,z > t)] P(z > t|w)2 0
CMTR| i Ky —E(y|w>2 > trmin )| Pz > tmin W)= 0
t=tmax [Kl ~tmax -E(—’zﬁlw,z < tmax)] Plz < tmax|w
allgemein k- E(y|w,z =)} Plz= tlw)z 0
ETS t=tmin [Kl _E()'Iw’z=tmjn )]'[I_P(Z=tminlw)]20
t = tmax [Kl (Y|w Z = tmax )] [1 P( maxlw)] 0
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Interessant ist der Vergleich zwischen den Annahmen MTR und MTS. Da bei
der Annahme von MTR das Maximum K, bei den Personen mit z >t durch
empirische Evidenz ersetzt werden kann und bei Annahme von MTS bei den
Personen mit z<t, ist es nicht iiberraschend, dass die Obergrenze aufgrund An-
nahme von MTR fiir kleinere Werte der Treatmentvariablen kleiner und bei gro-
Beren Werten der Treatmentvariablen grofler als bei Annahme von MTS ist. Fiir
t=t,;, ist die Obergrenze aufgrund Annahme von MTR hdochstens so grofl wie

bei Annahme von MTS und fiir t=t_,

. mindestens so grofl wie bei Annahme
von MTS.

Der Vergleich zwischen den Annahmen MTR und CMTR ist insofern ein Son-
derfall, als bei Giiltigkeit der Konkavitit die Obergrenze aufgrund der Annahme
von CMTR héchstens so grofl wie bei Annahme von MTR sein kann, bei Ver-
letzung der Konkavitit t- E(§|w,z < t)> K, gelten und sich somit eine groflere

Obergrenze aufgrund CMTR ergeben kann.

Dasselbe gilt fiir den Vergleich zwischen den Obergrenzen bei Annahme von
MTR und ETS. Ist die Responsefunktion monoton, so gilt:

[K, - E(yz = t)]- P(z < t)+ [E(y]z > t)- E(y|z = t)]- P(z > t) > 0.

Ist die Monotonieannahme jedoch nicht erfiillt, gilt [E(ylz > t)- E(ylz=t)]<0

und damit ist eine kleinere Obergrenze aufgrund der Annahme von MTR als
aufgrund der Annahme von ETS zumindest theoretisch nicht auszuschlieen.

In Tabelle 3.13 ist die Obergrenze aufgrund MTS die Referenzgrofe. Da die
Annahme monotoner Selektion auch in MTS-MTR enthalten ist, gilt wie beim
Vergleich MTR und MTS-MTR, dass sich bei der Annahme von MTS-MTR
keine gréferen Obergrenzen ergeben konnen. Im Unterschied zum Vergleich der
Annahmen von MTR und ETS ist es beim Vergleich der Obergrenzen bei MTS
und ETS auch bei einer Verletzung der Annahme von MTS nicht moglich, dass
die Obergrenze aufgrund MTS unter die Obergrenze von ETS sinken kann. Dies
liegt daran, dass bei der Annahme monotoner Selektion im Gegensatz zur
Annahme der monotonen Responsefunktion fiir die Personen mit z<t, z >t bei
MTR, anstelle K; nicht der Erwartungswert der Responsevariablen

E[y w,Z < t], sondern E[y W,z = t] verwendet wird.
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Tabelle 3.12: Nichtparametrische Obergrenzen im Vergleich mit den MTR-

Grenzen
MTR
allgemein [Kl - E(y|w,z = t)] P(z < t|w)— [Kl - E(y|w,z > t)] P(z > t|w)
MTS | t=tnin - lKl - E(y'w,z >t )] [1 -P(z= tmin|w)]s 0
t=tmax [Kl ’"E(Y|W’Z=tmax )]’[I—P(Z=tmax|w)]->-0
allgemein K, -E(yjw,z=t)} Pz < jw)=0
MTS
- t=tmin 0
MTR
t=tmax [K, —E(ylw,z= t max )]-[1—P(z=tmax'w)]20
allgemein lK] -t E(%|w,z < t)J Pz<tw)>0
CMTR |t =ty 0
t=tmax [Kl =t ax ~E(%|w,z < tmax )] [] - P(Z = tmaxl"")]
| ) k- E(ylw,z =t)}-Plz< tlw)
allgemein + [E(ylw,z >t)- E(y|w,z =t))- Pz > t|w)
ETS |t=tgp, [E(y|w,z e )— E(ylw,z = tmin )] P(z > tin |w)
t=tmax [Kl —E(YIWJ:tmax)]'[l"P(Z=tmaxlw)]20

Dies entspricht dem Wert, der fiir die Personen mit z<t bei MTS-MTR
verwendet wird, so dass sich die Obergrenzen nur hinsichtlich der Personen
unterscheiden konnen, deren realisiertes Treatment z grofier als t ist und fiir die
wegen MTS K, und bei MTS-MTR wegen MTR E(y W,z > t) verwendet wird:

K, -P(z> {w)+E(y|w,z = t)- P(z = t{w)+ E(y|w,z = t)- P(z < t}w)
~E(ylw,z > t)- P(z > {w) - E(y|w,z = t)- P(z = tjw) - E(y|w,z = t)- P(z < t}w)
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Dasselbe gilt fiir den Vergleich mit der Obergrenze aufgrund ETS. Die Diffe-
renz zu ETS ist bei Giiltigkeit der Monotonie der Responsefunktion noch grofer
als zu MTS-MTR:

[K, -E(|w,z > t)]- Pz > fw) < [K, - E(yw,z = t)]- P(z > t}w)
T MIsmMIS MR o MTS zu ETS ’

Offen bleibt der allgemeine Fall der Differenz zwischen MTS und CMTR. Hier
ist E(ylw,z =t)< t-Ee W,z < t) nicht auszuschlielen.

Tabelle 3.13: Nichtparametrische Obergrenzen im Vergleich mit den MTS-

Grenzen
MTS
allgemein [k, -E(ylw,z > t)]- Pz > tw)>0
MTS
- t=thin [Kl "E(Y|w’z> tmin)]'[l_P(z=tmin|w)]20
MTR
t=tmax 0
I:E(ylw,z = t)— t- E(le,z < t)] . P(z < tlw)+
allgemein z
[K1 - E(ylw,z > t)] P(z > t|w)
CMTR t=1tmin [Kl - E(Ylw:z > tmin )] [1 - P(z = tminlw)]2 0

t=tnax [E(ylw,z =t max )— tmaxE(-ﬂw,z < tmax )] . [1 - P(z = tmax|w)]

allgemein K, - E(yjw,z = t)- Pz > tjw)=0
ETS t=tmnin [Kl —E(y,W,Z = tmin )]-[I—P(Z=tminlw)]ZO
t=tmax 0
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Beim Vergleich der Annahmen von MTS-MTR und CMTR gilt wieder, dass
E(y W,Z = t)< t- Eelw,z < t) nicht auszuschlielen ist, wihrend beim Vergleich
mit der Annahme von ETS bei Giiltigkeit der Monotonieannahme die Ober-

grenze bei Annahme von ETS immer kleiner ist, bei Verletzung der Monotonie-
annahme grofer sein kann und im Fall t=t_, der Obergrenze aufgrund ETS

entspricht.

Tabelle 3.14: CMTR und ETS im Vergleich mit den MTS-MTR-Grenzen

MTS-MTR
allgemein [E(y]w,z =t)-t- E(%lw,z < t):| Pz < tjw)
CMTR | t=tpyin 0
t= tmax [tmax -EG|w,z < tmax)— E(y|W, 2 = tmax )] 1Pz = tyax [W)]
allgemein [E(w,z=1t)- E(y|w,z <t)]- Pz < {w)
ETS |t=tnn 0
=ty [B(|W. 2 = tmax )~ E(Y|W> 2 < tmax )] P(z < tmax W)

Beim Vergleich der Annahme von CMTR mit ETS gilt, dass fur t=t_; nur bei

Giiltigkeit der Monotonieannahme die Obergrenze bei CMTR nie kleiner als bei
ETS sein kann. Bei t=t_, gilt dann umgekehrt, dass bei Giiltigkeit der Mono-

tonieannahme die ETS-Obergrenze nie kleiner als die CMTR-Obergrenze sein
kann.

Tabelle 3.15: Vergleich der CMTR-Grenzen mit ETS
CMTR

W,Z > t)— E(y|w,z = t)] P(z > t|w) +

[E(y
[t 'E(%|w,z < t)— E(y[w,z = t)] . P(z < t|w)
t = tmin [E(y W,z = tryin )| [l Pz = tpin|w)]

t=tmax [tmax ' E(%lw’z < tmax)_ E(y W,Z = tmax ):! [1 - P(z = tmax|W)]

allgemein

ETS

wW,Z > tmin)_ E(y
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3.2.7.3 Ubersicht iiber die Obergrenzen fiir Treatmenteffekte

Da die Untergrenze des Treatmenteffekts bei den meisten Annahmen nach unten
durch Null begrenzt ist, werden bei den Treatmenteffekten in diesem und dem
folgenden Kapitel nur die Obergrenzen dargestellt und verglichen. Wie bei der
Analyse der Grenzen der Treatmenterwartungswerte ergeben sich beim Treat-
menteffekt an den Extremstellen t_; und t_, Vereinfachungen und Spezial-

fille. Ist die Treatmentvariable zudem binidr, d.h. es fillt der Mittelbereich
tmin <t<tp. weg, erhilt man zusitzliche Vereinfachungen und Spezialfille,
die im Folgenden besprochen werden.

Die Annahme von MTR fiihrt sowohl bei einer bindren Treatmentvariablen als
auch bei der Betrachtung von t_; und t_ , zur Obergrenze des Worst-Case-
Treatmenteffekts. Die Annahmen von MTS und MTS-MTR ergeben in beiden
Féllen den ETS- Treatmenteffekt, d.h. obwohl eine Annahme iiber die Selektion
getroffen wird, die von exogener Selektion abweicht, erhélt man als Obergrenze
den Treatmenteffekt, der auf exogener Selektion basiert. Bei der Annahmen von
CMTR erhdlt man als Obergrenze des Treatmenteffekts bei einer bindren
Treatmentvariable den Ausdruck (t, —t,)- E(y/ z[w), den man als Hochrechnung

der jahrlichen Bildungsertragsrate E(y/ z|w) interpretieren kann.

Tabelle 3.16: Allgemeine Form und Spezialfélle der nichtparametrischen
Obergrenzen

CMTR

E(—y—lw,z > tz)-P(z > ty|w)
. t2

allgemein (t2 -t1)-
+ E(—yw,z < tz) . P(z < t2|w)

(t, —tl)-Ee|w)=

%'E(}'|W,Z=t1)'P(Z=t1)

2 Treatments
(t2 -t1)- 1
+t—-E(y|w,z = tz)-P(z = t2)
2

t1 =tmin 12 = tmax (tmax _tmin)'E(%|Wj
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Tabelle 3.16 (fortgesetzt):

Worst-Case

MTR

E(ylw,z=t;) Pz = t2|w)+ Ky -P(z= t2|w)—

K, ~P(z < tzlw)+E(y|w,z 2 t2)~P(zz t2|w)— -

allgemein [E(y[w,z =t )~P(z = t1|w)+ Ko ~P(z #* tl|w)] [Ko . P(z >t |w)+ E(y w,z<t, ) P(z < t1|w)]
2 [E(yiw,z =ty)- K0]~ Pz = to|w)+ [E(y]w,z =t,)-Ko|Pz= t2|w)+ Worst-Case-Obergrenze
Treatments K, —E(yw,z = t;)]- Pz = t;|w) [k, - Eyjw,z = t, ) Pz =t,]w)
K| —-Kq) Plty t +
t;=tmin | EOIW,Z = toman ) P2 = tonax [ W)+ K - P(2 %ty |W)— (K ~Ko)Plimin <2< tmx )

12 =tpax

E(y|w,z = tmin)'P(Z = tmin|w)—K0 -P(z # tmjnlw)

[B(y}W,2 = tmax )~ Ko |- P(z = tmax [w)+ Worst-Case-Obergrenze
[KI - E(y|w,z =t i )] P(z = tmin [w)

T

abelle 3.16 (fortgesetzt):

MTS

MTS-MTR

K, -P(z > tsz)+ E[y|w,z = t2]~P(z < t2|w)—

[E(y|w,z = tz)— E(y|w,z < tl)]~ P(z < tllw)+
[E(y|w,z = tzg— E(y|w,z =1 )]~P(t| <z< t2]w)+

allgemein Ko Plz < tylw)-Elylw,z=t; |- Plz> t{|w
0-Plz < ti|w)-Ely 1Pl tyjw) [Elyw,z > t;)-E(yw,z =1, )] Pz > t|w)
Treatfnents Elyjw,z = t |- E[y|w,z = t; ] ETS-Treatmenteffekt [E(y{w.z = t2)~E(yw,2 = 1, ]| ETS-Treatmenteffekt
:; - t::( E[y|W, 2 = trpay )~ E[y|W, 2 = tpip | ETS-Treatmenteffekt |  [E(yw,z = tpay )~ E(3w,2 = tpyyy )] ETS-Treatmenteffekt

691
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3.2.7.4 Vergleich der Obergrenzen fiir Treatmenteffekte

In diesem Kapitel soll nun systematischer als in den entsprechenden Abschnitten
untersucht werden, inwieweit sich die Obergrenzen der Treatmenteffekte auf-
grund der verschiedenen Annahmen unterscheiden. Dabei werden wieder wie im
vorigen Kapitel sowohl die allgemeinen Unterschiede als auch die beiden Spe-
zialfdlle einer bindren Treatmentvariablen und der Betrachtung des Treatmentef-
fektes bei t_; und t_, herausgearbeitet. Da sich die Obergrenze des Treat-
menteffekts bis auf die Annahme von CMTR immer als Differenz der Ober-
grenze des Treatmenterwartungswertes an einer Stelle t=t, und der Unter-
grenze des Treatmenterwartungswertes an einer Stelle t =t; ergibt, kann erwar-
tet werden, dass sich die Ergebnisse aus Abschnitt 3.2.7.2, in dem untersucht
wurde, wovon die Unterschiede in den Obergrenzen und Untergrenzen der

Treatmenterwartungswerte abhingen, in der Analyse der Unterschiede beziiglich
der Obergrenze des Treatmenteffekts widerspiegeln.

Da beim Worst-Case-Fall keine Annahmen {iiber die latenten Gréflen getroffen
werden, wird wieder zuerst die Obergrenze des Treatmenteffekts im Worst-
Case-Fall als Referenzgrofle verwendet und untersucht, welche Verringerung
dieser Obergrenze die anderen Annahmen bewirken.

Die Annahme von MTR fiihrt in den beiden Spezialfillen t,;,

ner Verbesserung, da sich, wie bereits in Abschnitt 3.2.7.3 gezeigt wurde, die
Obergrenzen und Untergrenzen dann entsprechen. MTR fiihrt nur dann zu einer
Verbesserung, wenn es noch Treatments grofler als t, bzw. kleiner als t, gibt,

da in diesen Féllen die empirische Evidenz (y j) K, bzw. K, ersetzt. Dies ergibt

und t_,. zu kei-

sich zum einen aus der Betrachtung der allgemeinen Darstellung der Differenz
in Tabelle 3.17 als auch aus Abschnitt 3.2.3.1.

Dagegen lésst sich feststellen, dass durch die Annahmen von MTS, MTS-MTR,
CMTR und ETS in jedem Fall die Obergrenze des Treatmenteffekts verringert
wird.

Verwendet man den ETS-Treatmenteffekt, der die Untergrenze fiir die Ober-

grenze des Treatmenteffekts aufgrund der Annahme von MTS-MTR darstellt,

als Referenzgrofle, erhidltman ebenfalls ein Ergebnis, das direkt aus Abschnitt

3.2.7.3 resultiert. Bei den beiden Spezialfillen ergibt sich aufgrund der Annah-

men MTS und MTS-MTR kein Unterschied zum ETS-Treatmenteffekt und da-

mit erhdlt man auch das Ergebnis, dass in beiden Spezialfillen die Obergrenze
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aufgrund MTR mindestens so hoch ist wie aufgrund MTS. Allgemein muss dies
nicht gelten. Tendenziell gilt, dass der Unterschied abnimmt, bzw. die Ober-
grenze aufgrund MTR kleiner als aufgrund MTS sein kann, je mehr Treatments
zwischen t, und t_, bzw. t_, und t, liegen. Dies driickt sich nach Umschrei-

ben der in der Tabelle angegebenen Differenz in dem Bestandteil

K, +K, -E(yjw,z=t,)-E(yjw,z < t, )] Pz < t,w)
+ [E(y]w,z = t1)+ E(y|w,z > tz)— K, - K,]- P(z> t2|w)

aus, der als einziger negativ werden und damit dafiir sorgen kann, dass die
Obergrenze aufgrund MTR unter der Obergrenze von MTS liegen kann. Fiir den
Fall, dass lediglich zwei Treatments vorhanden sind, ist die Obergrenze bei
MTR mindestens so groB wie bei MTS.

Tabelle 3.17 zeigt, dass logischerweise die Obergrenzen aufgrund MTS bzw.
MTR nie kleiner als die Obergrenzen aufgrund der Kombination von MTR und
MTS sein kénnen, und allgemein die Differenz zwischen MTS und MTS-MTR
w,z < tl)— Ko]' P(z < t,lw)

[K, - E(ylw,z>t,)]- P(z > t,|w)+ [E(y

ist, da dies genau die Information ist, die aufgrund der Hinzunahme der MTR-
Annahme die Obergrenze des Treatmenteffekts gegeniiber MTS veriandert und
die bei der Betrachtung der beiden Spezialfille wegfillt, so dass der Unterschied
zwischen MTS und MTS-MTR verschwindet.

Da bei CMTR im Vergleich zu MTR ebenfalls insofern mehr Information einge-
setzt wird als K, bzw. K, durch empirische Evidenz, gepaart mit der Annahme
iiber die Konkavitdt, ersetzt wird, kann die Obergrenze aufgrund CMTR nicht
grofer sein als aufgrund MTR.
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Tabelle 3.17: Differenz zwischen den Worst-Case-Obergrenzen und alternativen nichtparametrischen Obergrenzen fiir

Treatmenteffekte
Worst-Casc

allgemein [K, - E(ylw,z > tz)]- I’(z > t2|w)+ [E(ylw,z <ty )— Ko]-P(z < t,]w)z 0
MTR |2 Treatments 0

t) = tmin

t'2 = tmax 0

allgemein [k, - E(ylw,z =ty )}-P(z < tzlw)+ [E(ylw,z =t)- Ko]- I’(z > t,lw)z 0
MTS |2 Treatments [Kl -—E(ylw,z = tz)]-P(z = tl|w)+ [E(y|w,z =t )-—Ko]-P(Z = tzlw)a 0

:lz Zt;:::x [Kl "E(YIW-Z = tmax )] [1 —P(z = tmaxlw)]"' [E(YIW’Z = tmin )'KO]' [1 —P(z = tminlw)]2 0

(k) —Ko)-{E(yw,z = ta)-E(yjw,z = t; ]| P(t; <z < to|w)+

aligemein | [(K; ~Kq)- {E(Ylw-z >ty)- E(Y|W,Z =t,)] Plz> ta|w)+ [, -Xo)- {E(YIW’Z =ty)- E(Y|W»Z <ty Plz< tllw)+
MTS [K| - E(ylw,z = tz)]- P(z = t1|w)+ [E(ylw,z = tl)— Ko]- P(z = tzlw)z 0
MTR | 2 Treatments [K; -E(yjw,z=t, )] Pl = t;]w)+ [EMjw,z=1;)-Ko ] Plz=ty|w)

t1 = tmin [(Kl -Ko)- {E(YIW:Z = tmax)_ E(y|w,z = tmin )}] P(tmin <z< tmaxlw)'*'

t2 = tmax [Kl - E(y|w,z = tmax ) Pz = tmin !w)—[E(ylw,z = tmin )—K°]~ P(z= tmnx|w)2 0
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Tabelle 3.17 (fortgesetzt):

Worst-Case
[Kl ( 2- ylw z>t2] Pz>t2|w [ ylwz tz) (tz tl ( [w z<t2)]-P(z=t2|w)+
Allgemein [Kl —(t - tl) E( )] z<t2|w [E(ylw z=t;)-Plz= tllw)+ Ko - P(z#tllw)] >0
Untergrenze unbedingter Erwammgswert Worst—Case—Fallfiirt;
[E(ylW,Z=t2)—(lz —ll)'E(%IW ]'P(Z= tzIW) [Kl (lz tl ( IW)] [l P(Z t2|W)]
CMTR - [E(iw,z=ty)-[1-Ple = tolw)]+ Ko - Plz = ta|w)]=
reatments [E(y|w,z = tz)—(tz - tl)'E(i‘,IW —KO:I-P(Z = t2|w)+[Kl —(t2 —tl)'E(—Z-Iw)—E(ylw,z = tl)]- [1 - P(z = tz’W)]
” 20
% t) = tmin [E(1w, 2 = tmax )~ E(y{w )] Ple = tomax [w)+ [y ~ B(fw)]- 1 - Pz = tmax[w)]-
g t2 = tmax [E(Y|Wsz = tmin ) P(z = tminlw)"' Ko - P(Z i tminlw)]2 0
2 Allgemein [k, -Ko)-{EGz = t2)-Elz =t )] Pa %ty ~z 2 y)
@ : +[BOfz=t1)-Ko]- P =)+ K1 ~E(fz =t )] Pl =1:)
% ETS |2 Treatments [Kl -E )] P(Z = tll“’)"‘ [E(y|w,z =t)- Ko]'P(Z = t2|W)2 0
g t] = tmin [(KI - KO)"‘ {E(Y|W’74 = tmax )' E(Ylw’z = tmin )}] P(tmin <z< tmuxlw)"'
40.: t2 = tmax [Kl —E(y|w,z= tmax)]-P(z= tmin|w)+ [E(y]w,z: tmin)" K0]~P(z= tmaxlw)zo
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Tabelle 3.18: Differenz zwischen nichtparametrischen Obergrenzen filr Treatmenteffekte und Exogener Treatmentselektion

ETS .
lemein [Ky -E(yjw,z=t;)]- Pz < ta]w)+ [E(ylw,z >ty)- E(ylw,z =t,)]-Plz> t2|w)
€ +[E(y]w,z =t )—E(y]z < tl)]- Pz < ty|w)+ [E(yw,2 = t;)-Ko]-P(z > t;]w)
MTR 2 Treatments [K, —E(ylw,z=t2)]-P(z=t||w)+[E(y|w,z=tl)—Ko]-P(z=t2|w)20
:'2 - ‘;:m [Ky ~ E19,2= t e ) P2 <ty )+ [E(,2 = tin )= Ko - P> tyin )20
allgemein [K, - E(ylw,z =ty )] P(z > tzlw)+ [E(ylw,z = tl)" Ko ] P(z < tllw)z 0
MTS 2 Treatments 0
t; = tmin
tl2 = tmax 0
allgemein [E(ylw,z =t )- E(y|w,z <t )] P(z < tl[w)+ [E(y]w,z > tz)—- E(y|w,z = tz)]» P(z > t2|w)
MTS-MTR |2 Treatments 0
t) =tmin
tlz = tmax 0

0L1
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Tabelle 3.18 (fortgesetzt):

ETS

[(lﬂ)-E(YIW.z > tz)‘[E(YlW-z = ‘2)" E(ylw.z =t )]J P(z > tZIw)+

t2 g 45
ETS—-Treatmenteffekt

IL1

o allgemein
[e]
s [(tz -t): E(%IW’Z < '2)— [B(yw,z = t;)-E(yjw,2 = 'L)]}'P(z <talw)
g’_ CMTR ETS-—TreatmentefTekt
g
3 2 Treatments [(tz -4) E(-;:lw) —[E(y]w.z =ty)-E(yjw,z=1 )]:,
.30 ETS-Treatmenteffekt
5
g c_.% :1 —:ttmin [(tmnx ~tmin)- E(%IW) - [E(y|w,z = tmax )— E(YIWrz = tmin )]}
8 C;Dh 2 mx ETS-Trentmenteffekt
8=
2 = Tabelle 3.19: Differenz zwischen den Obergrenzen bei Annahme von MTR und MTS
§ 5 sligemein [y ~E(yw, 2= t,)]- Pz < tow)-[K; ~E(yjw,z > t, )] Pz > to|w)
w
§ & + [E(y|w,z =1)-Ko] Pz > ty|w)-[Ejw,z < t;)- Ko |- Plz < tjw)
8 3 2 Treatments [Ky - Elsw,z = ta)] Pz = ty|w)+ [Esfw,2 = t;)- Ko |- Ple = ta]w) 2 0
NS :
% 40,:‘3 t1 = tmin>t2 = tmax _ [Kl —E(y|w,z=tmax)]-P(z< tmxl“’)"'[B(ylw»z=tmin)‘Kd]'P(Z>tmin|W)
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Tabelle 3.20: Differenz zwischen den Obergrenzen bei Annahme von MTR und MTS-MTR

allgemein

Ky —E(yfz = t, )] Pz < t)+ [E(z = t;)- Ko | Pz > 11)2 0

2 Treatments

[Ky ~E(yfz=t2)]-Plz=1t;)+ [Elyfz = t)-Ko| Plz=13)20

t] = tminst2 = tmax

[KI "E(YIZ = t2)]' P(z< tmxn)()”'[l-i()’lz" tI)"KO]‘I:'(Z > tmin)2 0

Tabelle 3.21: Differenz zwischen den Obergrenzen bei Annahme von MTS und MTS-MTR

allgemein [k, —E(y|w,z >ty))Plz> t2|w)+ [E(y|w,z <t))-Ko]-Plz<tyjw)=0
2 Treatments 0
t1 =tmin,t2 = tmax 0

CLl
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Tabelle 3.22: Differenz zwischen den Obergrenzen bei Annahme von CMTR und MTR

allgemein

[Kl ~(t, —tl)-E(%]w,z < tz)]?(z < t2[w)+[E(y|w,z > tz)—(tz -tl)-E(%lw,z < tz)J-P(z= tle)"'

[E(y[w,z >ty)- (l —-:—zl-J E(yw,z>t, )] P(z> to|w)- [Ko -Plz> ty|w)+E(yjw,z<t;)- Pz < t;|w)]

Untergrenze unbedingter grwartungswen MTR fiir t}

2 Treatments

[Kl ~(ty ~t;)- E(%]w)] Ji-Piz= tzlw)]Jrl:E(y[w,z =ty)-(t - ty)- E(%]w)] Plz=ty|w)-

[Ko -[l —P(z = t1|w)]+ E(y|w,z = t,)-P(z = tl|w)]

Worst—Case—Untcrvgrenze fir ty=tmnin

t) =tmin =0

t2 = tmax

l:Kl - (tmax = tmin ) E(‘Z"W)] [1 - P(Z = tmaxlw)]*'I:E()'lW’z = tmax )"(tmax —tmin ) E('}IW)} P(z = tmaxlw)_

[KO '[l - P(z = tminlw)]+ E()’lw’z = tmin ) P(Z = tminIW)]

Worst—Case—Unte:g?mze fir t; =t

—

abelle 3.23: Vergleich nichtparametrischer Obergrenzen fiir Treatmenteffekte bei Annahme von CMTR und MTS

Allgemein

{:Kl —(tzT;tl) E(y|w,z > tz)]-l’(z > t2|w)+|:E(y|w,z = tz)—(tz -t ) E(%Iw,z < tz)]- P(z < t2|w)—

[Ko -P(z < tl|w)+ E(y|w,z = tl)- P(z > tl]w)]
Untergrenze unbedingter grwartungswert MTS fiir t;

2 Treatments

gylw,z = tz)- E(y]w,z =t )— (tz —tl)- E(%|w)
ETS—Treatmenteffckt

—
CMTR —Treatmenteffekt

t] = tyin =0

t2 = tmax

F(YIW,Z = tmax )_ E(Y|w’z = tmin )_ (tmax = tmin ) E(_Z'ij
ETS—Treatmenteffekt

CMTR —Treatmenteffekt

€LT
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Tabelle 3.24: Differenz zwischen den Obergrenzen bei Annahme von CMTR und MTS-MTR

[‘—'-E(y'w,z> ty)-E(yw,z= t,)]-P(z > ta|w)+
allgemein [E(yIW, =ty)- E(ylw z=t;)-(ts -t;)- E ]w z<ty ] (t 52$t2|w
[E(ylw,z:tz)—E(y]w,zdl) (ty =ty)- E lw z<ty ] (z<ty|w)
2 Treatments E (y]w,z - tz)-_ E(y|i/,z . tl) (12-u) B(llw)
ETS-Tr - CMTR-Tr Mokt
t) =tmin =0
ltz =m;:.nax F( Z=Umax ):‘ E( 2= tmin)'(tmax oy ( IWJ
ETS-TreatmentefTekt . 4
CMTR -Treatmenteffekt J

PLI
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3.3 Identifikation bei fehlerbehafteten Daten
3.3.1 Einfiihrung

Die Beriicksichtigung von Fehler-in-Variablen-Problemen und die Verwendung
von robusten Methoden sind inzwischen iibliche Verfahren bei der Schitzung
von Lohnfunktionen. Im Folgenden wird untersucht, wie sich fehlerbehaftete
Daten'® auf die nichtparametrische Identifikation von Wahrscheinlichkeiten und
D-Parametern und damit auf die nichtparametrische Identifikation von D-Treat-
menteffekten auswirken. Es werden zwei Datenfehlermodelle, Verschmutzung
und Korruption, betrachtet, die auch im Bereich der robusten Verfahren verwen-
det werden. Damit werden Vergleiche mit den Ergebnissen aufgrund der im em-
pirischen Teil verwendeten Quantilregression, einem robusten Verfahren, még-
lich. Unter Verschmutzung ist ein Datenfehlermodell zu verstehen, bei dem das
Auftreten von Datenfehlern unabhingig von den Realisationen der einwand-
freien Daten erfolgt und somit die interessierende Verteilung nicht beeinflusst,
unter Korruption ein Fehlermodell, bei dem nicht ausgeschlossen wird, dass
Datenfehler die zu analysierende Verteilung verindern. Ubersicht 3.4 beschreibt
die Verwendung dieser beiden Datenfehlermodelle im Rahmen der robusten
Methoden.

Ubersicht 3.4: Charakterisierung der im Rahmen der robusten Verfahren ver-
wendeten Datenfehlermodelle

Datenfehlermodelle
Verschmutzung Korruption
(Contaminated Sampling Model) (Corrupted Sampling Model)
Einfluss- und begrenzte
Einflussfunktionen, (Influence, ]?Irgur Zl;igz]v(:in;(l))i,:)n
Bounded Influence Functions)
Wie grof ist der Einfluss einer Wie grof3 darf der Anteil an
Beobachtung, die zu einer grofien Datenfehlern maximal sein, ohne
Stichprobe hinzugenommen wird, auf| dass eine Schitzfunktion tiber einen
eine Schatzfunktion (Gross Error bestimmten Wert hinaus verdndert
Sensitivity)'? wird (Bruchpunkt)?

1% Hampel et al. (1986) gehen davon aus, dass ein Anteil an Fehlern zwischen 1% und 10 %
bei Daten eher die Regel als die Ausnahme darstellt.

15 vgl. Huber (1981), S. 13 zu den Definitionen der Einflussfunktion und des Bruchpunktes,
sowie Donoho/Huber (1983) und Hampel et al. (1986) zu alternativen Definitionen des
Bruchpunktes.
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Der von Horowitz/Manski (1995) vorgestellte Modellrahmen eignet sich nicht
nur fiir die dort verwendeten CPS-Daten mit Ihren Besonderheiten, sondemn ist
von weit allgemeinerem Interesse. Dies zeigt sich in der Anwendung auf Daten
des Sozio-oekonomischen Panels. Hier erhilt man als Spezialfall des korrum-
pierten Stichprobenmodells Ergebnisse aus der Identifikationsanalyse zensierter
Stichproben. Des Weiteren wird in Abschnitt 3.3.1 gezeigt, dass die maximal
mogliche Differenz der Intervallbreiten fiir Wahrscheinlichkeiten bei Korruption
und Verschmutzung fiir einen Fehleranteil von 29,29 % 17,16 Prozentpunkte
betragt.

Der Frage, warum beispielsweise zugunsten der Identifikation von Grenzen fiir
den Erwartungswert auf eine robuste Punktschitzung verzichtet werden sollte,
wird in Abschnitt 3.3.4 nachgegangen. Anhand der Diskussion der Unterschiede
in der prinzipiellen Vorgehensweise wird gezeigt, dass die Identifikationsana-
lyse ermoglicht, Grenzen fiir Quantile und den Erwartungswert der interessie-
renden Verteilung zu identifizieren, wihrend die robusten Methoden lediglich
erlauben, den Parameter der identifizierten Verteilung konsistent zu schétzen.
Zudem wird deutlich, dass die Identifikationsanalyse ihren Fokus auf ex-post
Inferenz legt, wihrend die robusten Methoden insoweit zu konservativ sind, als
sie schon ex-ante versuchen, den Einfluss von Fehlern zu begrenzen.

In Abschnitt 3.3.5 werden erstmalig Konfidenzintervalle fiir die Unter- und
Obergrenzen aufgrund der verwendeten Datenfehlermodelle angegeben. Da es
bislang noch keine analytischen Grundlagen zur Konstruktion von Konfi-
denzintervallen fiir diese Grenzen gibt, wird das Bootstrapverfahren verwendet.
Es zeigt sich, dass die Konfidenzintervalle im Vergleich zu der Intervallbreite
der Unter- und Obergrenze fast vernachldssigbar schmal ausfallen. Es wurden
dabei mit gleichem Ergebnis Bootstrapstichproben vom Umfang 100 und 1000
verwendet.

Im letzten Abschnitt wird am Beispiel des Worst-Case-Szenarios gezeigt, dass
die Verwendung des Modellrahmens von Horowitz/Manski (1995) zur Identifi-
kation von Grenzen fiir D-Treatmenteffekte zu denselben Grenzen wie im Mo-
dell zensierter Stichproben fiihrt.
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3.3.1.1 Fallbeispiele

Anhand von zwei Fallbeispielen sollen die Anwendungsmdoglichkeiten der Iden-
tifikationsanalyse bei fehlerbehafteten Daten dargestellt werden. Im ersten Fall
analysieren Horowitz/Manski (1995) die in Tabelle 3.25 dargestellte Verteilung
der Haushaltseinkommen von 60.000 Haushalten im Jahr 1990, die das U.S.
Bureau of the Census auf der Grundlage des Current Population Survey (CPS)
verdffentlichte. Die CPS-Daten bergen fiir solche Erhebungen typische Daten-
fehler. Nach Angaben des U.S. Bureau of the Census verweigerten circa vier-
einhalb Prozent der Haushalte die Teilnahme an der Erhebung, wihrend circa
acht Prozent der Haushalte zwar an der Erhebung teilnahmen, jedoch bei der
Frage nach dem Haushaltseinkommen die Antwort verweigerten. Eine zusétz-
liche Problemquelle stellt die Vorgehensweise des U.S. Bureau dar, bei all den
Haushalten, fiir die aufgrund Antwort- oder Teilnahmeverweigerung keine An-
gaben zum Haushaltseinkommen vorliegen, ein Verfahren zur Schitzung des
Haushaltseinkommens zu verwenden, ohne in der verdffentlichten Tabelle
kenntlich zu machen, welche Haushaltseinkommen geschitzt wurden und wel-
che aus den Angaben der Haushalte stammen.

Tabelle 3.25: Verteilung der jahrlichen Haushaltseinkommen 1990, CPS,
U.S. Bureau of the Census'%

Intervall relative Intervall relative
(1000 $) | Haufigkeit (1000 $) | Haufigkeit
0-5 0,053 55-60 0,032
5-10 0,103 60-65 0,028
10-15 0,097 65-70 0,023
15-20 0,092 70-75 0,018
20-25 0,087 75-80 0,015
25-30 0,083 80-85 0,013
30-35 0,076 85-90 0,009
35-40 0,066 90-95 0,008
40-45 0,060 95-100 0,006
45-50 0,048 +100 0,039
50-55 0,043

19 vg1. Horowitz/Manski (1995), S. 296.
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Welche Riickschliisse lassen sich nun in diesem Fall von der durch das U.S.
Bureau veré6ffentlichten Verteilung der Haushaltseinkommen auf die interessie-
rende'”’ Verteilung der Haushaltseinkommen unter Beriicksichtigung der Daten-
fehler und der geschétzten Haushaltseinkommen ziehen?

Das zweite Fallbeispiel verwendet Daten des Deutschen Instituts fiir Wirt-
schaftsforschung (DIW). Das DIW erméglicht auf seiner Homepage zu dem
Sozio-oekonomischen Panel (SOEP) jedermann beispielsweise den Zugang'® zu
der Verteilung der Haushaltsnettoeinkommen von 7368 Haushalten im Jahr
1999 in Form der Tabelle 3.26.

Tabelle 3.26: Verteilung der berichteten monatlichen Haushaltsnettoein-
kommen, 1999, Soepinfo'®

Intervall absolute relative
(1000 DM) Héufigkeit | Haufigkeit
0-1 100 0,0142

1-2 800 0,1136

2-3 1399 0,1987

3-5 2973 0,4222

5-7 1197 0,17

7-9 377 0,0535

9-15 177 0,0251
15-99 18 0,00026
Summe 7041 1

327 Haushalte machten keine Angaben zum
Haushaltsnettoeinkommen.

197 Mit interessierender Verteilung ist hier die Verteilung der Haushaltseinkommen gemeint,
die gegeben wire, wenn alle Haushalte ihr Haushaltseinkommen berichten wiirden.

1% Diese klassierte Verteilung fiir die Variable "Haushaltsnettoeinkommen" (ph50) ist dem
Programm Soepinfo entnommen, das sich auf der frei zuginglichen Internetseite
http://www.diw.de/deutsch/sop/soepinfo/ des DIW befindet. Weitere Details zu der Anzahl
an Haushalten, die 1998 an der Erhebung teilnahmen, 1999 aber ihre Teilnahme
verweigerten, konnen der Datei "Methodenbericht 1999.pdf", die auf der Internetseite
http://www.diw.de/deutsch/sop/service/fragen/ zu finden ist, entnommen werden. Da es an
dieser Stelle nur um die prinzipielle Vorgehensweise geht, wird diese Information nicht
beriicksichtigt.

1 Im Gegensatz zu der Tabelle 3.25 sind in Tabelle 3.26 dic absoluten Haufigkeiten
angegeben, um den Anteil der Antwortverweigerer, der im Soepinfo nicht explizit
ausgewiesen ist, angeben zu kénnen.
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Auch hier stellt sich die Frage, wie diese veroffentlichten Angaben verwendet
werden konnen, um die Verteilung der monatlichen Haushaltsnettoeinkommen
aller Haushalte analysieren zu konnen. Zudem werden wir anhand dieses Bei-
spiels zum einen untersuchen, welche Anderungen sich gegeniiber den Daten
des U.S. Bureau of the Census daraus ergeben, dass das DIW fiir die 327 Haus-
halte, die keine Angaben zum Haushaltsnettoeinkommen gemacht haben, keine
Schitzungen durchgefiihrt hat, und deshalb die tatséchlich berichteten Haus-
haltseinkommen identifiziert sind. Dies sollte, interpretiert als Zusatzinforma-
tion, ein Vorteil gegeniiber den Daten des U.S. Bureau sein. Zum anderen kon-
nen die fiir jedermann zuginglichen Daten aus Tabelle 3.26 mit den exakten
SOEP-Daten verglichen werden, die auf Antrag gegen eine geringe Nutzungs-
gebiihr fiir Forschung und Lehre zugénglich sind.

3.3.1.2 Problemstellung

Welche Informationen lassen sich nun aus einer identifizierten aber fehlerbe-
hafteten Verteilung, im Folgenden mit Q bezeichnet, fiir Wahrscheinlichkeiten
und D-Parameter einer interessierenden Verteilung, im Folgenden mit P, be-

zeichnet, gewinnen?

Den Ausgangspunkt der Analyse von Horowitz/Manski (1995) stellt die Vertei-
lung der Haushaltseinkommen dar, die das U.S. Bureau of the Census veroffent-
licht. Die interessierende Verteilung ist, wenn man von fehlerhaften Antworten
der Haushalte absieht'"’, die Verteilung der Haushaltseinkommen, die man er-
halten wiirde, wenn man die Angaben zum Haushaltseinkommen derjenigen
Haushalte kennen wiirde, die

¢ Angaben zum Haushaltseinkommen gemacht haben (P,,),

e keine Angaben zum Haushaltseinkommen gemacht haben (P, ).

Die Verteilung der Haushaltseinkommen P, ergibt sich dann zusammen mit der
Wabhrscheinlichkeit p, dass ein Haushalt entweder gar nicht an der Erhebung

10 Im Fall, dass zwar alle Haushalte antworten, einige jedoch falsche Angaben machen, wire
nicht die Verteilung der angegebenen Haushaltseinkommen die interessierende Verteilung,
sondern die Verteilung der tatsichlichen Haushaltseinkommen.
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teilnimmt oder nur die Antwort verweigert, als Mischung der beiden Vertei-
lungen P, und Py;:

(3.269) P, =(1-p)-P, +p-P,

Wenn man beriicksichtigt, dass das U.S. Bureau of the Census fiir die Haushalte,
die entweder die Teilnahme oder die Antwort verweigern, anstelle der nicht be-
obachtbaren, latenten Verteilung der Haushaltseinkommen (P,,) eine durch Im-

putationsverfahren ermittelte Verteilung (P,,) verwendet, kann die vom U.S.

Bureau veréffentlichte Verteilung der Haushaltseinkommen (Q) als Mischung
der beiden Verteilungen P, und Py, dargestellt werden:

(3270) Q=(1-p)-P,;+p-Py

Fiir den Fall Py, =P, entspricht die Verteilung des Haushaltseinkommens, die

sich gemdfl dem Imputationsverfahren des U.S. Bureau of the Census ergibt
(Py,), der latenten Verteilung der Haushaltseinkommen (P,), und Teilnahme-

und Antwortverweigerung hitten keinen Einfluss auf die zu analysierende Ver-
teilung. Da sich dieser Fall Py, = P, nicht priifen ldsst, stellt sich die Frage, wel-

che Aussagen iiber die interessierende Verteilung P, bzw. D-Parameter dieser
Verteilung ohne Kenntnisse iiber die Verteilung P, anhand der identifizierten
Verteilung Q getroffen werden konnen.

Nutzlos fiir die Analyse der Verteilung P, ist die Identifikation von Q, falls die

Wahrscheinlichkeit p fiir einen Datenfehler nicht begrenzt werden kann. In die-
sem Fall muss p =1 verwendet werden, und fiir (2) ergibt sich Q = P,,. Aus der

identifizierten Verteilung Q kann somit nichts iiber die interessierende Vertei-
lung P, gelernt werden, wenn die Obergrenze der Fehlerwahrscheinlichkeit eins

betragt, da die Verteilung P, nicht von P,, abhingt. Im folgenden Abschnitt

werden daher Annahmen untersucht, die es ermoglichen, iiber eine Identifika-
tion von Q die Verteilung von P, zu analysieren, genauer gesagt, Grenzen fiir

Wabhrscheinlichkeiten und D-Parameter der interessierenden Verteilung P, ange-
ben zu konnen.
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3.3.2 Identifizierende Annahmen
3.3.2.1 Verschmutzung und Korruption

Bei robusten Schitzungen wird hdufig angenommen, dass Datenfehler unab-
héangig von den Stichprobenrealisationen der interessierenden Verteilung auf-
treten. Bei Giiltigkeit dieser Annahme fiihrt die Verwendung der Verteilung Py,
zu Inferenzzwecken zu denselben Ergebnissen wie die Verwendung der eigent-
lich interessierenden Verteilung P, :

(3271) P, =P,.

Horowitz/Manski (1995) verwenden wegen dieses Zusammenhangs mit robus-
ten Verfahren, zuriickgehend auf Huber (1981), fiir Datenfehlermodelle, denen
Annahme (3.3) zugrunde liegt, den Begriff des "Contaminated Sampling Model"
und fiir Datenfehlermodelle, die ohne diese Annahme arbeiten, den Begriff des
"Corrupted Sampling Model". Contaminated Sampling wird bei der Analyse be-
grenzter Einflussfunktionen, beispielsweise Huber (1981), verwendet, wihrend
Corrupted Sampling in Analysen des Bruchpunktes, z.B. Hampel et al. (1986)
und Donoho/Huber (1983) benutzt wird.

Aus Annahme (3.271) folgt direkt, dass die Kenntnis der Verteilung P, die

Identifikation der interessierenden Verteilung wesentlich erleichtert, da die
Verteilung P,, Bestandteil sowohl der identifizierten Verteilung Q — siche

(3.270) — als auch der interessierenden Verteilung P, — siehe (3.269) — ist.

Wihrend das U.S. Bureau die CPS-Daten so veréffentlicht, dass zwischen ge-
schitzten und berichteten Einkommen nicht unterschieden wird, und die Ver-
teilung von P, somit nicht identifiziert werden kann, ermgglicht die Angabe der

Einkommen des DIW — von der Klassierung abgesehen — die Identifikation der
Verteilung P,,, so dass unter der Annahme von Verschmutzung (3.271) auch die

Verteilung P, identifiziert ist und sich in diesem Sinne — wie schon in Abschnitt
3.3.1.1 angedeutet — die Zusatzinformation bezahlt macht.
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3.3.2.2 Der Einfluss der Fehlerwahrscheinlichkeit

Am Ende des Abschnitts 3.3.1.2 wurde schon gezeigt, dass ohne Obergrenze
p<A<1 fiir die Fehlerwahrscheinlichkeit die Identifikation von Q zu Q =P,
fuhrt, und damit keine Riickschliisse auf die interessierende Verteilung P, mog-
lich sind. Kenntnisse iiber die Fehlerwahrscheinlichkeit sind somit von essen-
tieller Bedeutung fiir die Identifikationsanalyse in dem Sinne, dass im Falle der
Existenz einer Obergrenze A <1 fiir p schon die Identifikation von Q geniigt, um
die Verteilungen P, und P, beschrinken zu konnen.

Im Fall der CPS-Daten kann die Obergrenze A durch die Angaben des U.S.
Bureau konsistent geschitzt werden. Wenn nach Angaben des U.S. Bureau vier-
einhalb Prozent ihre Teilnahme verweigerten, entsprechen acht Prozent an Ant-
wortverweigerern 0,08-(1-0,045)=7,6% aller kontaktierten Haushalte und
eine konsistente Schitzung der Obergrenze A fiir p fithrt zu

A=45%+7,6%=121%.

Im Fall der SOEP-Daten sind — wie im letzten Abschnitt schon angedeutet -
andere Informationen gegeben. Wihrend durch die Angaben des U.S. Bureau
weder P, noch Py, sondern nur die Mischung der beiden Verteilungen, identifi-

ziert sind, stellt die in Tabelle 3.26 identifizierte Verteilung der Haushaltsnetto-
einkommen direkt die Verteilung Py, dar, d.h.

(3272) Q=P,.

Daraus folgt direkt, dass im Fall des verschmutzten Datenmodells, P, = P,,, die
interessierende Verteilung P, identifiziert ist:

(3273) Q=P, =P,

Somit miissen nun im Unterschied zu den Daten des U.S. Bureau of the Census
bei Annahme von Verschmutzung keine Unter- und Obergrenzen fiir
Wahrscheinlichkeiten und D-Parameter gesucht werden.
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Verzichtet man auf die Annahme P, =P, und lisst bei den SOEP-Daten das
korrumpierte Datenmodell zu, ergibt sich auch hier aufgrund Q = P,, eine Ande-
rung gegeniiber dem Horowitz/Manski-Beispiel. Die interessierende Verteilung
P, kann dann bei Korruption anstatt zweistufig in Form von (3.269) und (3.270)
direkt durch (3.274) analysiert werden.

(3269) P =(1-p)-P,, +p-P,
(3270) Q=(1-p)-P,,; +p-Py
(3.274) P, =(1-p)-Q+p-Py

Da 327 von 7368 Haushalten, also 4,43 Prozent, keine Angaben zum
Haushaltsnettoeinkommen gemacht haben, geht die identifizierte Verteilung Q
in diesem Fall mit einem "Gewicht" von 1-A=9557% und die latente
Verteilung der Haushaltsnettoeinkommen der Antwortverweigerer mit einem
"Gewicht" von 4,43 % in die Ermittlung von P, ein.

Im nichsten Abschnitt wird nun der Frage nachgegangen, wie anhand der be-
trachteten Datenfehlermodelle Wahrscheinlichkeiten und D-Parameter der inte-
ressierenden Verteilung P, identifiziert werden konnen.

3.3.3 Identifikation von Wahrscheinlichkeiten und D-Parametern

Abschnitt 3.3.3.1 beginnt mit der Identifikation von Wahrscheinlichkeiten bzw.
entsprechend den Abschnitten des Kapitels 2 mit der Ermittlung von Unter- und
Obergrenzen fiir Wahrscheinlichkeiten, um dann in Abschnitt 3.3.3.2 diese
Grenzen fiir D-Parameter zu bestimmen. Anhand der Daten des U.S. Bureau of
the Census und des Deutschen Instituts fiir Wirtschaftsforschung (DIW) werden
die Konsequenzen besprochen, die sich aus der Anwendung der beiden
Datenfehlermodelle "Verschmutzung" und "Korruption" ergeben. Ein wichtiges
generelles Ergebnis der nichtparametrischen Identifikationsanalyse unter
"Verschmutzung" ist die Identifikation einer Unter- und einer Obergrenze flir
den Erwartungswert.
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3.3.3.1 Identifikation von Wahrscheinlichkeiten

Zuerst werden Grenzen bei Annahme von Korruption ermittelt. Unter dieser
Annahme miissen Fehler nicht unabhéngig von den Stichprobenrealisationen der

interessierenden Verteilung auftreten. Es gelten dann die scharfen Unter- P (y)
und Obergrenzen PP (y) fiir die Wahrscheinlichkeit Q(y)'"":

3275 PU(v)=[01]n[Q(y)-1]
(3.276)  PP(y)=[01]n[Q(y)+A]

Diese Grenzen lassen sich damit erkldren, dass analog zu dem Worst-Case-Sze-
nario in Abschnitt 2 bei der Bestimmung der Untergrenze einer Wahrscheinlich-
keit entsprechend dem Anteil an fehlerhaften Daten A Prozent der kleinsten
Werte, also ein Anteil in Hohe der Obergrenze des Fehleranteils, durch die
Obergrenze K,, bei der Bestimmung der Obergrenze entsprechend A Prozent
der grofBten Werte durch die Untergrenze K, ersetzt werden. Da Wahrschein-
lichkeiten auf [0,1] normiert sind, ergeben sich Unter- bzw. Obergrenze der
Wahrscheinlichkeit schlieBlich als jeweilige Schnittmenge von [Q(y)—A] bzw.
[Q(y)+A] mit dem Intervall [0,1]. Der Bereich, in dem sowohl die Untergrenze
als auch die Obergrenze nicht vom Anteil fehlerbehafteter Daten abhéngt, im
Folgenden in Analogie zu Abschnitt 2 informativer''> Bereich genannt, ist dem-
nach direkt von A abhéngig und — wie sich zeigen wird — bei Korruption und
Verschmutzung identisch.

Informative Bereiche allgemein und fiir die CPS-Daten:

- Untergrenze allgemein: 1],
im Fall der CPS-Daten:  [0,121,1] bzw [8,31,135] [Tsd. US-Dollar]

- Obergrenze allgemein: [0,1-2],
im Fall der CPS-Daten: [0,0,879] bzw [0, 67,39] [Tsd. US-Dollar]

"' 'vgl. zur Herleitung Horowitz/Manski (1995), Appendix S. 297.
"2 Zum Zusammenhang des informativen Bereiches mit dem Konzept des Bruchpunktes
sieche Abschnitt 3.3.4.
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Daraus folgt, dass der vertikale Abstand von der Verteilungsfunktion nach oben
und nach unten im gemeinsamen informativen Bereich dem Parameter A.'" ent-
spricht. Die Intervallbreite fiir Wahrscheinlichkeiten betrdgt damit im informati-
ven Bereich allgemein 2-A und im Fall der CPS-Daten 20,121 =24,2%.

Auf die CPS-Daten angewendet ergeben sich bei einer Obergrenze von
A =12,1% fiir die Fehlerwahrscheinlichkeit p folgende Grenzen. Bei der Be-
stimmung der Untergrenze der Wahrscheinlichkeit Q(y) werden 12,1 % der
kleinsten Werte durch K, ersetzt. Q(y) wird um genau diesen Anteil nach unten
verschoben: Q(y)—0,121. Bei der Bestimmung der Obergrenze der Wahrschein-
lichkeit Q(y) werden 12,1 % der groBten Werte durch K, ersetzt. Q(y) wird
dadurch um genau diesen Anteil nach oben verschoben: Q(y)+0,121.

In der Abbildung 3.22 werden die Unter- und Obergrenzen der Vertei-
lungsfunktion der Haushaltseinkommen der CPS-Daten bei Annahme der
Rechteckverteilung innerhalb der Klassen dargestellt.

Unter der Annahme von Verschmutzung, d.h. Fehler treten unabhéngig von den

Stichprobenrealisationen der interessierenden Verteilung auf, gelten die Unter-

grenzen PY(y) und Obergrenzen P{)(y) fiir Wahrscheinlichkeiten''*:

(3277 Pi(y)= [0’1]“[9?]—)—;)‘]

(3278) P2(y)= [0,1]n[?+y}3]

Diese Grenzen lassen sich entsprechend der Vorgehensweise bei Korruption so
erklaren, dass bei der Bestimmung der Untergrenze der Wahrscheinlichkeit
Q(y) A Prozent der Daten gleich K, gesetzt werden — Q(y)—A —, diese A Pro-
zent nun allerdings nicht durch Ersetzen der A Prozent kleinsten Werte "er-
ginzt", sondern gleichmaBig — (Q(y)-A)/(1-A) — entzogen werden. Die
Obergrenze der Wahrscheinlichkeit Q(y) wird entsprechend iiber Q(y)/(1 - )
bestimmt.

'3 Auch wenn das Auge dabei getiuscht wird.
114 ygl. zur Herleitung Horowitz/Manski (1995), S. 288.
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Abbildung 3.22: Grenzen fiir die Verteilungsfunktion der jihrlichen Haus-
haltsnettoeinkommen, CPS, Korruption'"

—— —— Untergrenze bei Korrupton ~  ————- Obergrenze bei Korruption
identifizierte Verteilung

1-+ ---- Bttt SR
Fldche oberhalb der Grenzen der -~
8797 Verteilungsfunktion entspricht —_
der Unter- bzw. Obergrenze ,”
75 — des Erwartungswertes ,~
von Q
P
A =0.121¢7 / Fliche zwischen der Unter- und
57 / Obergrenze der Verteilungsfunktion
entspricht der Intervallbreite fiir den
Erwartungswert
.25
1217 . . .
informativer Bereich 67.39
0- .
T T T T T T
0 831 25 50 75 100 125
X
Korruption

Der informative Bereich bei Verschmutzung entspricht dem bei Korruption, da
(Q(y)-2)/(1-2) entsprechend Q(y)-A bei Korruption fiir Q(y)>A kleiner

Null und Q(y)/(1-A) entsprechend Q(y)+A bei Korruption fiir Q(y)>1-A
grofler als 1 wird.

Die Differenz zwischen der Ober- und Untergrenze fiir Wahrscheinlichkeiten
betrdgt bei Annahme von Verschmutzung und einem Wert von A =12,1% im

informativen Bereich Q(Y) - Q(Y) -2 = M = 0.121 =13,765%.
1-A 1-A 1-A 0.879

Ein Vergleich der Intervallbreiten unter Korruption und Verschmutzung zeigt,
dass sich das Intervall unter Verschmutzung in der Regel deutlich gegeniiber

dem Intervall bei Korruption verkleinert, in obigem Beispiel hat es sich fast hal-
biert.

115 Die Interpretation der Flichen erfolgt in Abschnitt 3.3.2.
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Abbildung 3.23: Grenzen fiir die Verteilungsfunktion der jahrlichen Haus-
haltsnettoeinkommen, CPS, Verschmutzung

—— —— Obergrenze bei Verschmutzung — — — — - Untergrenze bei Verschmutzung
identifizierte Verteilung
1 ~ ——— —
.75
5
0,121
=0.13765
1-» 0,879
.25
0 —
T T T T T T
0 25 50 75 100 125
X
Verschmutzung

In Ergénzung zu Horowitz/Manski (1995) lasst sich die Verkleinerung des In-
tervalls, bzw. der maximale Unterschied zwischen Verschmutzung und Korrup-
tion exakt angeben. Die Differenz der Intervallbreiten D(A) hingt im informati-
ven Bereich lediglich von der Obergrenze des Fehleranteils A ab und ist gleich-
zeitig immer héchstens so grof wie A :

D()=[Q¥)+M - (Qly)-M)]- [M } g(y_)—&]

3.279 Breite bei‘l'(orruption < 1-2 1-2
( . ) Breite bei V:rschmutzung
PSP k-(I—Z-X)Sx
1-A 1-A

Durch Ableiten von D(A) erhdlt man die maximale Differenz der Intervall-

breiten fir einen Fehleranteil von A" =1-0,5-/2 ~ 29,29 % . Daraus ergibt sich
eine maximale Differenz der Intervallbreiten im informativen Bereich von
D(0,2929) = 0,1716, also 17,16 Prozentpunkten. In Abbildung 3.24 ist die Diffe-
renz der Intervallbreiten in Abhéngigkeit von A dargestellt.
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Bei einem Anteil an fehlerbehafteten Daten von 12,1 % ergibt sich bei den CPS-
Daten eine maximale Differenz der Intervallbreiten im informativen Bereich von
D(0,121) ~ 10,44 %.

Dies stellt nicht die Obergrenze der Intervalldifferenz dar. Aus den Abbildungen
3.22 und 3.23 kann man beispielsweise im nichtinformativen Bereich fiir ein
Haushaltseinkommen von 0 bei Korruption die Intervallbreite A und bei Ver-
schmutzung die Intervallbreite 0 ablesen, so dass an dieser Stelle die Differenz
der Intervallbreiten 12,1 % betragt und groBer als im informativen Bereich ist.

Abbildung 3.24: Differenz der Intervallbreiten bei Korruption und Verschmut-
zung im informativen Bereich

1716 o

15

Differenz der Intervallbreiten
|

.05

In (3.279) wurde bereits gezeigt, dass die Differenz der Intervallbreiten im in-
formativen Bereich nie groler als A sein kann. Wie im Folgenden gezeigt wird,
entspricht die Obergrenze der Fehlerwahrscheinlichkeit A gleichzeitig der maxi-
mal moglichen Intervalldifferenz zwischen Korruption und Verschmutzung, die
in Abbildung 3.24 als Winkelhalbierende dargestellt werden koénnte. Die
Winkelhalbierende wiirde jedoch die Kurve in Abbildung 3.24 zu stark stau-
chen, so dass sie nicht eingezeichnet wurde. Im nichtinformativen Bereich
hingen die Intervallbreiten im Unterschied zum informativen Bereich nicht
allein von A, sondern zusitzlich noch von der identifizierten Verteilung Q ab, so
dass eine allgemeingiiltige grafische Darstellung nicht moglich ist.
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Die Differenz der Intervalltgreiten’ 16 jst im nichtinformativen Bereich in Abhin-
gigkeit von A und Q(y) in Ubersicht 3.5 angegeben.

Ubersicht 3.5: Differenz der Intervallbreiten im nichtinformativen Bereich

A20,5: 0
Q(y)<min(1-1,1) A- % -Q(y) , d.h. fiir Q(y)— 0 maximal A

Q(y)> max(1-2,1) _(?_(_ym , d.h. fiir Q(y)— 1 maximal A.

Dies ergibt sich aus den Bereichen'"’, in die Q(y) in Abhingigkeit der Ober-
grenze A fiir die Fehlerwahrscheinlichkeit p eingeteilt werden kann.

Ubersicht 3.6: Bereiche fiir die Wahrscheinlichkeit Q(y) in Abhingigkeit von A

a0 L
Q(y) € min(1-A;1) = [0,Q(y)/1-1] Verschmutzung
[0,Q(y)+7] Korruption
Qy) 2 max(1-2;2) = [(Qy)-A)(-2)] Verschmutzung
[Q(y)-2.1] Korruption
Aoo<Qy)si-2 = [(Q(y)-A)/(1-2),Q(y)/(1-2)]  Verschmutzung
[Q(y)-2.Qy)+2] Korruption

Dass die Fehlerwahrscheinlichkeit A die maximal mégliche Obergrenze fiir die
Differenz der Intervallbreiten darstellt, wird auch anhand der Abbildungen 3.22
und 3.23 deutlich. Die Intervallbreite fiir die Wahrscheinlichkeit bei Verschmut-
zung konvergiert gegen 0, wenn man sich der Unter- bzw. der Obergrenze der

16 vgl. Horowitz/Manski (1995), S. 289.
1 Vgl. Horowitz/Manski (1995), S. 287, zu dieser alternativen Darstellung der Bereiche.
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identifizierten Verteilungsfunktion Q(y) nihert, wihrend die Intervallbreite bei
Korruption ausgehend von 2-A im informativen Bereich gegen A im nichtinfor-
mativen Bereich konvergiert. Zudem ist A aber auch der maximal mogliche Ab-
stand einer Unter- oder Obergrenze von der identifizierten Verteilungsfunktion
Q(y). In diesem Sinne miissen Horowitz/Manski (1995) verstanden werden,
wenn sie sagen, dass "P;,(y) and P,(y) can not differ from Q(y) by too
much".'"® Des Weiteren kann mit einer Obergrenze fiir p allein, also ohne zu-
sitzliche Informationen, die Hypothese, dass P,(y)= P;,(y)=Q(y) ist, nicht ab-
gelehnt werden. Dies ergibt sich daraus, dass die Grenzen bei Verschmutzung
und Korruption allein anhand der identifizierten Verteilungsfunktion Q(y) und
der Obergrenze A fiir p ermittelt wurden und Q(y) somit immer innerhalb des
dadurch bestimmten Bereiches liegt.

Welche Grenzen fir Wahrscheinlichkeiten ergeben sich nun fiir die SOEP-
Daten? In Abschnitt 3.3.2.2 wurde bereits herausgearbeitet, dass bei Verschmut-
zung keine Grenzen angegeben werden miissen, da die Verteilung der berichte-
ten Haushaltsnettoeinkommen P;, und damit die interessierende Verteilung P,

identifiziert ist, und dass bei Korruption die Verteilung P, als Mischung der
Verteilungen Q und P,

(3274) P =(1-p)-Q+p-Py.

resultiert. Dies bedeutet, dass bei der Bestimmung der Grenzen fiir Wahrschein-
lichkeiten die identifizierte Verteilung Q mit (1-A) entsprechend dem Fehler-

anteil heruntergewichtet wird und fiir die identifizierte aber latente Verteilung
P,, bei der Bestimmung

- der Untergrenze A Prozent Werte in Hohe der Obergrenze K,

- der Obergrenze A Prozent Werte in Hohe der Untergrenze K,

hinzugefiigt werden. Die Intervallbreite entspricht somit im gesamten, nicht nur
im informativen Bereich der Obergrenze A der Fehlerwahrscheinlichkeit p.

118 ygl. Horowitz/Manski (1995), S. 287.
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Dies entspricht den Grenzen fiir Wahrscheinlichkeiten — dort mit P(y € B) be-

zeichnet —, die beispielsweise in Manski (1995) in Zusammenhang mit dem Se-
lektionsproblem dargestellt wurden:'"

Plye Bgz =1)-Plz=1)
(3.280) <P(yeB
<PlyeBz=1)-P(z=1)+P(z=0)

Somit ergeben sich als Sonderfall bei Korruption die gleichen Grenzen fiir
Wahrscheinlichkeiten wie unter Beriicksichtigung des Selektionsproblems, falls,
in der Darstellung von Horowitz/Manski (1995), die Verteilung P, identifiziert

werden kann. Diese Grenzen fiir die Verteilungsfunktion der Haushaltsnettoein-
kommen sind in Abbildung 3.25 dargestellt.

Abbildung 3.25: Grenzen fiir die Verteilungsfunktion der Haushaltsnettoein-
kommen,

SOEP, Korruption

—— —— Obergrenze Verteilungsfunktion ————- Untergrenze Verteilungsfunktion
identifizierte Verteilung

A =0,0443

o
o =
-
o

15 20

1% vgl. auch Manski (1995), S.25.
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3.3.3.2 Identifikation von D-Parametern

Mit Hilfe der im letzten Abschnitt ermittelten Unter- und Obergrenzen fiir die
Verteilungsfunktion kénnte man jetzt beispielsweise Unter- und Obergrenzen
fiir Quantile bzw. die Quantilfunktion einfach durch Inversion dieser Unter- und
Obergrenzen bestimmen. Aus der Inversion der Untergrenze (Obergrenze) der
Verteilungsfunktion wiirde man dann die Obergrenze (Untergrenze) der Quantil-
funktion erhalten. Entsprechende Inversion ist allerdings bei der Bestimmung
von Grenzen fiir den Erwartungswert nicht méglich. Horowitz/Manski definie-
ren deshalb, um ganz allgemein Grenzen fiir D-Parameter angeben zu konnen,
zwei Verteilungsfunktionen'”’, L, und U, , in Abhingigkeit einer Obergrenze

A fiir die Fehlerwahrscheinlichkeit p:

L, [-oo,t]= {Q[_ oo, t]/(1-1) fiir t < r§1 - ;Lg

1 furt>r(l-A
(3.281)
firt<r(l—-A
Urleontl= { A1 -2) B o1 2]

Bei Verschmutzung erhilt man die scharfen Grenzen der D-Parameter 1(-) di-
rekt aus den Verteilungen L, und U,

(3.282)  1(P,)e[t(L,)x(U, )],

wihrend bei Korruption die Untergrenze K, und die Obergrenze K, die Inter-
vallbreite explizit beeinflussen

(3.283) 1(P)e[t{(1-1)-L, +1-Ky}, t{1-1)- U, +A1-K,}].

Damit lassen sich die scharfen Grenzen fiir den Erwartungswert bei Verschmut-
zung (3.284) und bei Korruption (3.285) ermitteln.'*'

120 Vgl. Horowitz/Manski (1995), S. 289, zu einer alternativen Bestimmung von Quantilen.

12l Oder — wie in der Abbildung 3.22 eingezeichnet — als Fliche oberhalb der Grenzen der
Verteilungsfunktion, bzw. die Intervallbreite als Fliche zwischen den Grenzen der
Verteilungsfunktion.
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t=r(1-1) @
(3.284) E(y“)e[ [ydL, , _[ydUk}

- t=r(r)

t=r(l—l) ©
(3.285) E(yl)e|:(1—)»)- [ydL, +A-Ky,(1-4)- [ydU, +1A-K,

- t=r(l)

Durch die Bestimmung der Grenzen des Erwartungswertes bei Verschmutzung
in (3.283) erkennt man direkt, dass aus der Existenz des Erwartungswertes der

identifizierten Verteilung Q mit Ide > —00 j ydL, > —co und aus Ide <o
J'ydUk <o folgt, dass die Grenzen des Erwartungswertes endlich sind. Bei

Verschmutzung kénnen somit im Gegensatz zu den robusten Verfahren endliche
Grenzen fiir den Erwartungswert angegeben werden. Bei den robusten Verfah-
ren wird die noch unbekannte, nicht realisierte Verteilung Q als Teilmenge

(3.286) Qef(l-p)-P,+p-y:ye¥,p<r}

aller moglichen Verteilungen angesehen, die von der Menge der Verteilungen
Y abhingt, iiber die weder bei Verschmutzung noch bei Korruption a-priori-
Informationen vorliegen. Ohne solche a-priori-Informationen ist die Menge der
Verteilungen ¥ und somit auch der Erwartungswert der unbekannten, noch
nicht realisierten Verteilung Q nicht beschriankbar.

Die Grenzen fiir Quantile ergeben sich dann bei Verschmutzung (3.287) und bei
Korruption (3.288) aus der entsprechenden Inversion der definierten Vertei-
lungsfunktionen L, und U, :

(3.287) q(a)e[rfa(t-A)}r{a(t-2)+A}]
(3.288) q,(a)e[r(a—-2)r(a+1)]

Fiir die CPS-Daten des U.S. Bureau und die SOEP-Daten des Deutschen Insti-
tuts flir Wirtschaftsforschung ergeben sich damit die in Tabelle 3.27 zusammen-
gefassten Kenngrofen und Intervalle. Die Abbildungen 3.26-3.28 zeigen die
Quantilfunktionen bei Verschmutzung und Korruption fiir die CPS- und bei
Korruption fiir die SOEP-Daten.
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Abbildung 3.26: Grenzen fiir Quantile des jahrlichen Haushaltsnettoeinkom-
mens bei Verschmutzung, CPS

————— Untergrenze Verschmutzung —— —— Obergrenze Verschmutzung
identifizierte Verteilung
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Abbildung 3.27: Grenzen fiir Quantile des jahrlichen Haushaltsnettoeinkom-

men bei Korruption, CPS

————— Obergrenze Korruption —— —— Untergrenze Korruption
identifizierte Verteilung
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Tabelle 3.27: KenngroBen und Intervalle, Haushaltsnettoeinkommen

CPS SOEP
Verschmutzung| Korruption |Verschmutzung| Korruption
Erwartungs- 35,495 4,160 (3,961)
wert [27,665;39,716] | [24,318 ; 51,246] 4,160 [3,974; 4,861]
[0,431;0,568] | [0,379;0,621] 0,50 [0,4776 ; 0,5223]
Median® 29,1 3,822 (3,600)
[25,45;33] [21,96 ;37,27] 3,822 [3,713;3,932]
[0;0,113] [0;0,221] 0,10 [0,0955;0,14]
Q&g;/t"i'la) 7,29 1,756 (1,800)
[6,7;12,73] [0;13,35] 1,756 [1,389;1,797]
[0,146;0,285] | [0,129;0371] 0,25 [0,2387; 0,2833]
Qﬁ:;/t"i'l(z) 14,85 2,615 (2,500)
[13,29;19,77] 8,69;21,5] 2,615 [2.441;2,674]
[0,715;0853] | [0,629;0,871] 0,75 [0,7167;0,7612]
QZ:;/t"i'la) 48,44 5,016 (5,000)
[40.19;51,77) | [37,88;65,65] 5,016 [4,9525,425]
[0,886;1] [0,779;1] 0,9 [0,8601;0,9045]
ng;/t"i']m 72,5 6,780 (6,500)
[53,04 ;76,03] [51,63;135] 6,780 [6,727;7,861]

(in runden Klammern stehen die aus dem SOEP-Datensatz ermittelten Kenngréfen, Ein-
kommen jeweils in 1000 $ bzw. 1000 DM angegeben)

®: 1. Zeile: Erwartungswert, 2. Zeile: Grenzen fiir den Erwartungswert @: 1. Zeile: Grenzen
fiir die Wahrscheinlichkeit, 2. Zeile: Quantil, 3. Zeile: Grenzen fiir das Quantil

Steffen Wirth - 978-3-631-75476-4
Downloaded from PubFactory at 01/11/2019 04:32:44AM
via free access



196

Abbildung 3.28: Grenzen der Quantile des Haushaltsnettoeinkommens bei
Korruption, SOEP

————— Obergrenze Korruption —— —— Untergrenze Korruption
identifizierte Verteilung

3.3.4 Identifikationsanalyse im Vergleich mit robusten Verfahren

Man kann sich nun fragen, warum man — von dem Problem der Beschrénkbar-
keit des Erartungswertes einmal abgesehen — auf die Punktschitzung von D-Pa-
rametern mit Hilfe robuster Verfahren verzichten und stattdessen versuchen soll,
mit Hilfe der Identifikationsanalyse lediglich Punktschitzungen fiir Grenzen der
D-Parameter anzugeben. Zudem ist es bislang nicht moglich, Varianzformeln
fur diese Punktschédtzungen der Grenzen anzugeben. In Abschnitt 3.3.5 werden
in Anlehnung an Manski/Pepper (2000) unter Verwendung des Bootstrap-Ver-
fahrens Konfidenzintervalle angegeben.

Bevor das Hauptargument von Horowitz/Manski (1995) dargelegt wird, soll ein
kurzer systematischer Vergleich der prinzipiellen Vorgehensweisen der Identifi-
kationsanalyse und der robusten Verfahren erfolgen.

Ausgangspunkt ist die allgemeine Darstellung des Identifikationsproblems bei
Verschmutzung und Korruption in Abschnitt 3.3.1.2 durch die Beziehungen
(3.269) und (3.270).
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Ubersicht 3.7: Vergleich der Identifikationsanalyse mit robusten Verfahren
(3.269) P, =(1-p)-P,, +p-Py,
(3.270) Q=(1-p)- P,y +p- Py,

Identifikationsanalyse Robuste Verfahren
Q ist identifiziert Q ist unbekannt
(P, ) ist unbekannt 7(Q) wird konsistent geschitzt
Ex-post Ermittlung von scharfen Ex-ante Begrenzung von 1(Q)-(P;)
Grenzen fur «(P;) durch Variation von | durch Variation von Q in den durch
P; in den durch (3.269) und (3.270) begrenzte Einflussfunktionen
gesetzten Grenzen. gesetzten Grenzen.

(?renzen fur () sind identifiziert. (P, ) kann nicht identifiziert werden,
Differenz der Ober- und Untergrenze

stellt eine Art "Gross Errror somitist [<(Q)- «(Py ) ohne Schétzung
Sensitivity" dar 122 von A nicht identifizierbar

Fokus auf ex-post Inferenz Fokus auf ex-ante Inferenz

Als weiteren Nachteil der Identifikationsanalyse kénnte man ansehen, dass bei
der konsistenten Schitzung von ©(Q) eine Schitzung der Obergrenze fiir die
Fehlerwahrscheinlichkeit p nicht nétig ist, die Identifikationsanalyse also auch
noch eine zusétzliche Grofle voraussetzt. Dagegen ist aber einzuwenden, dass
ohne eine solche Obergrenze die asymptotische Verzerrung [t(Q)-t(P;) des kon-

sistenten Schitzers weder angegeben werden noch eine Garantie dafiir gegeben
werden kann, dass dieser Fehler endlich ist. Horowitz/Manski (1995) ziehen
daraus das Fazit:

"The usefulness of a point estimator with unknown and, possibly,
unbounded asymptotic bias is not obvious. Moreover, given an upper
bound on p, estimation of t(Q) yields no information on t(P;)
beyond that contained in our tight bounds"'?

Als weiteren Vorteil fiir die Identifikationsanalyse nennen Horowitz/Manski
(1995)'*, dass:

122 ygl. Horowitz/Manski (1995), S. 294.
12 Horowitz/Manski (1995), S. 283.
124 Horowitz/Manski (1995), S. 283.
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" ... some outcomes that are possible ex ante can be ruled out ex post,
after the data have been collected. Identification analysis characterizes
the inference that can be made given the knowledge of the empirical
distribution of the data."

Sie schlieen daraus, dass in diesem Sinne die prinzipielle Vorgehensweise der
robusten Verfahren in vielen Féllen konservativer als nétig ist.

3.3.5 Bootstrap-Konfidenzintervalle

Wie in Abschnitt 3.3.4 schon angedeutet, wurden bislang keine Varianzschétzer
fiir die Unter- und Obergrenzen von D-Parametern entwickelt und nur indirekt
in einer Anwendung bei Manski/Pepper (2000) Bootstrap-Schitzer flir einen
dhnlichen Zweck verwendet. Deshalb wurden im Folgenden, um erste Eindriicke
iiber die Streuung der Grenzen zu erhalten, Bootstrap-Konfidenzintervalle fiir
die Grenzen der Quantilfunktionen der verwendeten CPS- und SOEP-Daten be-
stimmt. Es wurden jeweils 1000 Stichproben mit Zuriicklegen gezogen und aus
diesen Stichproben ein symmetrisches 95 %-Intervall ermittelt. Die Abbildun-
gen 3.29 und 3.30 zeigen, dass die Konfidenzintervalle der Unter- und der
Obergrenze im Verhiltnis zu der Intervallbreite Obergrenze-Untergrenze sowohl
bei Verschmutzung als auch bei Korruption fast vernachldssigbar gering ausfal-
len. Dabei wurden die Konfidenzintervalle der Unter- und Obergrenze fiir das
10%-, 20%-, 25%-, 30%-, 40%-, 50%-, 60%-, 70%-, 75%-, 80%- und 90%-
Quantil berechnet. Tabelle 3.28 fasst die Ergebnisse zusammen.

Tabelle 3.28: KenngroBen der Bootstrap-Konfidenzintervalle!”

Durch- Durchschnittliche
Konfidenz- e Minimale Maximale Differenz
. schnittliche . .
intervall . _|Intervallbreite | Intervallbreite| Obergrenze-
Intervallbreite
Untergrenze
Verschmutzung | 3450, 0,68505 1,64512
Untergrenze
v o 11,28308
erschmutzung | 19306 1,10508 1,92514
Obergrenze
Korruption 1,24237 0,60004 1,66513
Untergrenze
K tion 26,38032
orip 1,56602 1,06007 2,30516
Obergrenze

M Angaben in 1000 $ bzw. 1000 DM
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Abbildung 3.29: Konfidenzintervalle der Ober- und Untergrenzen der Quantil-
funktion des Haushaltsnettoeinkommens bei Verschmutzung,
CPS
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Abbildung 3.30: Konfidenzintervalle der Ober- und Untergrenzen der Quantil-
funktion des Haushaltsnettoeinkommens bei Korruption, CPS
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Dieses Ergebnis bestitigt sich erwartungsgema8 fiir den SOEP-Datensatz, da die
Verschmutzung dort mit 4,43 % nur knapp 1/3 der Verschmutzung des CPS-
Datensatzes ausmacht. Auf eine zahlenméfige Darstellung der Grenzen wird
angesichts der minimalen Intervallbreiten (im einstelligen DM-Bereich) ver-
zichtet.

Abbildung 3.31: Konfidenzintervalle der Ober- und Untergrenzen der Quantil-
funktion des Haushaltsnettoeinkommens bei Korruption,
SOEP

3.3.6 Identifikation von D-Treatmenteffekten

Die Konsequenzen, die sich bei der Beriicksichtigung von Datenfehlern zur
Schitzung von Grenzen fiir D-Treatmenteffekte ergeben, sollen mit Hilfe der
SOEP-Daten'”” am Fall des Worst-Case-Szenarios aus Abschnitt 3.2.2 de-
monstriert werden. Wie schon in Abschnitt 3.3.3.1 erhélt man — auf anderem
Weg — Resultate aus der Analyse zensierter Stichproben.

15 Die CPS-Daten koénnen hier nicht verwendet werden, da die zur Schitzung von D-
Treatmenteffekten notigen Informationen iiber eine Treatmentvariable nicht gegeben sind.
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Ohne Beriicksichtigung der Antwortverweigerer gelten die scharfen Grenzen fiir
den Erwartungswert aus Abschnitt 2.2

K, - P(z # t|w)+ E(y W,z = t)- P(z = t|w)
< Ely(t)w] :
<K;- P(z # t|w)+ E(y]w,z = t)- P(z = t|w)

(3.289)

Beriicksichtigt man nun, dass 4,43 % der in der Stichprobe befindlichen Haus-
halte aufgrund Antwortverweigerung keine Angaben zum Haushaltseinkommen
gemacht haben, werden bei der Bestimmung der Untergrenze (Obergrenze) des
Erwartungswertes die A Prozent fehlenden Daten mit K, (K,) zu dem Anteil
der Personen mit z #t hinzugenommen und analog zu Abschnitt 3.3.1 die An-
teile der Personen mit z=t und z #t entsprechend dem Anteil an fehlerhaften
Daten A gewichtet.

K, -[P(z # t|w)- (1-2)+ k]+ E(y W,z = t)~ [P(z = t|w)- (1 —)\.)]

< Ely(t}w
<K, -[P(z # t|w)- (- X)+X]+ E(y‘w,z = t)- [P(z = t|w)- @ —}.)]

Daraus folgt fiir die Unter- und Obergrenze des durchschnittlichen Treatmentef-
fekts, die sich dann wie in Abschnitt 3.2.2 als Differenz der Untergrenze des
Erwartungswertes bei t, und der Obergrenze bei t, bzw. der Differenz zwischen

der Obergrenze des Erwartungswertes bei t, und der Untergrenze bei t, erge-
ben:
E(ylw,z=t, ) [P(z=t,|w)- (1 -A)]+ K, -[P(z # t,]w)- (1= 1) + 1]
- E(yiw,z =t, ) [P(z = t,lw)- (1 - X)]— K,- [P(z #* t,|w)~ (l - 7»)+ )»]

(3.291) <E[y(t, )w]- E[y(t, jw]<

E(yw,z=t, ) [Pz=t,|w)-(1-A)]+ K, -[P(z % t,]w)- (1-1) +2]
~E(yw,z=t,)-[Pz=t,|w)- (1 -A)]- K, - [Pz % t,|w)- (1-21) + 2]

Der maximale Unterschied zwischen Ober- und Untergrenze des ATE betragt
dann

(3292) (K, -Kg)-[1-2)-{Plz=t,lw)+Plz#t,|w)}+2:2] ,
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und ist im Vergleich zu dem maximalen Unterschied aus Abschnitt 3.2.2, ohne
Beriicksichtigung von Fehlern um den Ausdruck in (3.294) gréBer geworden.

(3.293) (K, -K,)-[P(z#t,w)+P(z = t,|w)],
(3.294) (K, -K,)-[(1-1)- {P(z # t,|w)+ P(z # t,|w)}+2- 1]

Absolute Obergrenze des Unterschieds bleibt wie in Abschnitt 3.2.2
2-(K,-K,). Wiahrend diese Obergrenze nur fir den Fall, dass

P(z # t2|w)+ P(z # t1|w)= 2, d.h. fur P(z = t2|w), P(z = tllw)—) 0 erreicht wer-
den konnte, ergibt sich diese Obergrenze nun offensichtlich auch fiir einen Feh-

leranteil von 100 Prozent, A =1. Fiir einen fehlerfreien Datensatz, mit A =0,
erhilt man als Spezialfall wieder den maximalen Unterschied in (3.293).

Es bleibt abschlielend anzumerken, dass es im Rahmen der bisher entwickelten
Identifikationsanalyse, ohne weitere Annahmen zu treffen, bei der Bestimmung
von Grenzen fiir D-Parameter keine Rolle spielt, ob fiir die 4,43 % Antwortver-
weigerer Informationen iiber die Treatmentvariable vorhanden sind oder nicht.
Zerlegt man den Anteil der Antwortverweigerer A in einen Anteil an Antwort-
verweigerer, die den Wert t realisiert haben (A,_,), und den Anteil derjenigen,

die nicht t realisiert haben (X,,,), so gilt wegen A=A,_, +A,., beispielsweise
fiir die Untergrenze

Z#t z#t

Ko [P(z#t)-(1-1)+A]+[E(yjz = t)- P(z = t)- (1-1)]
(3.295) =K, [P(z#1t)-(1-1)+ (A, + 2, )]+ [Bylz = 1) P(z=1)-(1-1)]
=Ko [Pz #t)-(1-2)+ A, J+[E(z =) Plz = ) (1= 1)+, - K]

Die Beriicksichtigung von Datenfehlern erfolgt fiir die anderen Annahmen aus
Abschnitt 3.2 auf entsprechende Art und Weise und wird deshalb hier nicht
weiter dargestellt.
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3.4 Nichtparametrische Schétzung der Lohndiskriminierung
3.4.1 Problemstellung

Ein weit verbreiteter Ansatz zur Analyse des Lohnunterschiedes zwischen zwei
Gruppen geht auf die Arbeiten von Oaxaca und Blinder in den 70er Jahren zu-
riick. Sie schlugen vor fiir beide Gruppen, im Folgenden beispielhaft Ménner
(m) und Frauen (w), separate Lohnfunktionen (1) und (2) zu schitzen und dabei
die Eigenschaft der OLS-Regression zu verwenden, dass die Regressionsgerade
durch den Schwerpunkt geht:

(1) Xm =im =B:)n+B;n'§m
.§w

Zieht man nun die zweite Gleichung von der ersten ab und ergénzt in (a) Null in
Form von £ -§,,, der durchschnittlichen Ausbildung der Frauen, §,,, bewertet

mit der Ertragsrate der Ménner, B[, und in (b) in Form von +B}" -5, , der durch-
schnittlichen Ausbildung der Manner, §,, bewertet mit der Ertragsrate der
Frauen, B, so erhilt man zwei verschiedene Varianten (a) und (b), mit denen
man die Differenz der Durchschnittlshne zerlegen kann:'?

(@) X %, = (B8 -y J+5, - (B7 -BY)+ B -G, -5.)

Diskrin:inierung Aussta‘;mngs-

unterschiede

= s _[pm w = m w Vv (s _=
(b)xm_xw_gﬁo —B0)+sm'(ﬁl —Bl )+B1 '(Sm Sw)

Diskrim‘znierung Ausst;ttungs-

unterschiede

Das Prinzip dieser beiden Zerlegungen besteht darin, die Differenz zwischen
den durchschnittlichen Léhnen der Minner (X,,) und den durchschnittlichen

Lohnen der Frauen (X, ) in einen Teil zu zerlegen, der die Differenz der durch-
schnittlichen Ausbildungsunterschiede (5, -3, ), und einen anderen Teil, der
die Differenz der Bildungsertragsraten (B;" —[3}") beinhaltet. Letzterer wird iibli-
cherweise als Diskriminierung auf dem Arbeitsmarkt interpretiert.

126 siehe Kapitel 4 zu alternativen Zerlegungen.

Steffen Wirth - 978-3-631-75476-4
Downloaded from PubFactory at 01/11/2019 04:32:44AM
via free access



204

Diese beiden Teile werden je nach Nullergianzung — siehe (a) und (b) — entweder
mit den entsprechenden geschétzten Parametern, durchschnittliche Ausbildung
bzw. Bildungsertragsrate, der Ménner oder der Frauen gewichtet.'*’

Im Folgenden soll nun versucht werden, diese Analyse auf der Grundlage der
nichtparametrischen Schitzung von Erwartungswerten und Bildungsertragsraten
der bisher vorgestellten Annahmen durchzufithren. Wie sich zeigen wird, erge-
ben sich sowohl sehr dhnliche Darstellungsformen als auch prinzipielle Unter-
schiede. Beispielsweise entfillt das Problem der Wahl der Referenzstruktur.

3.4.2 Messung der Diskriminierung auf der Basis exogener
Treatmentselektion (ETS)

Mit der Annahme von ETS aus Abschnitt 3.1.3.1 ergab sich als Bildungsertrags-
rate der i-ten Gruppe bezogen auf t, bzw. t, Jahre Schulbildung, nun in Analo-

gie zu den Regressionsmodellen mit B bezeichnet:

(3.296) BLE?;S - ElEthS _ E[E’tl‘ls .

Umgeschrieben erhélt man den Erwartungswert der i-ten Gruppe bei t, Jahren
Schulbildung als

(3.297) Efths = EETS L gLETS

Lt ti,ty

Verwendet man nun als Gruppen wieder Méanner (m) und Frauen (w), kann die
Differenz des Erwartungswertes der Lohne von Ménnern und der Frauen bei t,

Jahren Schulbildung mit Hilfe eines beliebigen Basiswertes von t, Jahren
Schulbildung und der zugehérigen Bildungsertragsrate Bil dargestellt werden
als:

ETS ETS _ ETS ETS m,ETS w,ETS
(3-298) Em,t2 _Ew,tz _(Em,tl "Ef,t, )‘*’ t1,ts _Bt,,tz ) .

J

It @

127 siehe auch Kapitel 4 zum Problem der Wahl der Zerlegung.
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Die Teile (1) und (2) auf der rechten Seite lassen sich entsprechend dem Ansatz
von Oaxaca/Blinder interpretieren. Teil (1) hdngt nicht von den Bildungsertrags-
raten der Ménner bzw. Frauen in Bezug auf t, und t, Jahre Schulbildung ab
und lésst sich damit entsprechend der Differenz der Absolutglieder interpretie-
ren:

(3299) (EETS -EETS )= (3 -py) .

Teil (2) in (3.298) ldsst sich nun analog zur Differenz der Bildungsertragsraten,
die auch als Preise auf dem Arbeitsmarkt interpretiert werden, beim
Oaxaca/Blinder-Ansatz deuten:

G300) (B -pE)= b7 )

Der Term der Ausstattungsunterschiede in (a) und (b), ﬁ: (5, —§w), fallt nun
ganz im Sinne der Betrachtung von Treatmenteffekten weg, da hier die Aus-
stattungsunterschiede (5, -5, ) dadurch beseitigt werden, dass iiberlegt wird,
was der Durchschnittslohn der i-ten Gruppe wire, wenn alle Personen der i-ten
Gruppe dieselbe Anzahl an Schuljahren aufweisen wiirden. Insoweit beruht die
hier betrachtete Zerlegung auf der Grundlage der Annahme von ETS auf einer
alternativen Bereinigung der Ausstattungsunterschiede, die dazu fiihrt, dass die
gesamte Differenz der Erwartungswerte zwischen Médnnern und Frauen bei t,
Bildungsjahren als Diskriminierung interpretiert werden muss. Die Differenz
zwischen den Erwartungswerten bei t, Bildungsjahren ldsst sich im Fall der
Annahme von ETS dann zu einer beliebigen Basis von t;, Bildungsjahren,
t, <t,, schreiben als (3.301).

Demnach ergibt sich die Diskriminierung bei t, Bildungsjahren durch Kumulie-

rung aller Preisdifferenzen, beginnend bei t, Bildungsjahren, wobei

:‘;EITS —BK;ETS) positiv oder negativ sein kann, je nachdem ob Minner oder

Frauen héhere entsprechende Bildungsertragsraten aufweisen.

Da die Ausstattungsunterschiede durch die Annahme von ETS quasi eliminiert
wurden, kann in (a) bzw. (b) 5, =5, gesetzt werden und die Preisunterschiede

(B}“ - B}") miissen nicht gewichtet werden.
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(@) X~ X, = (7 By )+5, - B By )+BP - (5, -5, )= B —BY )+5-(BF -BY)
(b')‘)zm—"iw=(B:)n_'3(‘)")-’_§m'(j3 B )+Bl Sm (ﬂO ﬁo) (ﬁ _—B )

ETS _ ETS m,ETS _ qw,ETS

(Emt| Ew([) t,ty —Bll,tz )

( ETS _ EETS) (ﬁm,ETS _BMETS )
m,t, w,t t-Lty ty-Lt,

+ (ﬁm JETS Y ETS )
ty~2,ty=1 — t2 2,t,-1

(3.301) ..

ETS ETS
Em ,ta Ew ,to

m,ETS —p™ JETS )
ty,ty +1 ty, t|+l

ETS ETS m,ETS _ w ETS
(Emt| Ewtl) z 031- r+l rr+l )

r=t;

Die Verwendung der beiden Referenzgruppen fiihrt nun logischerweise zu der
gleichen Zerlegung. Der einzige Unterschied, der dann noch im Vergleich zu
(3.298) tibrig bleibt, besteht in dem Faktor s =5 =5,,, der als Normierungsfak-

tor interpretiert werden kann.

Auch die nichtparametrische Zerlegung auf der Grundlage von ETS kann umge-
schrieben werden, um einen solchen Normierungsfaktor zu erhalten. Berechnet

man, jeweils fiir Méanner und Frauen, die durchschnittliche jéhrliche Bildungs-

Bl LETS

ertragsrate B‘ ETS als [3{l EJS . —2_ ynd verwendet diese in der Zerlegung, so

24
erhilt man:

(30 BT -7 = 0 - o) (B B

Im Gegensatz zu der traditionellen Zerlegung erhdlt man hier je nach Wahl von
t, und t, einen anderen Wert fiir die Normierung. Setzt man jedoch wie bei der

Annahme von CMTR t; =0, ergibt sich nochmals eine Vereinfachung

(3.303) E:I;,ETS Ew ETS (Em ETS —E" ETS)+t2 (B(;ntzms B(;vtzm's)
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so dass dann t, als S und der erste Ausdruck entsprechend der Differenz der
Absolutglieder einer Regression gedeutet werden kann.

Das Problem der Wahl der Referenzgruppe gemif der Zerlegung nach
Oaxaca/Blinder besteht somit nicht mehr. Dadurch, dass zur Messung der Dis-
kriminierung nun jedoch immer die Basisgrofle (E:“H;ETS - E;"":ETS) variiert wer-
den kann bzw. nicht exogen vorgegeben ist, besteht allerdings insofern ein
Wahlproblem, als bei n verschiedenen Bildungsjahren n-(n—1)/2 verschiedene
Zerlegungen untersucht werden konnen und man sich aus Praktikabilitétsgriin-
den auf die jeweils wichtigsten beschrinken muss.

3.4.3 Messung der Diskriminierung auf der Basis alternativer Annahmen

Bei der Verwendung der Annahmen aus den Abschnitten 3.2-3.6 zur nichtpara-
metrischen Messung der Diskriminierung, ergeben sich keine prinzipiellen Un-
terschiede gegeniiber der Zerlegung auf der Basis der Annahme von ETS. Es
muss lediglich bei der Darstellung beachtet werden, dass Ober- und Untergren-
zen von Erwartungswerten bzw. Bildungsertragsraten verwendet werden.

Die Obergrenze (O) der Bildungsertragsrate der i-ten Gruppe bei Annahme V
ergibt sich als Differenz der Obergrenze des Erwartungswertes der i-ten Gruppe
bei t, Bildungsjahren und der Untergrenze (U) des Erwartungswertes bei t, Bil-

dungsjahren:
(3.304) Bi’.?a}v = Ei’f”v _ Eit,lU,v .

Damit ergibt die Differenz der Obergrenzen der Bildungsertragsraten der beiden
Gruppen

m,0,V w,0,V _ o,V o,V u,v u,v

(3.305) B -y = (B9, ~EOY)- (ENY - EYY)

und die Differenz der Obergrenzen der Erwartungswerte beider Gruppen bei t,
Bildungsjahren kann geschrieben werden als:

(3.306) Eg:}’z A (EU,V _ Eu,v)+ (ﬁm,O,V B w,O,V) .

w,t, m,t, w,t) ty,ty ty,ty
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Auch hier ergeben sich weitere Darstellungsformen durch Variation der ,,Basis-
grofie” (Elnjlt‘: - ng ) Diese kann beispielsweise ersetzt werden durch:

s30n o) 6 B e 223

to,t) to,t) m,t, w,t; LA

um zu einer Darstellung beziiglich einer Basisdifferenz der Obergrenzen zu ge-
langen:

(3.308) ES{,YZ _EOV = (Eo,v _EOV )+ (pm,u,v __ﬁw,u,v)+ ?::?z,v _Bw,o,v) )

w,ty m,to w,to to,t) to,t; ty,ts

mUV _ BW,U,V

o o ) auf der rechten Seite muss
0.4 0-%1

Bei der Interpretation der Differenz

beachtet werden, dass es sich bei den beiden Gré3en nur dann um Untergrenzen
der Bildungsertragsraten handelt, wenn der jeweilige Wert der durch die An-
nahme V vorgegebenen Untergrenze nicht widerspricht.

Allgemein ldsst sich dann die Differenz der Obergrenzen der Erwartungswerte
zur Basis t, formulieren:

OMTR _ pOMTR _( oV _ o,v)
m,t, +2-w w ity +2:w T m,t w,ty

u,v, UV,
(3.309) (BN i B i) -
+Z @O,V,m _po,V,w )
i=0 ty+2:i+1,t, +2:1+2 ty +2-i+1t, +2:i+2
Auch eine Darstellung ohne Differenz der Untergrenzen der Bildungsertragsra-
ten ist durch entsprechende Nullergdnzung von

+[gmo.v _Bw,o,v)
= WPt t,+i ty,ty +i

auf der rechten Seite der allgemeinen Form von (3.292) méglich:

(33100 EQY ~EQY = (BRY BN+ (Bro -pr)

tusto tusto

o,V o,V _ [(rpUV u,v m,0,V _ qw,0,V
Em,t0 - Ew,to = (Em,t“ - Ew,tu )+ )

tystus tustusl

ty—t
+ "z" (ﬁm,o,v w0,V )_(ﬁm,o,v _BW’O’V) .
ty,ty +i+l ty,ty +i+l ty,ty +i ty,ty+i
i=1

(3.311)
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Neben der Messung der Diskriminierung, die sich bei der Betrachtung der Diffe-
renz der Obergrenzen bei t Bildungsjahren von Ménnermn und Frauen ergibt,
kann eine Punktschidtzung der minimalen bzw. eine maximalen Diskriminierung
ermittelt werden.

Die Punktschitzung der minimalen Diskriminierung von Frauen erhilt man,
wenn anstelle der Differenz der Obergrenzen, die Differenz der Untergrenze der
Miénner und der Obergrenze der Frauen betrachtet wird:

ty,to

(3312) EgY -E%Y = QE?AXu SEUY )+ (U —pro)

—

maximale minimale

Basisdifferenz zusitzliche
Preisdifferenz

Entsprechend erhilt man die Punktschitzung der Obergrenze der Diskriminie-
rung bei der Ermittlung der Differenz der Obergrenze der Ménner und der Un-
tergrenze der Frauen:

(3313)  EQY -EVY =(EnY -E0Y )+ ROV -pulY)

tysto
—

~

minimale maximale

Basisdifferenz zusitzliche
Preisdifferenz

Die Obergrenze (Untergrenze) der Diskriminierung erhdlt man demnach da-
durch, dass die Basisdifferenz minimiert (maximiert) wird, damit die zusitzliche
Preisdifferenz maximiert (minimiert) wird.

Auch fur diese beiden Fille erhdlt man eine Darstellung beziiglich t

min

(3.314) EY%Y —EOY =(ESY —EUY )+ (R -proY) ,

tusto tusto

(3.315) ESI”YO — EE’X’ — (EU,V _ ES’X. )+ (ﬁm,o,v _ W,U,v) ,

m,t, tuste ty,t,
und durch entsprechende Nullergdnzung eine entsprechende Darstellung

u,v oV _(gOVv _gUV mUV _qw,0,V
Em,to - Ew,to = (Em,tu Ew,t..)+ ﬁ )

tustusl tustusl

(3.316) S (am,U.V w,0,V mUV w0V ) »
+ U, ,0, ~gmyY. —p¥O
) ) )

tysty+itl — Pty t, +i+l ty,ty +i ty,ty +i
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o,V uyv _ uVv _ goyv m,0,V _ nw,U,V
Em,to - Ew’to = (Em’,“ Ew,t“ )+ B )

tustusl tustus

to-t
+ "Z“(ﬁm,o,v _pwUV )_ m,0,V _Bw,U,V) .
ty,ty +i+l ty,ty +i+l ty,ty +i ty,ty+i
i=1

(3.317)

Die nichtparametrische Messung der Lohndiskriminierung in Analogie zur
Oaxaca/Blinder-Zerlegung weist sowohl Parallelen als auch Unterschiede auf.
Da bei der nichtparametrischen Messung nicht versucht wird, durchschnittliche
Preise und durchschnittliche Ausstattungen zu verwenden, entféllt das Refe-
renzgruppenproblem des Oaxaca/Blinder-Ansatzes. Dies wird allerdings da-
durch bezahlt, dass man anstelle der Referenzgruppe eine Basisausstattung, d.h.
ein Basisbildungsjahr wihlen muss und hier entsprechend der jeweils verwen-
deten Umrechnung in Bildungsjahre und in Analogie zu der Bestimmung nicht-
parametrischer Obergrenzen des Abschnittes 3.2 viele Moglichkeiten zur Aus-
wahl hat. Dies erlaubt jedoch andererseits wieder eine detailliertere Betrachtung
der Diskriminierungsstruktur. Es bleibt abzuwarten, welche zusétzlichen Infor-
mationen hieraus in der jeweiligen Anwendung gewonnen werden kénnen.
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Teil II: Empirische Analyse der Entwicklung der Bildungsrenditen in
Deutschland

In Teil I der Arbeit wurden in Kapitel 2 die wichtigsten traditionellen Schétzver-
fahren zur Bestimmung von Bildungsertragsraten dargestellt und kritisch ge-
wiirdigt. Auf der Grundlage dieser Kritik wurden dann in Kapitel 3 alternative
nichtparametrische Grenzen und Intervalle fiir Treatmenteffekte, Erwartungs-
werte und Quantile entwickelt. Dabei wurden, ausgehend vom jeweils schlech-
test moglichen Intervall, plausible Annahmen eingefiihrt, mit denen Schritt fir
Schritt das Intervall méglicher Punktschdtzungen verengt werden kann. In Teil
IT der Arbeit sollen nun diese nichtparametrischen Ansitze auf Fragestellungen
im Rahmen der Humankapitaltheorie und dabei insbesondere auf die Schitzung
von Bildungsertragsraten angewandt werden. Dabei richtet sich das Hauptau-
genmerk einerseits auf die Analyse der Entwicklung der Renditen und anderer-
seits auf die empirische Evaluation des Ausmafles der Unterschiede zwischen
den alternativen Grenzen und der Vergleich der Annahme von MTS-MTR mit
den traditionellen Schitzverfahren.

Trotz teilweise sehr unterschiedlicher Arbeitsmirkte und Bildungssysteme wer-
den bei der Analyse der Lohnstrukturen im internationalen Vergleich immer
wieder gemeinsame Entwicklungen festgestellt. Die wichtigsten dieser ,,stili-
sierten Fakten“ zur Entwicklung der Lohnstrukturen, insbesondere der Bildungs-
renditen, werden zunichst in Abschnitt 4.1 beschrieben und dann in Abschnitt
4.2 im internationalen Vergleich dargestellt. Von Interesse ist dabei die Frage
inwieweit die Entwicklung der Lohnstruktur in Deutschland diese stilisierten
Fakten nachzeichnet oder ob sich Sonderentwicklungen abzeichnen, verursacht
beispielsweise durch die Wiedervereinigung oder die Position des Exportwelt-
meisters. Anhand von Daten des Sozio-oekonomischen Panels des Deutschen
Instituts fiir Wirtschaftsforschung (DIW) werden in Kapitel 5 eigene empirische
Ergebnisse zu diesen Fragen vorgestellt. Nach der Beschreibung der Datenbasis
und der Stichprobenselektion in Abschnitt 5.1 wird die Entwicklung der Lohn-
struktur in Deutschland in Abschnitt 5.2 zunéchst rein deskriptiv, differenziert
nach Geschlecht, Kohorten und Bildungsjahren untersucht. Es zeigen sich schon
hier groBe geschlechts-, kohorten- und bildungsspezifische Besonderheiten. So
ist die Lohnverteilung der Frauen wesentlich symmetrischer als die der Ménner,
die jiingste Kohorte der Frauen und der Ménner weisen die geringste Lohnsprei-
zung auf und die absolute Streuung der durchschnittlichen realen Brutto-
stundenlohne ist bei hoheren Bildungsniveaus signifikant grofer als bei Haupt-
und Realschule sowie Abitur als héchstem Bildungsabschluss.
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In Abschnitt 5.3 werden mit den interessantesten in Kapitel 3 behandelten An-
nahmen nichtparametrische Obergrenzen fiir Bildungsertragsraten bestimmt.
Diese werden sowohl untereinander als auch mit den Punktschitzungen der Bil-
dungsrenditen traditioneller Verfahren verglichen. Dabei bestétigt sich auch em-
pirisch die Uberlegenheit der Annahme von MTS-MTR zur Bestimmung von
Obergrenzen. Als einzige von sechs Obergrenzen liefert sie iiber alle Kombina-
tionen von Bildungsjahren hinweg 6konomisch sinnvolle Obergrenzen. Deshalb
wird sie als einzige Obergrenze zur nichtparametrischen Analyse der Entwick-
lung der Lohnstruktur in Abschnitt 5.4 ausgewéhlt. Hier werden sowohl Ergeb-
nisse zu den beiden Psacharopoulos (1994) entnommenen mikroékonomischen
stilisierten Fakten als auch zu der These des Riickgangs der Renditen insbeson-
dere jiingerer Kohorten der Frauen und zum Beitrag der Bildung fiir die Mes-
sung der Lohndiskriminierung vorgestellt. Es zeigen sich weder ein genereller
Trend zum Sinken der Bildungsrenditen noch héhere Bildungsrenditen vollzeit-
erwerbstitiger Frauen. Eindeutig erkennbar dagegen ist, dass die Bildungsren-
diten vor allem von Frauen der Jahrginge 1960-1975 im Vergleich zu den ande-
ren Kohorten drastisch niedriger sind. Ebenfalls eindeutig fallt das Urteil zur
Messung der Lohndiskriminierung aus. Hierbei zeigt sich die traditionelle Zer-
legung nach Oaxaca/Blinder gegeniiber der Verwendung nichtparametrisch ge-
schitzten Obergrenzen im Ergebnis dramatisch iiberlegen. Die Schwankungen
der nichtparametrischen Schitzung sind sehr hoch und bis auf sehr wenige Aus-
nahmen nicht signifikant.

4. Die Entwicklung der Bildungsrenditen im internationalen Vergleich

Eine zentrale Fragestellung sowohl in der akademischen Analyse der unter-
schiedlichen Entwicklungen der Arbeitsmirkte in Amerika und Europa seit den
80er Jahren, als auch in der politischen Diskussion betrifft die folgende von
Krugman formulierte Hypothese':

“The European unemployment problem and the US inequality
problem are two sides of the same coin.”

Krugman (1994)

Dieser Hypothese liegt die Auffassung zugrunde, dass die Arbeitsnachfrage in
den USA und Europa seit den 80er Jahren denselben autonomen Schocks ausge-

! Vgl. auch Freeman (1995), Beissinger/Moeller (1998), S. 2, und Krugman (1994), S. 68-
81.
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setzt war. Die Verschiebung der Qualifikationsstruktur durch technischen Fort-
schritt, die Tertirisierung und Globalisierung als die wichtigsten Schocks® fiir
die Arbeitsnachfrage sowie ein zunehmendes Angebot an besser ausgebildeten
Arbeitskréften auf der Angebotsseite fiihrten demnach in den USA aufgrund der
groferen Lohnflexibilitdt zu héherer Ungleichheit bei einer vergleichsweise
giinstigen Entwicklung der Arbeitslosigkeit. In Europa und insbesondere in
Deutschland stieg die Arbeitslosigkeit aufgrund des vergleichsweise stark regu-
lierten Arbeitsmarktes bei geringerer oder sogar abnehmender Ungleichheit, an.
Gerade die Lohnstruktur in Deutschland wird haufig als starr bezeichnet, es wird
daher auch von einer zunehmender Lohnkompression in Deutschland gespro-
chen:

“... the earnings distribution has continued to become more com-
pressed in Germany.”

Zahlreiche empirische Studien haben sich der Beantwortung der Frage gewid-
met, ob die Lohnkompression in Deutschland zugenommen hat. Stellvertretend
fiir diese Studien® soll Fitzenberger (1999b) genannt werden, der diese Frage-
stellung unter Verwendung verschiedenster Instrumentarien, von der deskripti-
ven Beschreibung der Entwicklung der Lohnstruktur tiber eine detaillierte Ko-
hortenanalyse bis hin zu einem strukturellen Modell der Lohnverhandlungen
untersucht. Er verwendet dabei Daten der IAB-Beschiftigtenstichprobe, aller-
dings nur fiir den Zeitraum 1975-1990, und kommt zu dem Ergebnis, dass die
Charakterisierung der Lohnstruktur in Deutschland durch zunehmende Lohn-
kompression viel zu undifferenziert ist und nicht nur die Wahl zwischen héherer
Lohnungleichheit und héherer Arbeitslosigkeit besteht.’

In Abschnitt 4.1 werden einer Arbeit von Psacharopoulos aus dem Jahr 1994 die
wichtigsten stilisierten Fakten zur Entwicklung der Bildungsertragsraten im in-
ternationalen Vergleich entnommen, da in ihr die empirischen Resultate der
wichtigsten weltweiten Studien zu Bildungsrenditen verarbeitet und verglei-
chend dargestellt werden. Zwei dieser stilisierten Fakten betreffen Entwick-
lungen, die spiter anhand der SOEP-Daten im fiinften Kapitel fiir Deutschland
einer empirischen Uberpriifung unterzogen werden sollen. Abschnitt 4.2 syste-
matisiert und bewertet die Ergebnisse neuerer Forschungsarbeiten.

2 Vgl. Pfeiffer/Falk (1999), S. 61, und Fitzenberger (1999b), S. 5 ff.
Vgl. OECD (1996), S. 63.
Vgl. Steiner/Wagner (1997a, 1997b), Fitzenberger (1999a) sowie Fitzenberger/Franz
(1997).
3 Vgl. auch Beissinger/Moeller (1998).
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4.1 Stilisierte Fakten

Angesichts der tiberwiltigenden Anzahl und Vielfalt an Studien zu Bildungser-
tragsraten® und deren Entwicklung ist es notig, sich auf die zentralen Arbeiten
zu beschrénken. Als Ausgangspunkt zur Darstellung der wichtigsten stilisierten
Fakten wird deshalb der in nahezu jeder neueren Veroffentlichung zu Bildungs-
ertragsraten zitierte Uberblicksartikel von Psacharopoulos (1994) gewihlt, der
eine Fortsetzung seiner, um nur die wichtigsten Arbeiten zu nennen, bereits
1981 und 1985 durchgefiihrten Studien zu Bildungsertragsraten im internatio-
nalen Vergleich darstellt’. Als zentrale stilisierte Fakten (SF) zu den Bildungs-
renditen sind hier zu nennen®:

SF1: Mit zunehmendem Pro-Kopf-Einkommen eines Landes sinken tenden-
ziell die Bildungsertragsraten.

SF2: Je hoher die durchschnittliche Anzahl an Bildungsjahren eines Lan-
des, umso geringer sind tendenziell die durchschnittlichen Bildungs-
ertragsraten.

SF3: Es ldsst sich ein Trend zu sinkenden Bildungsertragsraten im Zeitab-
lauf erkennen.

SF4: Frauen weisen hohere Bildungsertragsraten auf als Ménner.

Angesichts der steigenden Zahl der zur Verfligung stehenden Mikro-Datensitze
und der europa- und weltweiten Bedeutung der Bildungsthematik lag es nahe,
dass die Europdische Kommission ein Projekt startete, um unter anderem die
Auswirkungen verschiedener Bildungssysteme auf die Bildungsertrige zu unter-
suchen. Dies wurde Ende 1998 im Rahmen des Projekts ,,Public Funding and
Private Returns to Education (PURE)“ in Auftrag gegeben und schloss 15 euro-
pdische Lander ein: Ddnemark, Deutschland, Finnland, Frankreich, Griechen-
land, GroBbritannien, Irland, Italien, Niederlande, Norwegen, Osterreich, Portu-

% Vgl. auch Psacharopoulos (1994), S. 1326ff.

7 Vgl. Psacharopoulos (1981) und Psacharopoulos (1985).

8 Vgl. zu den Selektionskriterien Psacharopoulos (1994), S. 1326. Psacharopoulos
unterscheidet des Weiteren zwischen einer ,,elaborierten” Methode zur Bestimmung der
Bildungsertragsrate, die darin besteht, den Diskontsatz zu finden, der den Strom der
Einkommen aufgrund héherer Bildung den Kosten aufgrund entgangener Einkommen
gleichsetzt  (vgl. auch  Psacharopoulos (1995)), und der Mincer’schen
Einkommensfunktion. Letztere unterteilt er dann erginzend in eine Basis-, bei der die
Anzahl der Bildungsjahre, und eine erweitere Einkommensfunktion, bei der
Dummyvariablen fiir die Bildungsabschliisse als Bildungsvariable verwendet werden.
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gal, Schweden, Schweiz und Spanien. Die Ergebnisse wurden 2001 im Sammel-
band ,,Education and Earnings in Europe*’ verdffentlicht und ergénzen die ver-
gleichende Studie von Psacharopoulos (1994) in idealer Weise. Ein Teil der Ar-
beiten, deren Ergebnisse im folgenden Abschnitt vor allem mit Blick auf die sti-
lisierten Fakten dargestellt werden, steht in engem Zusammenhang mit dem
PURE-Projekt.

Im Mittelpunkt von Kapitel 5 werden eine empirische Analyse der zeitlichen
Entwicklung der Bildungsertragsraten allgemein sowie im Vergleich zwischen
Frauen und Ménnern (SF3 und SF4) stehen. Die stilisierten Fakten SF1 und SF2
sind gerade mit Blick auf die angefiihrte ,,Krugman-These* sehr interessant.
Lénder- und Systemvergleiche konnen im Rahmen mit dem fiir die Schatzungen
in Kapitel 5 verwendeten SOEP-Datensatz jedoch nicht durchgefiihrt werden, so
dass zur Uberpriifung dieser stilisierter Fakten im weiteren die PURE-Studie
verwendet wird.

4.2 Ergebnisse neuerer empirischer Arbeiten

Die vier stilisierten Fakten werden im folgenden getrennt nach makro- und mik-
robkonomischen Thesen anhand der in Tabelle 4.1 aufgefiihrten Studien bespro-
chen. Zwei dieser Studien, Lauer/Steiner (2000) und Trostel et al. (2001) bezie-
hen sich auf alle vier genannten stilisierten Fakten. Die restlichen Studien be-
schrinken sich hauptsichlich auf die Punkte SF3 und SF4, also die Entwicklung
der Bildungsertragsraten im engeren Sinne. Im Vergleich zu den mikroékonomi-
schen werden die makrookonomischen Fakten nur kurz anhand der Sekundérli-
teratur beurteilt, da sich die vorliegende Arbeit auf die Analyse der mikrodko-
nomischen Fakten anhand der SOEP-Daten konzentriert.

® Vgl. Harmon et al. (2001).
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Tabelle 4.1: Ausgewihlte Studien zur Entwicklung der Bildungsertragsraten

Pro-Kopf-EK | Bildungsniveau| Trend der Vergleich
Studie und Renditen | und Renditen Renditen Minner-Frauen
(SF1) (SF2) (SF3) (SF4)
PURE-Projekt X X
Trostel et al. X X X X
Steiner/Lauer X X X X
Pereira/Martins X X
Boockmann/Steiner X X
Fitzenberger X X
Tabelle 4.1 (fortgesetzt):
Studie Zeitraum | D2N" | panger | Stich- | gy | Kohort) op
satz probe en
PURE-Projekt . Je nach Maénner .
(2001) verschieden Land 15 und Frauen Ja Nein Ja
Trostel et al. Minner . . .
(2001) 1985-1995 ISSP 28 und Frauen Nein | Nein Nein
Steiner/Lauer Deutsch- | Minner

(2000) 1984-1997 SOEP land | und Frauen Ja Ja Ja
Pereira/Martins Je nach Nur . .

(2001a) (PURE) 1980-1995 Land 15 Miinner Nein | Nein Ja
Boockmann/ Je nach | Deutsch- | Minner . .
Steiner 2000) | 2%*1%%7 | "{and | land |und Frauen| Y€ | J2 | Nein

Fitzenberger Deutsch- | Ménner .
(1999b) 1974-1990 IAB land |und Frauen Nein Ja Ja
Buchinsky Nur . .

(1995) 1963-1987 CPS USA Manner Nein | Nein Ja
Becker/Siebern- Deutsch- [ Ménner . .
Thomas (2001) | 19°6-1998 | SOEP | ™, 14 |undFrauen| ' | Nein | Nein
Ichino/Winter- Deutsch- Nur . .

Ebmer (1999) 1986 SOEP | ™iand | Manner | 2 | Nein | Nein

IV: Instrumentalvariablen, QR: Quantilregression

Steffen Wirth - 978-3-631-75476-4
Downloaded from PubFactory at 01/11/2019 04:32:44AM
via free access




217

4.2.1 Studien zu den makroiékonomischen stilisierten Fakten

Zu den beiden makrookonomischen Fakten SF1 und SF2 finden sich zahlreiche
empirische Arbeiten. In Topel (2000) findet sich ein Uberblick iiber die bedeu-
tendsten Studien zum Zusammenhang zwischen Humankapital und 6konomi-
schem Wachstum aus makrookonomischer Sicht. Angesichts der unterschiedli-
chen Ergebnisse bedeutender Studien wie die von Nelson/Phelps (1966), Lucas
(1988), Benhabib/Spiegel (1994), Barro/Sala-i-Martin ~ (1995) und
Aghion/Howitt (1998), um nur eine kleine Auswahl zu treffen, lassen sich die
beiden bei Psacharopoulos formulierten stilisierten Fakten kaum so eindeutig
bestétigen. Ein groBes Problem dieser Studien liegt in der Vielfalt an Moglich-
keiten zur Definition und Messung der Humankapitalvariablen. Dies erklart die
Unterschiedlichkeit der Ergebnisse.

Eine sehr aktuelle empirische Arbeit zu diesen Zusammenhéngen im internatio-
nalen Vergleich stellt die Studie von Trostel et al. (2001) dar. Sie untersuchten
fiir 28 Lander (darunter zehn Linder der PURE-Studie) auf der Grundlage ver-
gleichbarer Daten (International Social Survey Programme Data) neben der
Entwicklung der Bildungsrenditen im Zeitraum 1985-1995 sowohl den Zusam-
menhang zwischen Pro-Kopf-Einkommen und Bildungsertragsraten eines Lan-
des als auch zwischen der durchschnittlichen Anzahl an Bildungsjahren und den
Bildungsrenditen.'® Auch ihre Studie kommt zu dem Schluss, dass die von
Psacharopoulos (1994) formulierten Zusammenhénge einer detaillierten Analyse
nicht standhalten. Dies wird durch die Studie von Lauer/Steiner (2000) bestitigt.
Sie finden weder einen Trend zu sinkenden Bildungsertragsraten mit
zunehmendem Pro-Kopf-Einkommen eines Landes noch einen systematischen
Zusammenhang zwischen der durchschnittlichen Anzahl an Bildungsjahren und
der durchschnittlichen Bildungsertragsrate eines Landes. Sie schlieen daraus:

»-..] dass sehr unterschiedliche Bildungssysteme und Arbeitsmarkt-
strukturen mit dhnlichen Bildungsrenditen vereinbar sind und vice

wll

versa.

% Sie schlussfolgern dies, obwohl es Probleme beziiglich des Vergleichs der Lander
untereinander aufgrund unterschiedlicher Messung der Bildungsjahre und der Einkommen
gibt. Trostel et al. (2001) verwenden Daten der Weltbank, so dass angesichts der Tatigkeit
von Psacharopoulos fiir die Weltbank vermutet werden kann, dass in beiden Studien
dieselben Daten verwendet wurden. Leider ist in Psacharopoulos (1994) nicht angegeben,
welche Datenquellen seinen Grafiken zugrunde liegen.

' Vgl. Steiner/Lauer (2000), S. 28.
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4.2.2 Studien zu den mikroékonomischen stilisierten Fakten

Die zuletzt genannte Problematik der Studien zu den makro6konomischen Fak-
ten trifft im Grundsatz auch auf alle Studien zu den Bildungsrenditen im inter-
nationalen Vergleich zu. So nimmt die Darstellung der Unterschiede in den ver-
wendeten Variablen, der Stichprobenselektion und der Spezifikation bei den Ar-
beiten von Psacharopoulos und anderer vergleichender Studien'” einen groBen
Raum ein. Die Besonderheit des bereits eingefiihrten PURE-Projekts besteht nun
darin, dass in allen fiinfzehn Lindern — soweit miiglich13 — dieselbe Methodik,
derselbe Zeitraum und dieselbe Spezifikation zur Schitzung der Mincer’schen
Standardlohnfunktion und damit der Bildungsertragsraten und deren Entwick-
lung verwendet wurde. Deshalb soll sie auch als Ausgangspunkt dieses Ab-
schnittes dienen. In zwei der fiinfzehn Linder wurde bei den Ménnern, in drei
bei den Frauen ein Abwirtstrend, in fiinf Lindern ein Aufwirtstrend bei den
Minnern und Frauen festgestellt. In Osterreich und Schweden wurde bei Min-
nern und Frauen ein Abwirtstrend, in Dénemark, Portugal und Italien jeweils
ein Aufwartstrend verzeichnet. Insgesamt ergibt sich damit kein eindeutiger
Trend, auch nicht nach Beriicksichtigung der geografischen Lage der Lénder, da
in Déanemark und Schweden entgegengesetzte Trends zu beobachten sind. In elf
der Lénder weisen Frauen hohere Renditen auf. Mit Abstand die grofte Diffe-
renz zwischen den Renditen der Méanner und Frauen ergibt sich in Irland mit bis
zu sieben Prozentpunkten, aber auch in Grof3britannien, Deutschland und Grie-
chenland ist der Abstand mit zwei bis vier Prozentpunkten betrachtlich.

Fiir die achtundzwanzig Lénder ergab sich ein geringer Trend zum Sinken der
Bildungsertragsraten, der fiir Deutschland immerhin einen Wert von 0,2 Pro-
zentpunkten pro Jahr ausmacht." Die Bildungsrendite ist nicht in jedem Land
am Ende des Betrachtungszeitraums niedriger als am Anfang. Dies bestitigt die
Studie von Psacharopoulos. Bekriftigt werden konnte auch der Renditeunter-
schied zwischen Frauen und Minnern. Mit Ausnahme der Niederlande, Neu-
seeland, Nordirland und Spanien sind die Renditen der Frauen deutlich hoher als
die der Ménner.

12 vgl. Brunello/Comi (2000).

13 Vgl. Harmon et al. (2001), S. 8. Im Unterschied zu den iibrigen Landern standen fiir
Osterreich, Griechenland, Italien, Spanien und die Niederlande anstelle von
Bruttostundenléhnen nur Nettostundenléhne zur Verfugung.

14 Vgl. Wagner/Lorenz (1988), S. 96, Tabelle 1, die zeigt, wie grof die Variation der
geschitzten Bildungsertragsraten in Abhéngigkeit vom verwendeten Datensatz sein kann.
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Die Bildungsertragsraten im engeren Sinne werden in der von Lauer/Steiner
(2000) durchgefiihrten Studie untersucht. Sie untersuchen die Entwicklung der
Bildungsertragsraten fiir Méanner und Frauen in der Periode von 1984-1997 fiir
vierzehn europdische Lénder, bis auf die Schweiz mit denselben Landern wie im
PURE-Projekt15 , und schlieBen, dass der durchschnittliche Ertrag bei den Frauen
stabil mehr als zwei Prozentpunkte iiber dem der Ménner liegt. Dabei muss aber
beachtet werden, dass ihre Stichprobe sowohl teilzeit- als auch vollzeiterwerbs-
titige Frauen beinhaltet und von ihnen nach Voll- und Teilzeiterwerbstétigkeit
getrennte Regressionen ergeben, dass die Renditen der vollzeiterwerbstitigen
Frauen etwa 2 Prozentpunkte niedriger sind als die Renditen vollzeiterwerbstati-
ger Manner. Die in der PURE-Studie festgestellte Stabilitdt der durchschnittli-
chen Ertragsrate in der untersuchten Periode wird dahingehend bestitigt, dass in
den meisten Léndern die Renditen entweder gesunken oder konstant geblieben
sind. Fiir die Entwicklung in Deutschland zeigte sich fiir Frauen und Ménner
eine geringe Abwirtstendenz. Das Selektionsproblem bei Frauen beriicksichti-
gen sie iiber das zweistufige Heckman-Verfahren. Der Selektionskorrekturterm
war in allen Fillen signifikant und fithrte immer zu Renditen unterhalb der
Schétzungen ohne Selektionskorrektur, wobei die Differenz jedoch auf dem 5%-
Niveau in keinem der Fille signifikant war.

Zusitzlich zu den stilisierten Fakten, die wir bereits aufgefiihrt haben, untersu-
chen Lauer/Steiner (2001) auch Kohorteneffekte. Sie kommen zu dem Schluss,
dass in Deutschland die Bildungsrenditen jiingerer Geburtskohorten insbeson-
dere bei den Frauen deutlich gesunken sind. Dieses Ergebnis wird im fiinften
Kapitel mit eigenen Untersuchungen und einer leicht unterschiedlichen Kohor-
tendefinition noch néher diskutiert. Ebenfalls interessant fiir den Vergleich mit
den Ergebnissen in Kapitel 5 sind die Instrumentalvariablenschitzungen. Im
Gegensatz zu vielen anderen Arbeiten, die Instrumente fiir die Bildungsvariable
verwenden, erhalten Lauer/Steiner mit 5 verschiedenen Modellen Bildungsren-
diten fur das Jahr 1995, die nicht systematisch iiber denen der Mincer’schen
Standardlohnfunktion liegen.'® Dabei verwenden sie die vier Instrumente
,Bildungsniveau der Mutter oder des Vaters“, ,Beschiftigungstyp und Bil-
dungsniveau des Vaters“ allein oder kombiniert sowie Indikatoren fiir ver-
schiedene Lebensumstinde wihrend der Kindheit'.

' Dies liegt wie schon abgedeutet daran, dass die Arbeiten an diesem Papier im Rahmen des
PURE-Projekts erfolgt sind.
'® Dies gilt gleichermaBen fiir Manner und Frauen. Dies zeigt einmal mehr die Sensitivitit
der Ergebnisse auf die Wahl des Instrumentes.
'” Bildung des Vaters im Alter des Individuums von 15 Jahren. Indikatoren:
Dummyvariablen fiir die drei Instrumente ,Eltern waren iiberwiegend beschiftigt®,
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Pereira/Martins (2001b) verwenden in ihrer Studie denselben Zeitraum, auf-
grund ihrer Mitarbeit am PURE-Projekt die dort beriicksichtigten fiinfzehn Lin-
der und ergénzen die OLS-Regressionen um Quantilsregressionen. Sie betrach-
ten jedoch lediglich vollzeiterwerbstitige Manner, so dass der Punkt SF4 nicht
beurteilt werden kann. Sie ziehen aufgrund der Verwendung der Ergebnisse des
PURE-Projekts fiir die einzelnen Linder dieselbe Schlussfolgerung wie
Lauer/Steiner, dass kein positiver Trend, allenfalls ein leichtes Sinken der Bil-
dungsertragsraten erkennbar ist. Die im Vergleich zu den Studien von Psacharo-
poulos zusitzlich zu den Standard-OLS-Regressionen durchgefiihrten Quantil-
regressionen verwenden sie, um die Abhingigkeit der Lohnungleichheit vom
Bildungsniveau zu untersuchen. Fiir sieben Linder, zu denen auch Deutschland
zdhlt, ergibt sich, dass zwischen 1980 und 1995 der Ertrag des 10%-Quantils
gesunken ist. Sie folgern daraus:

,...] the role of education for the less attractive to the labour market
has been eroded during the last two decades“'®

Fiir die Lénder, bei denen der Ertrag beim 10%-Quantil in der Tat starker sank
als beim 90%-Quantil, ist diese Folgerung sicher nahe liegend. In Deutschland
sank der Ertrag gemif ihren Schiatzungen am 10%-Quantil von 1984 auf 1995
von 9% auf 8,2%."° Beriicksichtigt man jedoch, dass der Ertrag beim 90%-
Quantil von 8,1% auf 7,2% im gleichen Zeitraum sank, also um 0,1 Prozent-
punkte stirker”, muss man mit der Ubertragung dieser Aussage auf die Ent-
wicklung in Deutschland vorsichtig sein. Die Aussage wird durch die Beriick-
sichtigung der Entwicklung beim 90%-Quantil relativiert. Nicht nur in diesem
Fall nimmt Deutschland — zusammen mit Frankreich, Italien und Grofbritannien
— eine Sonderrolle ein. Nur in Griechenland und Deutschland sind die Ertrige
bei den hoheren Lohnquantilen niedriger als bei den unteren.

Umfangreiche Anwendungen von Quantilregressionen auf die Bildungsertrags-
raten in den USA sind in Buchinsky (1994, 1995) fiir den Zeitraum von 1963 bis
1987 und in Buchinsky/Leslie (1997) fiir 1964 bis 1994 zu finden. Seit Beginn
der achtziger Jahre ist ein fast stetiges Steigen der Bildungsertragsraten an allen

,JIndividuum wuchs mit beiden Elternteilen auf* sowie ,,Individuum wuchs in ldndlichem
oder stiadtischem Gebiet auf*.

'8 Vgl. Pereira/Martins (2001b), S. 46.

19 Vgl. auch Lorenz/Wagner (1993) und Wagner (1990) zu Studien, die Bildungsertragsraten
fiir Deutschland schitzen.

20 ygl. Pereira/Martins (2001b), S. 46. Von 1986 auf 1995 fiel die Ertragsrate beim 90%-
Quantil sogar um 0,4 Prozentpunkte stirker als beim 10%-Quantil.
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Quantilen zu verzeichnen, wobei die Renditen mit elf bis vierzehn Prozent deut-
lich iiber den Renditen in den europdischen Lindern liegen. Zudem zeigt sich
eine Zunahme der Ungleichheit sowohl bei der Differenz des 90%- und des
10%-Quantils als auch beim 75%- und 25%-Quantil.

Eine weitere wichtige, in den USA bereits seit iiber 20 Jahren?', in Deutschland
jedoch erst seit 1995 empirisch untersuchte Fragestellung besteht in der Auf-
deckung von Kohorteneffekten, die unterschiedliche Entwicklungen der Bil-
dungsertragsraten verschleiern konnen. Fitzenberger et al. (1995) untersuchen
als erste mit Daten der Bundesanstalt fiir Arbeit Kohorteneffekte fiir Ménner im
Zeitraum 1976-1984. Dieselbe Methodik wird in der bereits erwahnten Arbeit
von Fitzenberger (1999b) auf den Zeitraum 1974-1990 ausgedehnt. Fitzenberger
kommt unter Beriicksichtigung eines makrodkonomischen Trends und durch
detaillierte Schédtzung der Lohnverteilung anhand von Quantilregressionen zu
drei wichtigen Ergebnissen.? Erstens hat die Lohnungleichheit zwischen Arbei-
tern mit niedriger und mittlerer Qualifikation trotz einer Zunahme der Ungleich-
heit der gesamten Lohnverteilung abgenommen. Zweitens hat die Ungleichheit
bei mittlerer und hoherer Qualifikation” zugenommen und drittens stieg sie in-
nerhalb aller drei Qualifikationsniveaus. Boockmann/Steiner (2000) verwenden
SOEP-Daten fiir den Zeitraum 1984-1997, um Kohorteneffekte fiir Manner und
Frauen zu schitzen. Sie finden deutliche geschlechtsspezifische und kohorten-
spezifische Unterschiede in der Entwicklung der Renditen. Die Bildungsertrags-
raten fielen in jiingeren Kohorten bei Frauen deutlich und meistens signifikant.
Fir Minner konnten sie zwar ebenfalls ein Sinken der Bildungsrenditen fest-
stellen, dieses fillt jedoch deutlich geringer und weniger signifikant aus.** Die
Ursachen der unterschiedlichen Entwicklung bei Ménnern und Frauen wurden
nicht untersucht, die Autoren fiihren neben der Veridnderung der Arbeitsnach-
frage als wahrscheinlichste Erklirung die signifikante Zunahme der Erwerbsti-
tigkeit der Frauen an.

2! vgl. Welch (1979) und Freeman (1979).

22 Obwohl in dem Modell keine Bildungsertragsraten nach der Mincer’schen
Standardeinkommensfunktion geschdtzt werden, ist sie wegen der Analyse der
Lohnstruktur zur Beurteilung der stilisierten Fakten unverzichtbar.

Bei hoherer Qualifikation héangt die Entwicklung entscheidend vom betrachteten Quantil
ab. Beim 20%-Quantil stiegen die Loéhne weniger, beim 50%-Quantil stirker als bei
mittlerer Qualifikation. Vgl. Fitzenberger (1999b), S. 54f.

Im Unterschied zu den bisher angefiihrten Studien verwenden Boockmann/Steiner nomi-
nale Nettostundenlohne, testen neben der Standardeinkommensfunktion auch Spezifikatio-
nen mit Dummyvariablen fiir Bildungsabschliisse und verwenden in beiden Varianten In-
teraktionseffekte zwischen den Bildungsvariablen und der Erfahrungsvariablen.
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Der in der empirischen Forschung fiir Deutschland jiingste Ansatz besteht in der
Verwendung von Instrumentalvariablen, um Bildungsrenditen auf der Grundlage
der in Kapitel 2 angefithrten LATE-Schétzer zu bestimmen. Es finden sich in
der Literatur eine Vielzahl von Studien, in denen mit Hilfe von Instrumentalva-
riablen, wie beispielsweise der Bildung der Eltern, Bildungsertragsraten ge-
schatzt wurden, die signifikant und deutlich iiber denen der Standardeinkom-
mensfunktion liegen. Dies wurde lange Zeit als Beleg dafiir gewertet, dass die
Renditen bei Verwendung Mincer’schen Spezifikation nach unten verzerrt sind.
Ein mogliche Erkliarung liefern, wie in Kapitel 2 schon angesprochen, bei-
spielsweise Card (1995, 1999) und Angrist et al. (1996). Sie vermuten, dass der
zum Teil bis zu zehn Prozentpunkte ausmachende Unterschied letztlich auf dem
Heterogenititsproblem beruht, da die LATE-Schitzungen als IV-Schitzungen
interpretiert werden konnen.?> Mit den jeweiligen Instrumenten werden nur Teil-
gruppen der Stichprobe erfasst, deren Renditen deutlich iiber dem Durchschnitt
liegen konnen. Die Ergebnisse der IV-Schitzungen wiirden demnach nicht im
Widerspruch zu den Renditen aufgrund der Standardschédtzungen stehen.
Becker/Siebern-Thomas (2001) und Ichino/Winter-Ebmer (1999) fiihren solche
LATE-Schitzungen durch und verwenden hierbei Informationen {iber den fami-
lidren Hintergrund als Instrumente. In beiden Studien werden SOEP-Daten ver-
wendet, wobei Ichino/Winter-Ebmer Daten des Jahres 1986 und Becker/
Siebern-Thomas Daten von 1985 und 1995 verwenden. Beide Studien kommen
zu dem Ergebnis, dass das Heterogenititsproblem fiir die grofSe Bandbreite der
geschitzten Renditen bei verschiedenen Instrumenten verantwortlich ist.
Becker/Siebern-Thomas ziehen beispielsweise den Schluss, dass Personen aus
schwachen sozialen Verhiltnissen mit niedrigem Bildungsniveau am starksten
auf das Instrument ,,Ort der Kindheit“ reagieren, wihrend Personen aus
gehobenen Verhiltnissen weniger stark auf dieses Instrument reagieren, jedoch
dann am stirksten bei hoherem Bildungsniveau.?®

Im folgenden Kapitel 5 werden eigene Schétzungen zur Entwicklung der Lohn-
struktur und speziell der Bildungsrenditen vorgestellt. Nach der Darstellung der
Datenbasis und der Stichprobenselektion werden in Abschnitt 5.2 deskriptive
Analysen zur Entwicklung verschiedener Charakteristika der Lohnverteilung
von 1984-2000 gezeigt, da die bisher verdffentlichten Analysen hierzu lediglich
das Jahr 1997 einschliefien. In Abschnitt 5.3 erfolgt eine Evaluation der nichtpa-
rametrisch geschitzten Obergrenzen und in Abschnitt 5.4 der Arbeit werden die
stilisierten mikrookonomischen Fakten, kohortenspezifische Entwicklungen so-

2 ygl. Angrist et al. (1996).
2 ygl. Becker/Siebern-Thomas (2001), S. 21.
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wie Instrumentenschitzungen anhand von SOEP-Daten untersucht. Insbeson-
dere werden MTS-MTR-Obergrenzen fiir die verschiedenen geschitzten Rendi-
ten bestimmt und untersucht, inwiefern sich daraus Konsequenzen fiir die Beur-
teilung der stilisierten Fakten SF3 und SF4 sowie der GréBenordnung der Ren-
diten bei Verwendung der verschiedenen Spezifikationen ableiten lassen.
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S. Bildungsrenditen in Deutschland

Nachdem im vorangegangenen Kapitel Ergebnisse von Studien zur Entwicklung
der Bildungsertragsraten im internationalen Vergleich besprochen wurden, wer-
den im flinften Kapitel eigene Schitzungen zur Entwicklung der Bildungsrendi-
ten in Deutschland vorgestellt. Wihrend die meisten Studien fiir Deutschland
lediglich Daten bis zum Jahr 1997 beriicksichtigen, werden in der vorliegenden
Studie erstmals Daten einschlieSlich des Jahres 2000 verwendet, so dass neben
einer Uberpriifung bisheriger Ergebnisse die Analyse der Entwicklung im Zeit-
ablauf erweitert werden kann. Erstmalig wird ebenfalls eine systematische empi-
rische Evaluation verschiedener nichtparametrischen Obergrenzen sowohl fiir
Renditeschitzungen der Standardlohnfunktion als auch fiir Instrumentenschitzer
vorgenommen. Dabei werden alle Analysen auch kohortenspezifisch durchge-
fihrt, um die Entwicklung der Lohnstruktur so differenziert wie moglich beur-
teilen zu konnen.

In Abschnitt 5.1 wird zunichst der Datensatz des Sozio-oekonomischen Panels
(SOEP) und die Stichprobenselektion beschrieben. Abschnitt 5.2 analysiert reale
Bruttostundenlohne deskriptiv im Zeitablauf, differenziert nach Geschlecht, Ko-
horten und Bildungsjahren. Schon hier werden sich deutliche geschlechts-, ko-
horten- und bildungsspezifische Unterschiede zeigen. In Abschnitt 5.3 werden
nichtparametrisch geschitzte Obergrenzen der Renditen im Vergleich unterein-
ander und mit Standardschitzungen evaluiert. Verschiedene nichtparametrische
Obergrenzen fiir die Standardlohnfunktion werden in Abschnitt 5.3.1 verglichen.
Es zeigt sich, dass man bei Verwendung der Annahme von MTS-MTR durch-
weg die mit Abstand niedrigsten, teilweise nur 2 bis 4 Prozentpunkte hohere
Punktschétzungen als OLS, und 6konomisch plausibelsten Obergrenzen erhilt.
In Abschnitt 5.3.2 werden nichtparametrische MIV-MTR-Obergrenzen fiir Bil-
dungsrenditen geschitzt und mit den entsprechenden IV-Schitzungen vergli-
chen. Diese nichtparametrischen Schitzungen liegen groBenordnungsmaBig mit
etwa 20 Prozentpunkten zwar deutlich iiber den MTS-MTR-Obergrenzen fiir die
Renditen der Standardlohnfunktion, jedoch immerhin groBtenteils im Rahmen
von Instrumentenschitzungen einiger Studien. In dem abschlieSenden Abschnitt
5.4 werden mit der Annahme von MTS-MTR und Standardschitzungen drei
Thesen zu der Lohnstruktur und deren Entwicklung sowie die Lohndiskriminie-
rung von Frauen in Deutschland untersucht. Mit Blick auf die beiden stilisierten
Fakten zeigt sich, dass die Bildungsrenditen der Frauen von 1984 bis 1992 von
7,5 Prozent auf knapp iiber 6 Prozent fast stetig gesunken sind und nach starken
Schwankungen von 6,2 Prozent im Jahr 1998 auf wiederum 7,5 Prozent im Jahr
2000 gestiegen sind. Bei den Minnern verlief die Entwicklung obwohl gewisse
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Parallelen zu den Frauen erkennbar sind, weniger systematisch, jedoch wird wie
bei den Frauen mit die hochste Rendite im Jahr 2000 erreicht. Des Weiteren
bestitigt sich, dass die Bildungsrenditen der vollzeiterwerbstitigen Frauen fast
durchweg um etwa einen halben bis einen Prozentpunkt niedriger als die der
Mainner sind. Noch niedriger im Vergleich zu den iibrigen Kohorten und den
Renditen der Ménner sind auch die Renditen der jiingsten Kohorte der Frauen.
Bei der abschliefenden erstmaligen Anwendung der nichtparametrischen Gren-
zen auf die Messung der Lohndiskriminierung deutet sich eine Uberlegenheit
des traditionellen, auf OLS-Regressionen basierenden Oaxaca/Blinder-Ansatzes
an.

5.1 Datenbasis und Stichprobenselektion

Zur Schitzung der Bildungsrenditen werden Daten des Sozio-oekonomischen
Panels fiir den Zeitraum 1984 bis 2000 fir Westdeutschland verwendet. Das
SOEP stellt eine représentative Langsschnittbefragung der in Deutschland le-
benden Bevolkerung dar. Dabei wurden in der ersten Welle im Jahr 1984 etwa
12000 Individuen in ca. 6000 Haushalten zu sozio-6konomischen Themen be-
fragt. 1984 gab es zwei Stichproben, A (Deutsche West) und B (Ausldnder). Da
sich die Bildungsabschliisse der Ausldnder aus den so genannten ,,Gastarbeiter-
landern®, die Ende der fiinfziger und Anfang der sechziger Jahre nach Deutsch-
land gekommen sind, grundlegend von denen der Stichprobe A unterscheiden,
werden diese wie in den meisten Studien von der Analyse ausgeschlossen. Eben-
falls nicht in die Analyse aufgenommen wurden die vier spiter hinzugekomme-
nen Stichproben C-F (Deutsche OST ab 1990, Zuwanderer ab 1995, Querschnitt
98 ab 1998, Erweiterung 2000), um einen moglichst langen Untersuchungszeit-
raum und eine moglichst homogene Stichprobe zu erhalten. Es werden des
Weiteren nur Vollzeit Erwerbstitige, nichtselbstindige Manner und Frauen im
Alter von 25 bis 55 Jahren betrachtet, um Einfliisse auszuschliefen, die von
Ausbildungs- und Verrentungsphasen ausgehen konnten. Als abhéingige Vari-
able wird der reale Bruttostundenlohn in Preisen von 1995 verwendet, der aus
den Angaben zum Monatsbruttolohn' (in DM), der tatsichlich geleisteten Ar-
beitszeit” und dem Verbraucherpreisindex ermittelt wurde.® Fiir die Anzahl der
Schuljahre wurden die auf der Basis von Schwarze (1991, 1996) und Helberger

1

Dieser bezieht sich auf den Monat, der dem Befragungszeitpunkt voraus ging.
2

Die Ergebnisse dndern sich nur duflerst geringfiigig, wenn zur Berechnung anstelle der
tatsachlichen die vereinbarte Wochenarbeitszeit verwendet wird (eigene Schidtzungen).

> Vgl. Jacobebbinghaus (2002), S. 215ff, zur Problematik der Berechnung von
Stundenl6hnen in verschiedenen Datensitzen, unter anderem auch des SOEP-Datensatzes.
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(1988) generierten Werte verwendet. Damit werden folgende Umrechnungen
verwendet:

Tabelle 5.1: Umrechung der Bildungsabschliisse in Bildungsjahreinheiten

Hochster Schulabschluf Beruflicher Bildungs- und Hochschulabschluss
Lehre Berufsfach- Universitat
| Haupt- | Real- Fachhoch-
Kein FH | Abitur | Beamten- schule Technische
schule | schule schule
ausbildung | Fachschule Hochschule
Bildungs-
. 7 9 10 12 13 1,5 2 3 5
jahre

Als Kohorten wurden die Jahrgidnge 1930-1939 (Kohorte 1), 1940-1949 (Ko-
horte 2), 1950-1959 (Kohorte 3) und 1960-1975 (Kohorte 4) gebildet.

5.2 Zur Entwicklung der Léhne im Zeitverlauf

In den folgenden Abschnitten wird die Entwicklung der Verteilung der realen
Bruttostundenléhne in Deutschland von 1984 bis 2000 anhand von Durch-
schnittsléhnen, Quantilen sowie Quantilabstinden dargestellt. In Abschnitt 5.2.1
wird nach Geschlecht, in Abschnitt 5.2.2 und 5.2.3 zusitzlich nach Kohorten
bzw. Bildungsjahren und abschlieBend in Abschnitt 5.2.4 nach Kohorten und
Bildungsjahren differenziert.

5.2.1 Diffenzierung nach Geschlecht

Auf der Basis der in Abschnitt 5.1 beschriebenen Selektionskriterien erhélt man
die in Tabelle 5.1 aufgefiihrten Fallzahlen fiir die einzelnen Jahre und die ent-
sprechenden Entwicklungen der durchschnittlichen realen Bruttostundenl6hne
fiir Méanner und Frauen, die in Abbildung 5.1 auch grafisch dargestellt sind.

*  Eine Ubersicht zu alternativen Umrechnungen ist in Dworschak (1986), S. 285, zu finden.

Steffen Wirth - 978-3-631-75476-4
Downloaded from PubFactory at 01/11/2019 04:32:44AM
via free access




228

Tabelle 5.2: Durchschnittliche reale Bruttostundenlohne in DM und
Fallzahlen nach Jahr und Geschlecht, 1984-2000

1984 1985 1986 1987 1988 1989 1990 1991 1992

Manner 27.59 27.46 28.52 29.67 30.36 30.61 31.47 31.49 31.78
1679 1547 1494 1532 1481 1502 1467 1433 1397

Frauen 21.37 21.95 22.31 22.97 24.00 23.98 24.39 24.49 24.95
509 502 518 525 510 535 535 546 556

1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000

Manner 32.51 32.36 32.37 33.18 32.58 32.41 33.12 33.56
1386 1361 1340 1329 1313 1256 1268 1232

Frauen 25.40 25.88 26.32 26.80 26.78 26.59 27.10 27.44
574 562 549 544 551 513 507 494

Abbildung 5.1:  Zeitliche Entwicklung der durchschnittlichen realen Brutto-
stundenl6hne vollzeiterwerbstitiger Manner und Frauen in
Deutschland von 1984-2000
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Wihrend die Fallzahl bei den Minnern aus verschiedenen Griinden
(Panelsterblichkeit, Zunahme der Arbeitslosigkeit, Verinderung der Alters-
struktur) kontinuierlich abgenommen hat und im Jahr 2000 nur noch ca. 73% im
Vergleich zum Jahr 1984 betrigt, hat die Zahl der vollzeiterwerbstitigen Frauen
wegen der kohortenbedingt steigenden Erwerbsbeteiligung der Frauen bis 1993
um gut zwolf Prozent zugenommen und ist auf Grund konjunktureller Effekte
bis zum Jahr 2000 wieder auf das Ausgangsniveau zuriickgefallen. Der durch-
schnittliche reale Bruttostundenlohn der Ménner ist im Gesamtzeitraum um 1,23
Prozent gestiegen. Die Frauen konnten hier einen leicht hoheren Anstieg um
1,57 Prozent durchschnittlich jahrlich verzeichnen. Dies macht zwar iiber den
gesamten Zeitraum immerhin 7 Prozentpunkte mehr fiir die Frauen aus. Ange-
sichts des Unterschiedes von 6 DM pro Stunde im Jahr 2000 und einem immer
noch um 22 Prozent héheren Durchschnittslohn der Minner ist eine Anglei-
chung noch in weiter Ferne. Bei einer konstant um 0,34 Prozentpunkte hoheren
jahrlichen Wachstumsrate der Frauen wiirde die Angleichung der Durch-
schnittslohne noch 60 Jahre dauern. Bis 1996 verlief der Anstieg der Lohne mo-
noton, von 1996 bis zum Jahr 2000 mussten Manner und Frauen erstmals auch
teilweise leichte reale Einbufen hinnehmen.

Betrachtet man zusétzlich zu den Durchschnittsléhnen die Entwicklung der
Quantile der Lohnverteilung, dargestellt in den Abbildungen 5.2 und 5.3, sind
mehrere Auffilligkeiten festzustellen:

e Der Median der Frauen liegt in jedem Jahr wesentlich dichter am arithme-
tischen Mittel als bei den Ménnern. Dies deutet auf eine symmetrischere,
weniger linkssteile Verteilung der realen Bruttostundenl6hne als bei den
Minnern hin. Dies zeigt sich auch bei Betrachtung von Kerndichteschat-
zungen der Lohnverteilungen der Méanner und Frauen, auf deren Wieder-
gabe jedoch verzichtet wird.

e Die Entwicklung der unteren Quantile (hier 10% und 25%), des Medians
und des Durchschnitts verlduft bei den Minnern durchgehend deutlich
flacher als bei den Frauen. Vollzeiterwerbstitige Frauen holen demnach
im Bereich geringerer Stundenléhne starker auf. Bei den oberen Quantilen
ist der Aufholprozess der Frauen schwicher. In Tabelle 5.2 sind die
durchschnittlichen Wachstumsraten in Prozent fiir die verschiedenen
KenngroBen der Lohnverteilung ausgewiesen.
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Tabelle 5.3: Durchschnittliche jahrliche Wachstumsraten der realen
Bruttostundenléhne in Prozent, 1984-2000, fiir ausgewéhlte
KenngréBen der Lohnverteilung

10%- 25%- Median Arithm. 75%- 90%-

Quantil Quantil Mittel Quantil Quantil
Frauen 1,91 1,71 1,47 1,57 1,47 1,58
Ménner 0,73 1,15 1,29 1,23 1,42 1,39

Die Lohnspreizung, gemessen anhand verschiedener Quantilsabstinde in
Tabelle 5.3, ist bei den Minnern bis auf zwei Ausnahmen wesentlich
grofler als bei den Frauen. Bei den Abstinden 50%-10% und 25%-10%
wurde das Maximum im Jahr 2000 und das Minimum im Jahr 1984
erreicht. Die Betrachtung der Wachstumsraten der Abstinde in Tabelle
5.4 zeigt, dass die Lohnspreizung bei den Ménnern im unteren und
mittleren Bereich der Lohnverteilung wesentlich starker zunimmt als bei
den Frauen. Diese verzeichnen die grof3te Zunahme der Lohnspreizung im
oberen Bereich und dort auch stirker als bei den Méannern. Dies beruht
vor allem auf der Verdnderung der relativen Position des 90%-Quantils.

Tabelle 5.4: Minimale und maximale Bandbreiten der Quantilsabstinde
in DM im Zeitraum 1984-2000

90%-10%- | 90%-75%- | 90%-50%- | 50%-10%- | 25%-10%- | 75%-25%-
Quantil Quantil Quantil Quantil Quantil Quantil

Frauen 17-22 5-8 10-14 7-10 3-5 9-11

Minner 22-30 8-11 14-19 7-11 3-5 11-15

Tabelle 5.5: Durchschnittliche jéhrliche Wachstumsraten ausgewdhlter
Quantilsabstinde in Prozent, 1984-2000

90%-10%- | 90%-75%- | 90%-50%- | 50%-10%- | 25%-10%- | 75%-25%-
Quantil Quantil Quantil Quantil Quantil Quantil

Frauen 1,33 2,06 1,80 0,69 0,95 1,01
Mainner 1,88 1,27 1,56 2,45 3,26 1,91

Im nichsten Abschnitt wird sich zeigen, ob die gerade beschriebene generelle
Entwicklung der Realléhne auf alle Kohorten gleichermaflen zutrifft oder ob
sich besondere kohortenspezifische Entwicklungen beobachten lassen, die z.B.
mit der gestiegenen Erwerbsbeteilung der Frauen zusammenhéngen.
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Abbildung 5.2:  Zeitliche Entwicklung der Verteilung der realen Bruttostun-

denldhne vollzeiterwerbstitiger Méanner in Deutschland
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Abbildung 5.3:  Zeitliche Entwicklung der Verteilung der realen Bruttostun-
denlohne vollzeiterwerbstitiger Frauen in Deutschland
AM === 10%
----------- 25% ——-50%
———75% e 90%
504

Durchschnittlicher realer Bruttostundenlohn

Jahr

Steffen Wirth - 978-3-631-75476-4
Downloaded from PubFactory at 01/11/2019 04:32:44AM
via free access



232

5.2.2 Differenzierung nach Geschlecht und Kohorten

In den Tabellen 5.5 und 5.6 und den Abbildungen 5.4 bis 5.6 wird die Betrach-
tung weiter verfeinert, indem die Entwicklung der durchschnittlichen realen
Bruttostundenlohne nach den vier Geburtsjahrgangskohorten 1930-1939 (Ko-

horte

1), 1940-1949 (Kohorte 2), 1950-1959 (Kohorte 3) und 1960-1975 (Ko-

horte 4) dargestellt wird.

Tabelle 5.6: Durchschnittliches jahrliches Wachstum der durchschnittlichen

realen Bruttostundenlohne in Prozent nach Kohorten und

Vergleichszeitraumen’

Ko- Frauen Mainner
horte | 1985-1992 | 1985-2000 | 1995-2000 | 1985-1992 | 1985-2000 | 1995-2000
1 0,15 - - 2,20 - -

2 2,80 2,01 1,64 3,02 1,86 1,07

3 2,69 2,03 1,07 4,03 2,78 1,56
4 2,13 1,88 1,18 3,70 2,82 1,73

Bei der Differenzierung nach Kohorten fallen folgende Besonderheiten auf:

Wihrend im vorigen Abschnitt festgestellt werden konnte, dass die Real-
16hne der Frauen durchschnittlich jahrlich um 0,34 Prozentpunkte stirker
gestiegen sind, zeigt sich bei der Differenzierung nach Kohorten, dass die
durchschnittlichen realen Bruttostundenlohnséitze der Ménner in allen
Kohorten bei fast allen Vergleichszeitraumen deutlich stirker als die der
Frauen zunahmen. Dies ist auf die unterschiedliche Zusammensetzung
und die unterschiedliche Anderung der Kohorten zuriickzufiihren.

Am stérksten, fast durchweg einen Prozentpunkt pro Jahr mehr im Ver-
gleich zu den Kohorten 1 und 2, stiegen bei den Ménnern die Durch-
schnittslohne der Kohorten 3 und 4, unabhédngig davon, welchen Ver-
gleichszeitraum man zugrunde legt. Dies spiegelt bei den Mannern haupt-
sdchlich den Einfluss der Berufserfahrung auf die Entwicklung der Lohne
wider.

5 Wie Tabelle 5.6 zeigt, sind fiir die Kohorte 1 die Fallzahlen 1993 und 1994 so gering, dass
angesichts der Bedeutung des Endzeitpunktes 1992 gewihlt wurde. Als Anfangszeitpunkt
wurde 1985 gewihlt, da hier die ersten Beobachtungen fiir die Kohorte 4 auftreten.
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o Bei den Frauen dagegen sind die Unterschiede zwischen den Kohorten
gering, die zweite Kohorte weist im Gegensatz zu den Méannern fiir jeden
Vergleichszeitraum sogar mit die hochste Wachstumsrate auf. Verant-
wortlich hierfiir sind hauptsichlich Sondereffekte, wie beispielsweise die
im Vergleich zu den Ménnern vor allem bei der zweiten und dritten Ko-
horte der Frauen ausbildungsbedingte stirkere Tarifgebundenheit der
Lohne.

Abbildung 5.4: Zeitliche Entwicklung der durchschnittlichen realen Brutto-
stundenlohne in Deutschland nach Geschlecht und Kohorten
von 1984-2000
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o Betrachtet man zusitzlich die Quantile der Lohnverteilung in den Abbil-
dungen 5.5 und 5.6, zeigt sich, dass die Lohnspreizung bei den Frauen im
Vergleich zu den Ménnern in allen Kohorten wesentlich geringer ausfllt.
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¢ Bei der jiingsten Kohorte der Frauen ist von Beginn der Unterschied zwi-
schen arithmetischem Mittel und Median der realen Bruttostundenléhne
verschwindend gering. Uberhaupt weist diese Kohorte die geringste
Lohnspreizung und die stabilste Struktur im Zeitablauf auf. Diese Gleich-
heit von Median und arithmetischem Mittel stellt ein fiir Einkommens-
bzw. Lohnverteilungen untypisches Charakteristikum dar. Auch hier
konnte wieder die bei Frauen immer noch stirkere Tarifgebundenheit der
Lohne die entscheidende Rolle spielen. Hierzu besteht jedoch weiterer
Forschungsbedarf.

Abbildung 5.5: Zeitliche Entwicklung der Verteilung der realen Bruttostun-
denlohne in Deutschland nach Kohorten, Ménner, 1984-2000
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Abbildung 5.6: Zeitliche Entwicklung der Verteilung der realen Bruttostun-
denl6hne in Deutschland nach Kohorten, Frauen, 1984-2000
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* Fiir Ménner und Frauen gleichermaBen gilt, dass die Lohnspreizung bei
der Kohorte 4 am geringsten und bei Kohorte 1 bzw. 2 am grofiten ist. Je
dlter demnach die Kohorte, desto stirker die Lohnspreizung.
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Tabelle 5.7:  Fallzahlen und durchschnittliche reale Bruttostundenléhne in DM
nach Jahr, Kohorte und Geschlecht

Kohorte und Geschlecht

Kohorte 1 Kohorte 2 Kohorte 3 Kohorte 4
(1930-1939) (1940-1949) (1950-1959) (1960-1975)
Jahr m w m w m w m w
1984 28.93 21.40 29.55 23.10 24.17 20.53 - -
542 124 550 123 546 250 - -
1985 29.51 22.25 29.29 23.16 24 .43 21.45 20.46 19.77
465 117 515 126 523 224 44 35
1986 30.56 22.84 30.95 23.46 26.09 22.34 20.82 18.68
399 109 486 139 513 209 96 61
1987 32.68 23.32 32.11 24.31 27.30 23.36 22.06 19.63
371 97 495 138 523 201 143 89
1988 32.88 23.37 33.56 26.19 28.83 24.31 22.46 21.29
324 86 454 135 516 179 187 110
1989 33.27 22.62 34.25 25.86 29.12 25.40 24.41 21.43
276 77 454 139 510 165 262 154
1990 33.37 23.42 35.23 26.33 31.21 25.41 25.50 22.43
231 62 422 125 495 168 319 180
1991 32.97 22.54 35.54 27.00 31.87 25.56 26.05 22.64
180 54 410 130 458 154 385 208
1992 34.36 22.50 36.06 28.10 32.22 25.83 26.39 22.92
142 34 384 136 460 150 411 236
1993 36.03 26.89 36.28 26.52 33.78 26.50 27.50 23.95
92 23 378 143 452 155 464 253
1994 39.50 27.06 36.32 29,01 33.89 26.69 27.94 23.95
43 12 359 130 423 141 536 279
1995 - - 36.62 28.78 34.11 27.49 28.51 24.64
- - 340 122 432 146 568 281
1996 - - 38.06 29.88 35.38 27.84 29.50 25.16
- - 285 110 418 139 626 295
1997 - - 37.31 30.52 35.13 28.82 29.20 24.92
- - 247 87 411 138 655 326
1998 - - 37.39 27.69 35.19 28.68 29.41 25.48
- - 194 72 384 129 678 312
1999 - - 38.65 32.45 35.90 28.98 30.31 25.42
- - 168 59 388 123 712 325
2000 - - 38.63 31.22 36.87 29.00 31.07 26.13
- - 128 58 363 123 741 313
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5.2.3 Differenzierung nach Geschlecht und Bildungsjahren

Differenziert man nicht zusétzlich zum Geschlecht nach Kohorten sondern nach
der Anzahl der Bildungsjahre, zeigt sich eine weitere deutliche Heterogenitit in
der Entwicklung der Durchschnittslohne. Abbildung 5.7 fiir die Ménner und
Abbildung 5.8 fiir die Frauen zeigen, dass sich die Durchschnittslshne bei 9,
10,5, 11,5 und 12 Bildungsjahren im Zeitablauf wesentlich stabiler entwickelten
als bei 13, 15 und 18 Bildungsjahren. Die groflere Streuung koénnte zwar bei 13
Bildungsjahren noch auf geringe Fallzahlen zuriickzufiihren sein. Bei 15 und 18
Bildungsjahren dagegen sollten die Fallzahlen insgesamt — siche Tabelle 5.7 —
grof3 genug sein. Hier wird die groBere absolute Streuung innerhalb der Gruppe
der Manner oder Frauen mit 13 oder mehr Bildungsjahren im Vergleich zu nied-
rigeren Bildungsjahren spiirbar. Auch dies kann neben der Ausreiflerempfind-
lichkeit der Durchschnittslohne wieder auf die gréere Gebundenheit niedrigerer
Ausbildungsabschliisse an Tarif- bzw. Gehaltsstrukturen interpretiert werden.

Abbildung 5.7:  Zeitliche Entwicklung der durchschnittlichen realen Brutto-
stundenlohne in Deutschland nach der Anzahl der Bildungs-
jahre, Ménner, 1984-2000
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Abbildung 5.8: Zeitliche Entwicklung der durchschnittlichen realen Brutto-
stundenlohne in Deutschland nach der Anzahl der Bildungs-
jahre, Frauen, 1984-2000
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Die Differenzierung nach Bildungsjahren ist auch mit Blick auf die Schitzung
von Obergrenzen fiir die Bildungsertragsraten interessant, da bei den im dritten
Kapitel entwickelten Annahmen wie MTR, CMTR und MTS-MTR jeweils vor-
ausgesetzt wird, dass die Lohnvariable monoton mit der Treatmentvariable, d.h.
der Anzahl an Bildungsjahren, steigt. Wahrend dies mit vier Ausnahmen (bei-
spielsweise 11,5 - 12 Jahre 1991 und 13 - 15 Jahre 1987) fiir die Ménner gilt,
wird bei den Frauen 6fters gegen die Monotonieannahme verstofen. Dies sollte
sich bei der spiteren Schitzung der Obergrenzen der entsprechenden Renditen
darin wiederspiegeln, dass diese verhiltnismifBig nahe an oder sogar unter den
entsprechenden Punktschitzungen der Renditen bei Annahme von exogener
Treatmentselektion (ETS) liegen.
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5.2.4 Differenzierung nach Geschlecht, Kohorten und Bildungsjahren

In Abschnitt 4.2 wurden die Arbeiten von Steiner/Lauer (2000) und Fitzenberger
(1999b) besprochen und dabei festgehalten, dass beide Studien deutlich gesun-
kene Bildungsrenditen jiingerer Kohorten der Frauen feststellen. Dieses Ergeb-
nis deutete sich bei den Auswertungen in Abschnitt 5.2.2 bereits insoweit an, als
die Lohnverteilung mit der geringsten Spreizung bei Kohorte 4 der Frauen zu
beobachten war. Differenziert man nun nach Kohorten und Bildungsjahren,
sollte sich fiir die Kohorte 4 ergeben, dass die Unterschiede zwischen verschie-
denen Bildungsniveaus im Vergleich zu den anderen Kohorten relativ gering
sind. Dies bestitigt sich in Abbildung 5.9, in der die Entwicklung der durch-
schnittlichen realen Bruttostundenléhne fiir ausgewiéhlte Bildungsjahre und Ko-
horten dargestellt ist. Der Ubersicht halber wird hierbei nur die Kohorte 3 der
Kohorte 4, den jiingeren Geburtsjahrgingen, gegeniibergestellt. Vergleicht man
Abbildung 5.9 mit den Abbildungen 5.7 und 5.8, in denen lediglich nach Bil-
dungsjahren differenziert wurde, so fillt auf, dass die Entwicklung der Durch-
schnittsléhne in den einzelnen Kohorten auch bei 15 und 18 Bildungsjahren bis
auf einzelne Ausreif3er relativ stabil verlduft. In Tabelle 5.8 sind fiir ausgewéhlte
Jahre Fallzahlen und Durchschnittslohne nach Bildungsjahren angegeben.

Abbildung 5.9: Zeitliche Entwicklung der durchschnittlichen realen Brutto-
stundenlohne in Deutschland nach ausgewéhlten Bildungsjah-
ren, Geschlecht und Kohorten
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Es ist deutlich sichtbar, dass sowohl bei den Minner als auch bei den Frauen die
Lohnspreizung bei der Kohorte 3 wesentlich grof3er ist. Bei den Ménnern ist dies
auf die Bildungsjahre 15 und 18 zuriickzufiihren, bei den Frauen ebenfalls, je-
doch nicht ganz so deutlich ausgeprigt. Dies deutet bereits an, dass die Bil-
dungsrenditen insbesondere bei Frauen jiingerer Kohorten relativ gering ausfal-
len werden.

5.2.5 Zwischenfazit

Die deskriptive Analyse der Entwicklung der Lohnstruktur brachte mehrere be-
merkenswerte Ergebnisse. Ein Vergleich der durchschnittlichen jéhrlichen
Wachstumsraten ohne Differenzierung nach Kohorten ergab mit 1,57 Prozent
eine hoéhere Wachstumsrate der Frauen im Vergleich zu 1,23 Prozent fiir die
Manner. Dieses Bild 4ndert sich aufgrund von Struktureffekten, falls nach Ko-
horten differenziert wird. Dann weisen die Ménner bis auf die zweite Kohorte
bei allen Vergleichszeitrdumen eine hohere Wachstumsrate auf. Eindeutig und
unabhingig von der Differenzierung nach Kohorten sind die Charakteristika der
Lohnverteilungen der Méanner und Frauen. Die Lohnspreizung ist generell bei
den Frauen weitaus geringer und nimmt auch weniger stark zu im Vergleich zu
den Ménnern. Dabei ist die grofite Zunahme der Lohnspreizung bei den Frauen
im Unterschied zu den Méannern im oberen Bereich der Lohnverteilung zu beo-
bachten. Neben der geringeren Lohnspreizung ist bei den Frauen der auch wie-
der bei allen Kohorten zu bebachtende minimale Unterschied zwischen dem
Durchschnitt und dem Median auffillig, der auf eine im Vergleich zu den Mén-
nern sehr viel symmetrischere Verteilung der realen Bruttostundenlohne hin-
deutet.

Das mit Blick auf die Analyse der Bildungsrenditen wichtigste Ergebnis ist der
Differenzierung nach Bildungsjahren zu entnehmen. Hier ist bei den Frauen ein
héufigerer Verstofl gegen die Monotonieannahme insofern festzustellen als bei
den hoheren Bildungsniveaus, z.B. 13, 15, 18 Bildungsjahren die Durch-
schnittslohne nicht immer mit der Anzahl der Bildungsjahre steigen. Das sollte
sich bei der nichtparametrischen Schitzung der Obergrenzen darin widerspie-
geln, dass diese entsprechend niedrig im Vergleich zu den OLS-Schitzungen
ausfallen, vereinzelt sogar kleiner sein konnen.
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Tabelle 5.8: Durchschnittliche reale Bruttostundenlohne nach Kohorten, Jahr und Bildungszeit, Méanner fiir ausgewihlte Jahre

| Jahr und Bildungszeit

KO- | == mmmmmmmmm o e 1988 — - mmmm o m e oo
horte| 7 8.5 9 10 10.5 11 11.5 12 13 13.5 14 14.5 15 16 17 18 Gesamt
_____ b m m e e e e e
1| 24.12 23.15 28.55 32.16 33.07 39.91 49.73 43.53 37.39 46.46 40.94 53.47
| 44 1 134 53 25 10 5 1 7 10 2 32 324
2 | 29.52 22.19 27.77 31.53 36.80 35.34 42.76 30.52 40.89 35.80 48.04 37.61 28.58 45.95
| 22 2 181 64 63 21 8 1 7 7 14 6 2 56 454
3 | 16.94 21.58 23.91 27.63 25.25 26.43 28.79 28.18 25.32 30.12 31.49 30.73 37.70 35.19 26.07 39.43
| 6 1 27 5 171 56 87 23 7 10 12 10 24 11 3 63 516
4 | 18.67 15.46 17.50 20.98 21.96 23.69 23.58 25.10 22.68 25.97 28.03 21.93 20.07 18.73 29.75
| 1 1 11 3 88 9 38 11 3 2 1 4 7 2 6 187
Gesamt 7 2 104 11 574 182 213 65 23 14 27 21 55 21 5 157 1481

KO- | mommmm oo oo e 2000 === - mm e m e e e e oo
horte| 7 8.5 9 10 10.5 11 11.5 12 13 13.5 14 14.5 15 16 17 18 Gesamt
_____ oo m o o e e e =
2 | 37.32 30.18 34.86 37.35 50.48 42.53 44.44 46.48 38.47 48.75 48.93 25.24 54.48
| 1 49 19 15 9 2 1 4 2 3 2 1 20 128
3 | 17.39 17.36 25.86 30.34 33.63 36.70 36.05 36.59 34.38 45.82 38.31 46.66 48.40 40.72 49.87
| 1 1 12 113 40 58 16 8 9 9 9 22 8 6 51 363
4 | 22.76 23.82 22.95 26.16 31.12 29.06 32.89 42.97 35.13 31.97 29.80 35.28 44.12 39.00 37.92
| 3 24 4 214 77 125 62 15 16 10 34 37 36 2 82 741
Gesamt 4 1 37 4 376 136 198 87 25 26 23 45 62 46 9 153 1232

1¥C
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5.3 Empirische Evaluation nichtparametrischer Obergrenzen fiir traditio-
nelle Renditeschéitzungen

In den folgenden beiden Abschnitten werden verschiedene nichtparametrischen
Schétzungen der Obergrenzen von Bildungsrenditen vorgestellt und mit den
Standardschitzungen verglichen. In Abschnitt 5.3.1 werden die wichtigsten
nichtparametrischen Obergrenzen fiir ausgewihlte Bildungsniveaus fiir Ménner
und Frauen betrachtet und mit den Schitzungen der Standardeinkommensfunk-
tion verglichen. Es wird sich zeigen, dass allein die Annahme von MTS-MTR
fast durchweg Obergrenzen fiir Bildungsrenditen liefert, die in einem &kono-
misch sinnvollen Rahmen bleiben. Des weiteren wird sich zeigen, dass nicht nur
die Obergrenzen sondern auch die ETS-Punktschidtzungen der Renditen in Ab-
hiangigkeit davon, welche Bildungsjahre miteinander verglichen werden, stark
schwanken. Dies wirft Zweifel an der Angemessenheit der Standardlohnfunk-
tion bzw. der Verwendung einer einzigen Bildungsrendite zur Beurteilung der
Entwicklung der Lohnstruktur auf. Abschnitt 5.3.2 vergleicht die nichtpara-
metrischen Instrumentalvariablenschitzungen bei Annahme von MIV-MTR mit
traditionellen IV-Schitzungen. Auch hier ergeben sich deutliche Unterschiede
der MIV-MTR-Obergrenzen in Abhingigkeit der miteinander verglichenen Bil-
dungsjahre, die traditionelle Instrumentenschitzungen in Frage stellen und ande-
rerseits die Verwendung so genannter LATE-Schitzungen bestérkt.

5.3.1 Obergrenzen fiir die Standardeinkommensfunktion

In Tabelle 5.9 werden die auf der Basis verschiedener Annahmen nichtpara-
metrisch geschitzten Obergrenzen beispielhaft fiir zwei Jahre, 1988 und 1998,
fiir verschiedene Kombinationen von Bildungsjahren nur fiir Ménner dargestellt,
da sich durch die Betrachtung der Obergrenzen fiir Frauen und fiir die iibrigen
Jahre an dem Vergleich der Obergrenzen inhaltlich nichts dndert.

Wie schon theoretisch in Kapitel 3 beim Vergleich der Annahmen abgeleitet,
sind die Obergrenzen im Worst-Case-Fall am hochsten, mit teilweise weit iiber
100% so hoch, dass aus 6konomischer Perspektive von keiner sinnvollen Ober-
grenze gesprochen werden kann. Die nichtparametrischen Obergrenzen bei An-
nahme von MTR, CMTR und MTS stellen demgegeniiber eine deutliche Ver-
besserung dar. Mit groftenteils iiber dreiig Prozent liegen jedoch auch sie im-
mer noch deutlich iiber den meisten geschitzten Bildungsrenditen, selbst bei
Verwendung von Instrumentalvariablen. Dabei muss bei den Annahmen von
MTS und MTS-MTR beachtet werden, dass sich bei Annahme von MTS in
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K, -P(z > t2|w)+ E[y|w,z = t2]~ P(z < t2|w)

3.181
( ) K, P(z <t|w)-E[yjw,z=t,]- P(z> t,|w)

und bei Annahme von MTS-MTR in

A‘h‘z ={Z[E(y|w,z = tZ)-E(y I W,z = u)]'P(Z = u|W):|

u<t,

(3.216) +[Elyjw,z = t,]- E(yjw,z = t, )] P(¢, <z < t,|w)

+[Z[E<y|w,z=u)—E(y|w,z=t,)]-P(z=uIW)]

u>t,

fiir die Obergrenze der Rendite mit t, =t_, und t, =t _, die ETS-Punktschit-

max

zung E[y|w,z = tmax]—- E[y|w,z = tmin] ergibt, siehe Tabelle 5.9, Spalte ETS und
MTS-MTR fiir t; =9 und t, =18. Je weiter die betrachteten Bildungsjahre t;

und t, auseinanderliegen, umso naher liegt die Obergrenze tendenziell an der
ETS-Punktschidtzung und desto kleiner wird tendenziell die Obergrenze bei
MTS und MTS-MTR.

Auch die Obergrenzen, geschitzt unter Verwendung des Roy-Modells (Ab-
schnitt 3.2.6) mit einem Diskontsatz r von 5 Prozent und dem Parameter a ent-
sprechend des Abstandes der jeweils betrachteten Bildungsjahre, sind nur in
Einzelfillen unter 30 Prozent.’ Bei einem hoheren Diskontsatz, z.B. 10 Prozent,
steigen die Obergrenzen in der Regel um etwa 2-4 Prozentpunkte. Bei einem
niedrigeren Abzinsungsfaktor sinken sie entsprechend.

Fast durchgehend unter 20%, und damit immerhin im Rahmen vieler Instru-
mentalvariablenschatzungen, liegt die Obergrenze auf der Basis der Kombina-

*  Ginther (2000) erhalt mit Daten des National Longitudinal Survey of the Youth (NLSY)
deutlich hohere Grenzen. Ihre Studie unterscheidet sich jedoch in einigen Punkten. Sie
schitzt zwei bindre Treatmenteffekte, Bildungsjahre grofler als 12 und Bildungsjahre
groBler als 15, beschriankt ihre Stichprobe auf 29 bis 37 jihrige vollzeiterwerbstitige
Mainner und trimmt die Stichprobe, da Lohne iiber 100.000$ zensiert sind. Als Parameter a
verwendet sie in beiden Fillen acht Jahre, um auch hier eine Obergrenze zu verwenden.
Aus demselben Grund verwendet sie Abzinsungsfaktoren von 5 und 10 Prozent. Aus der
Darstellung der Roy-Obergrenzen in Abschnitt 3.2.6 ist klar ersichtlich, dass aus groferen
Werten fiir a und r ceteris paribus groflere Obergrenzen resultieren.
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tion von MTR und MTS. Einzige Ausnahmen mit Renditen bis zu 37 Prozent
stellen in Tabelle 5.9 die Fille dar, in denen t; und t, nur ein halbes Jahr ausei-
nanderliegen.® Dafiir gibt es neben méglichen 6konomischen Griinden folgende
theoretische Erkldrung. Mit der im vorliegenden Fall verwendeten Kodierung
folgt aus einem Abstand von einem halben Jahr zwischen t; und t, dass es sich
um zwei aufeinanderfolgende Bildungsjahreinheiten handelt.

Fiir diesen Fall vereinfacht sich bei der Punktschitzung der Bildungsrendite in
der Darstellung (3.216) P(tl <z< t2|w) zu P(z=t,)+P(z=t,). Je groBer aber
dieser Term, umso niher ist man wie im Fall der Annahmen von MTS und
MTS-MTR an der ETS-Punktschitzung, da in (3.216) der Teil
[E[ylw,z = tz]— E(y|w,z = t,)]- P(tl <z<t,|w) fiir P(tl <z< t2|w)= 1 der ETS-
Punktschétzung entspricht. Da dieser Anteil fiir aufeinanderfolgende Bildungs-
jahre t; und t, jedoch vergleichsweise gering ist, sind die Renditen tendenziell
grofler.

At1,12 Z[Z[E(YI“”Z =t,)-E(y|w,z= U)] P(z = ulw):l

u<t;

(3.216) + [E[y‘w,z = tz]— E(y|w,z = tl)]‘ P(tl <z< t2|w)

+{Z[E<y|w,z=u)—E(y|w,z=t1)]-P(z=u|w)]

u>t,

Allein daraus sollten jedoch keine derartig groen Unterschiede resultieren. Ne-
ben den schon im vorigen Abschnitt bei der Differenzierung nach Bildungsjah-
ren formulierten Zweifeln an der Monotonie des Durchschnittslohnsatzes im ge-
samten Bereich der Bildungsvariablen deuten die sehr unterschiedlich hohen
jahrlichen Renditen der ETS-Punktschitzungen darauf hin, dass auch die bei der
Schitzung der Standardeinkommensfunktion meistens unterstellte Linearitét der
Einkommensfunktion in Frage zu stellen ist. Dies kann daran liegen, dass ge-
wisse Sprungstellen im Ausbildungssystem begriindet sind, oder daran, dass es
unter Umstidnden sehr problematisch ist, verschiedene Bildungsabschliisse in
Bildungsjahre umzurechnen. Die Verwendung von generierten Bildungsjahren

¢ Dieselbe Argumentation gilt natiirlich auch fiir aufeinanderfolgende Bildungseinheiten mit
einem Jahr Differenz. Da jedoch im Bereich zwischen 10 und 14,5 Bildungsjahren, in dem
die hochsten Renditen zu verzeichnen sind, immer ein halbes Jahr Differenz codiert ist,
sind die Renditen hier grofler als zwischen den aufeinanderfolgenden Bildungseinheiten 17
und 18 Jahren.
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wird mit dhnlichen Argumenten ja auch schon von Psacharopoulos selbst sowie
anderen Autoren kritisiert und stattdessen die Verwendung von Dummyvariab-
len fiir die Bildungsabschliisse empfohlen.’

Tabelle 5.9:  Ausgewidhlte Obergrenzen fiir Bildungsrenditen in Prozent,
Maénner, 1988 und 1998, im Vergleich mit OLS- und ETS-Punkt-

schitzungen
Jahr| t ta ETS | OLS | Roy | WORST | MTR | CMTR | MTS | MTS-MTR
1988 9 10,5 | 47 6,3 75,1 1445 91,7 | 52,8 | 65,8 13,0
1998| 9 10,5 | 44 53 75,2 173,0 [121,8 | 584 | 64,0 12,8
1988| 9 11 9,7 6,3 62,8 131,8 | 102,2 | 43,3 | 421 12,4
1998| 9 11 9,0 53 62,0 1446 | 112,7 | 46,9 | 435 11,7
1988 9 11,5 | 9.1 6,3 50,7 104,3 89,7 | 384 | 253 10,6
1998 9 11,5 9.1 53 51,7 113,3 954 | 406 | 279 10,0
1988 9 12 8,7 6,3 43,5 92,2 82,3 | 356 19,8 9,8
1998| 9 12 8,7 5,3 44,9 97,6 85,9 | 37,2 | 20,8 9,0
1988| 9 15 8,0 6,3 25,8 46,4 43,7 | 30,2 10,2 7,5
1998 9 15 7,0 53 25,2 49,6 46,8 | 30,2 9,5 6,7
1988 9 18 6,3 6,3 18,9 30,1 30,0 | 29,0 6,3 6,3
1998| 9 18 53 5,3 18,0 324 32,1 28,9 55 5,3

1988| 10,5 | 11 246 | 63 | 1486 | 4509 (3148 | 946 | 1731 37,0
1998| 10,5 | 11 229 | 53 | 168,0 | 4939 |3448 | 109,1 | 1857 36,6

1988| 10,5 | 11,5 | 155 | 6,3 78,5 2225 (1772 | 56,6 | 656 20,3
1998| 10,5 | 11,5 | 16,2 | 53 | 90,3 2409 | 1855 | 623 | 755 20,1

1988| 10,5 | 12 7.5 6,3 | 56,3 159,0 |133,3| 453 | 41,2 15,5
1998105 | 12 | 130 | 53 | 646 167,0 | 1364 | 48,1 | 454 14,7
1988| 10,5 | 15 9.1 6,3 | 27,2 53,4 479 | 316 | 141 8,6
1998| 10,5 | 15 7,9 53 | 282 56,7 506 | 31,5 | 13,9 7.8
1988| 10,5 | 18 6.9 63 | 21,2 31,0 29,7 | 29,6 7,9 6,7
1998| 10,5 | 18 5,8 53 | 20,8 33,2 31,6 | 294 7,4 5,6

1988| 11 [115]| 6,5 6,3 | 120,0 | 5053 |3225| 99,1 |211,7 28,8
1998 11 [11,5] 95 53 [150,3 | 547,2 | 3353 | 108,1 | 238,6 26,7

1988 11,56 | 12 6,7 6,3 | 86,0 | 530,9 |329,7| 111,65 | 233,5 32,3
1998 | 11,5 | 12 6,6 53 [ 1166 | 5473 [318,9 | 1146 | 255,4 26,9

1988 11,5 15 7,3 63 | 25,6 76,3 515 | 37,1 | 33,8 9,0
1998 11,5 | 15 5,6 53 | 283 79,5 521 | 36,2 | 349 7,6
1988 11,5 | 18 5,6 63 | 216 39,9 289 | 323 | 17,6 6,6
1998| 11,5 | 18 4,2 53 | 22,0 41,9 294 | 316 | 177 52

In Tabelle 5.10 werden fiir das Jahr 1995 ausgewadhlte CMTR-Obergrenzen zu-
sammen mit den Punktschitzungen der Quantilregressionen berichtet, da fiir die
Quantile der Bildungsrenditen bislang noch keine MTS-MTR-Obergrenzen ent-
wickelt wurden und die Worst-Case-, MTS- und MTR-Obergrenzen fiir die

" Vgl. Psacharopoulos (1994).
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Quantile groBenordnungsmiBig wie im Fall der durchschnittlichen Rendite
deutlich iiber 50 Prozent liegen.

Tabelle 5.10: Quantilregressionen und CMTR-Obergrenzen fiir Quartile und
Median der Bildungsrenditen in Prozent, 1995, Ménner

Jahr t, t CMTR . CMTR CMTR. QREG_ QREG QREG.

1. Quartil | Median | 3. Quartil | 1. Quartil | Median | 3. Quartil
1995 9 15 26.32 29.92 32.31
1995 9 18 25.82 29.81 32.30

1995 1 10.5 | 15 26.32 29.95 32.30

1995 | 10.5 | 18 25.75 29.94 32.29 45 56 6.2

1995 | 11.5| 15 26.32 29.95 32.30
19956 | 11.5| 18 25.81 29.93 32.30

Die Obergrenzen sind im Vergleich zu den MTS-MTR-Obergrenzen fiir die
durchschnittliche Rendite zwar durchweg mit ca. 30 Prozent dreimal so hoch,
dafiir im Zeitablauf sehr stabil. Dies wird auch durch Bootstrap-Konfidenzinter-
valle mit 500 Wiederholungen bestitigt. Ein fiir alle Kombinationen von Bil-
dungsjahren giiltiges Phanomen ist das konstruktionsbedingte Ansteigen der
Obergrenzen der Renditen beziiglich der Quartile in Tabelle 5.10, die sich auch
in der Ordnung der Renditen der Quantilregression widerspiegelt. Da die Be-
trachtung der Obergrenzen fiir die Quantile aufgrund CMTR in den anderen Jah-
ren und bei den Frauen keine weiteren Erkenntnisse liefert, wird auf eine aus-
fiihrliche Darstellung dieser Grenzen verzichtet.

Im nichsten Abschnitt werden nichtparametrische Obergrenzen unter Verwen-
dung monotoner Instrumentalvariablen, kombiniert mit monotonen Response-
funktionen (MIV-MTR), geschitzt und mit gewdhnlichen Instrumentenschét-
zern verglichen. Es wird sich zeigen, dass die Anzahl der Bildungsjahre des
Vaters als Instrument hohere Obergrenzen liefert als wenn die Treatmentvari-
able selbst als Instrument verwendet. Dies entspricht, wie in Abschnitt 3.2.5.3
gezeigt wurde, der Annahme von MTS-MTR.

5.3.2 Obergrenzen fiir Instrumentalvariablenschéitzungen

Instrumentschidtzungen der Standardlohnfunktion, die Bildungsrenditen von
teilweise weit iiber 10 Prozent ergaben, wurden einige Zeit als Beleg dafiir ge-
wertet, dass die Anzahl der Bildungsjahre keineswegs exogen ist und daher
OLS-Schitzungen der Standardlohnfunktion die Renditen systematisch deutlich
unterschitzen. In diesem Abschnitt werden Ergebnisse von OLS- und IV-Reg-
ressionen vorgestellt und mit Schitzungen der MIV-MTR-Obergrenzen vergli-
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chen. Als Instrument fiir die Anzahl der Bildungsjahre einer Person wird dabei
entweder die Anzahl der Bildungsjahre des Vaters oder der Mutter verwendet.

In den Abbildungen 5.10 und 5.11 sind die IV-Schitzungen und die entspre-
chenden OLS-Schitzungen fiir Minner bzw. Frauen dargestellt.® Es zeigt sich
bei den Schitzungen fiir die Ménner, dass die IV-Schitzungen mit der Anzahl
der Bildungsjahre der Mutter als Instrument in der Mehrzahl der Fille nicht iiber
den OLS-Schitzungen der Bildungsrenditen liegen. Die IV-Schitzungen der
Renditen mit dem Instrument, Anzahl der Bildungsjahre des Vaters, sind zwar
mit Ausnahme der beiden letzten Jahr héher als die OLS-Schitzungen, jedoch
nur teilweise signifikant héher, z.B. 1985-1987, und selbst dann betrdgt der Un-
terschied meist nur etwa einen Prozentpunkt. Es fillt schwer, eine Erklarung fiir
dieses Ergebnis zu geben, das bereits von Lauer/Steiner (2001) berichtet wird.
Auch sie geben keine Erkldrung, warum in Deutschland der Unterschied zwi-
schen den IV- und OLS-Schitzungen so gering ist.

Abbildung 5.10: Zeitliche Entwicklung der OLS- und IV-Schitzungen der Bil-
dungsrenditen, Méanner, 1984-2000

—— |V Bildung Vater !

|
— @ - |V Bildung Mutteri
--4&--0LS |

Rendite

0,02 r r .
1984 1988 1992 1996 2000

Jahr

® Es wurden auch IV-Schétzungen mit der Bildung des Vaters und der Mutter als Instrument
durchgefiihrt. Diese Schitzungen unterscheiden sich nur geringfiigig von den hier mit der
Bildung des Vaters als alleinigem Instrument durchgefiihrten. Die Ergebnisse der OLS-
Regressionen unterscheiden sich ebenfalls, allerdings nur minimal, von denen des vorigen
Abschnittes, da nur die Beobachtungen verwendet wurden, fiir die auch Beobachtungen
der Instrumente vorhanden waren.
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Die Schatzungen fiir die Frauen schwanken stark. Ein méglicher Grund dafiir
konnte eine geringere Korrelation des Instruments mit der Bildungsvariablen
sein. In Tabelle 5.11 sind deshalb die partiellen Korrelationskoeffizienten zwi-
schen der Anzahl an Bildungsjahren und den Instrumenten angegeben. Da diese
Korrelationskoeffizienten bei den Minnern im Zeitablauf sehr stabil blieben, ist
hier wegen stellvertretend fiir die iibrigen Jahre nur der Wert des Jahres 2000
angegeben. Bei den Frauen zeigt sich ein leicht anderes Bild. Bis 1992 war der
partielle Korrelationskoeffizient mit dem Instrument Bildung der Mutter deut-
lich geringer, stieg aber fast stetig von 1993 bis 2000 und war 2000 mit 0,27
deutlich hoher als 1992 mit 0,1. Es ist allerdings fraglich, ob dies allein die Ur-
sache fiir die teils extremen Schwankungen sein kann. Selektionseffekte diirften
dabei die Hauptursache darstellen. Hier zeigt sich weiterer Forschungsbedarf.

Tabelle 5.11: Partielle Korrelationskoeffizienten zwischen der Anzahl an Bil-
dungsjahren und den Instrumenten

Frauen | Frauen | Frauen | Frauen | Frauen | Minner
1987 1989 1992 1996 2000 2000

Bildung Vater | 0,27 0,22 0,22 0,21 0,21 0,31

Bildung Mutter| 0,13 0,14 0,10 0,21 0,27 0,21

Abbildung 5.11:  Zeitliche Entwicklung der OLS- und IV-Schitzungen der Bil-
dungsrenditen, Frauen, 1984-2000
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In den Abbildungen 5.12a und 5.12b sind Schitzungen der MIV-MTR-Ober-

grenzen fiir Médnner mit der Anzahl an Bildungsjahren des Vaters als Instrument
dargestellt.

Abbildung 5.12a: Zeitliche Entwicklung der MIV-MTR-Obergrenzen, Minner,
1984-2000
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Abbildung 5.12b: Zeitliche Entwicklung der MIV-MTR-Obergrenzen, Ménner,
1984-2000
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Die Obergrenzen mit der Anzahl an Bildungsjahren der Mutter als Instrument
liegen durchweg iiber diesen Obergrenzen und werden daher nicht abgebildet.
Es zeigt sich durchgehend, dass die Obergrenzen umso niedriger sind je grofer
der Unterschied in Bildungsjahreinheiten ist. Aber selbst die niedrigsten Ober-
grenzen sind bis auf wenige Ausnahmen durchweg dreimal so hoch wie die ent-
sprechenden OLS- und IV-Schitzungen und je nach gewédhltem Vergleich steigt
dieses Verhiltnis bis auf das 10-fache an.

Dasselbe Bild zeigt sich mit Ausnahme des Vergleichs von 12 und 18 Bil-
dungsjahren bei den Frauen. Aber auch hier sind die Obergrenzen mindestens
doppelt so hoch, so dass als Fazit festgehalten werden kann, dass mit der An-
nahme von MIV-MTR keine mit der Annahme von MTS-MTR vergleichbaren
Grenzen angegeben werden kénnen.

Abbildung 5.13a:  Zeitliche Entwicklung der MIV-MTR-Obergrenzen, Frauen,

1984-2000
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Abbildung 5.13b:  Zeitliche Entwicklung der MIV-MTR-Obergrenzen, Frauen,

1984-2000
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Nachdem nun auch empirisch eindeutig die Uberlegenheit der Annahme von
MTS-MTR zur Bestimmung von Obergrenzen gezeigt werden konnte, werden
nur die nichtparametrischen Obergrenzen dieser Annahme im letzten Abschnitt
5.4 neben den traditionellen Verfahren zur Analyse der Lohnstrukturen verwen-

det.
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5.4 Empirische Evaluation charakteristischer Strukturmerkmale der Ent-
wicklung der Bildungsrenditen in Deutschland mit Hilfe nichtpara-
metrisch geschitzter Obergrenzen

In den folgenden Abschnitten werden traditionelle Verfahren zusammen mit den
nichtparametrischen Verfahren zur Schitzung der Obergrenzen auf die Untersu-
chung der beiden im vierten Kapitel formulierten mikrookonomischen stilisier-
ten Fakten sowie einer kohortenspezifischen Analyse der Entwicklung der Ren-
diten angewendet. Die nichtparametrisch geschitzten Obergrenzen bei Annahme
von MTS-MTR werden abschlieBend auf ihre Eignung zur Messung der Lohn-
diskriminierung im Vergleich mit dem traditionellen Oaxaca/Blinder-Ansatz
iiberpriift.

5.4.1 Zur These im Zeitablauf fallender Bildungsrenditen

Da die Annahme von MTS-MTR die aus 6konomischer Sicht bei weitem realis-
tischsten Obergrenzen liefert, konzentriert sich die Untersuchung des Verlaufs
der Bildungsrenditen und deren nichtparametrisch geschétzten Obergrenzen im
Folgenden auf diese Annahme. In Abbildung 5.14 sind fiir die Vergleiche der
am héufigsten auftretenden Bildungsjahre nichtparametrisch geschétzte Ober-
grenzen bei Annahme von MTS-MTR zusammen mit OLS-Schéitzungen der
Bildungsrenditen fiir Ménner dargestellt.

Abbildung 5.14: Zeitliche Entwicklung ausgewihlter nichtparametrischer Ober-
grenzen der Bildungsrenditen bei Annahme von MTS-MTR im
Vergleich mit OLS, Ménner, 1984-2000
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In den Abbildungen 5.14 und 5.15 sind fiir die Frauen und Ménner OLS- und
Quantilregressionen zusitzlich zu den nichtparametrischen Grenzen in Abbil-
dung 5. abgebildet. Es zeigt sich, dass die Bildungsrenditen der Frauen von 1984
bis 1992, 1986 ausgenommen, stetig und insgesamt um immerhin fast 1,5 Pro-
zentpunkte gefallen sind. Seit 1992 ist dagegen kein eindeutiger Trend mehr zu
erkennen. Im Jahr 2000 liegt die Bildungsrendite sogar wieder leicht iiber dem
Niveau von 1984. Bei den Ménnern ist ein dhnlicher Verlauf von 1988 bis 1994
zu sehen. In diesem Zeitraum sanken die Bildungsrenditen, allerdings bei grofie-
ren Schwankungen im Vergleich mit den Frauen, von leicht iiber 7,5 Prozent auf
6,5 Prozent. Im Jahr 2000 liegen sie nach zwischenzeitlichen Schwankungen
2000 wieder bei knapp 7,5 Prozent. Die groflere Lohnspreizung der Ménner
zeigt sich beim Vergleich der Quantilregressionen sehr deutlich. Wéhrend die
Renditeschitzungen mit OLS- und Medianregression sehr eng beieinander lie-
gen, sind die Renditeschitzungen des dritten Quartils mit nur einer Ausnahme
1990 systematisch héher und die des ersten Quartils systematisch niedriger.

Abbildung 5.15: Zeitliche Entwicklung der Bildungsrenditen, OLS- und
Quantilregressionen, Ménner, 1984-2000
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Bei den Frauen zeigt sich ein leicht abweichendes Bild. Tendenziell liegen zwar
auch hier die Schitzungen der OLS- und Medianregressionen eng beieinander,
die Schitzungen fiir das erste Quartil weisen jedoch hdufig die hochsten und die
Schitzungen fiir das dritte Quartil die niedrigsten Renditen auf.
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Abbildung 5.16: Zeitliche Entwicklung der Bildungsrenditen, OLS- und Quan-
tilregressionen, Frauen, 1984-2000
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Es bleibt festzuhalten, dass weder mit den nichtparametrischen noch mit den
traditionellen Verfahren ein stabiler Trend zu sinkenden Bildungsrenditen er-
kennbar ist.

Zusitzlich zu den Punktschitzungen der Obergrenzen wurden Bootstrap-Konfi-
denzintervalle geschitzt. Mit Ausnahme der in Tabelle 5.12 aufgefiihrten Fille
sind alle Obergrenzen fiir die Jahre 1988 und 1998 signifikant von Null ver-
schieden. Ursache fiir die Nichtsignifikanz der Obergrenzen in den angefiihrten
vier Fillen ist, dass der durchschnittliche reale Bruttostundenlohn bei 14,5 Bil-
dungsjahren sehr viel geringer ist als bei 11,5, 12 und 13 Jahren, so dass es auf-
grund des deutlichen VerstoBes gegen die Monotonieannahme zum einen zu
kleineren Obergrenzen selbst im Vergleich zur OLS-Punktschdtzung kommt,
zum anderen die Streuung der geschitzten Rendite auch aufgrund der kleinen
Fallzahlen bei 14,5 Bildungsjahren grofler ist. Da dies fiir die gesamte Periode
1984-2000 gilt, werden nur Beispiele fiir 1988 und 1998 angefiihrt.

Tabelle 5.12: Beispiele fiir nicht signifikant von Null verschiedene Obergren-
zen der Bildungsrenditen bei Annahme von MTS-MTR, 1988
und 1998, Ménner

Jahr t4 to ETS OLS | MTS-MTR Intervall

1988 13 14,5 | -11,2 6,3 7,2 [-0,4 ; 14,7]
1998 | 11,5 14,5 -2,9 5,3 1,7 [-1,1; 3,8]
1998 12 14,5 -4,8 5,3 1,5 [-1,4;4,3]
1998 13 145 | -13,6 5,3 1,7 [-3,2; 6,6]
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In Ergénzung zu Tabelle 5.12 sind in Tabelle 5.13 nochmals Beispiele fiir
durchschnittliche Bildungsrenditen bei Verwendung von MTS-MTR angefiihrt,
die hochstens 10 Prozent betragen. Im Fall der jahrlichen Rendite von 10,5 auf
18 Bildungsjahren sieht man sogar, dass bei Verletzung der Monotonieannahme
die ETS-Punktschitzung iiber der MTS-MTR-Obergrenze liegen kann.

Tabelle 5.13: Obergrenzen der Bildungsrenditen bei Annahme von MTS-MTR,
die hochstens 10 Prozent betragen, im Vergleich mit ETS- und
OLS-Schitzungen

Jahr tq ta ETS OoLSs MTS-MTR
2000 10,5 15 7,9 8,3
2000 10,5 18 6,1 58 5,9
2000 11,5 15 5,0 ’ 8,3
2000 11,5 18 4,3 55

Angesichts der Abbildung 5.14 liegt die Vermutung nahe, dass zwischen den
OLS-Schitzungen der Bildungsrenditen und den nichtparametrisch geschétzten
Obergrenzen ein systematischer Zusammenhag besteht. In Tabelle 5.14 sind
deshalb die empirischen Korrelationskoeffizienten fiir die in Abbildung 5.10
verwendeten Renditen angegeben. Bis auf den Vergleich zwischen 9 und 11,5
Bildungsjahren ist die positive Korrelation mit mindestens 0,69 als hoch zu
bezeichnen.

Tabelle 5.14: Korrelationskoeffizienten zwischen den OLS- und MTS-MTR-
Schitzungen, Minner, 1984-2000

9-11,5 9-15 9-18 11,5-15 11,5-18
Bildungsjahre | Bildungsjahre | Bildungsjahre | Bildungsjahre | Bildungsjahre
oLs 0,32* 0,69* 0,82* 0,73* 0,90*

Bevor im ndchsten Abschnitt die Entwicklung der Kohorten untersucht wird,
bleibt zum einen festzuhalten, dass ein systematischer Zusammenhang zwischen
den OLS-Punktschitzungen und den MTS-MTR-Obergrenzen besteht. Die
Bandbreite des Korrelationskoeffizienten von 0,32 bis 0,90 deutet aber an, dass
abhingig von den miteinander verglichenen Bildungsjahren, mehr oder weniger
stark abweichende Entwicklungen méglich sind. Zum anderen liegen die MTS-
MTR-Obergrenzen fiir die durchschnittliche jahrliche Rendite in vielen Fillen
deutlich unter Instrumentalvariablenschitzungen und in Einzelfdllen — siehe
Tabelle 5.13 — aufgrund des nicht in jedem Falle monotonen Verlaufs der
Durchschnittslhne sogar unter den ETS-Punktschitzungen.
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5.4.2 Zur These hoherer Bildungsrenditen fiir Frauen

Bei der deskriptiven Analyse der Lohnverteilungen, differenziert nach Ge-
schlecht und Bildungsjahren, in Abschnitt 5.2.3 wurde bereits vermutet, dass die
Bildungsrenditen der vollzeiterwerbstitigen Frauen niedriger als die der Méanner
sein miissten. Diese Vermutung wird durch die in Abbildung 5.17 dargestellte
Entwicklung der mit OLS- und Medianregressionen geschitzten Bildungsrendi-
ten eindeutig bestitigt. An dieser Aussage dndert auch die Betrachtung der
nichtparametrisch geschitzten Obergrenzen nichts, auf die im nichsten Ab-
schnitt bei der Kohortenanalyse noch niher eingegangen wird und die deshalb
hier nicht abgebildet werden.

Abbildung 5.17: Zeitliche Entwicklung der Bildungsrenditen, OLS- und
Medianregressionen, Frauen und Ménner, 1984-2000
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Im néchsten Abschnitt wird die Entwicklung der Bildungsrenditen differenziert
nach Kohorten untersucht. Auch hier sollte sich die bereits in Abschnitt 5.2.4
geduBerte Vermutung bestitigen, dass die niedrigsten Bildungsrenditen bei der
jingsten Kohorte der Frauen zu beobachten sein sollte. Bei dieser Kohorten-
analyse werden auch wieder nichtparametrisch geschétzte Obergrenzen vorge-
stellt.
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5.4.3 Zur These drastisch gesunkener Bildungsrenditen von Frauen
jiingerer Kohorten

Beispielhaft fiir die in Tabelle 5.15 aufgefiihrte Entwicklung der MTS-MTR-
und OLS-Grenzen der vier Kohorten, sind in den Abbildungen 5.18a und 5.18b
die Verlaufe der Renditen fiir 10,5-15 und 10,5-18 Bildungsjahre dargestellt.

Abbildung 5.18a:  Zeitliche Entwicklung nichtparametrischer Obergrenzen der
Bildungsrenditen bei Annahme von MTS-MTR im
Vergleich mit OLS nach Kohorten, Ménner, 1984-2000
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An den in den vorangegangenen Abschnitten beobachteten, konstruktionsbe-
dingten Phianomenen in Bezug auf die Obergrenzen kann sich auch durch Diffe-
renzierung nach Kohorten nichts andern. Daher ist auch hier zu sehen, dass die
Obergrenzen fiir 10,5-18 Bildungsjahre wesentlich geringer und nidher bei den
OLS-Renditen liegen. Damit ist auch der nahezu parallele Verlauf in Abbildung
5.18b der MTS-MTR-Obergrenzen und der OLS-Renditen zu erkléren. Klar
bestitigt im Hinblick auf die Rangordnung der Renditen innerhalb der Kohorten
wird das Ergebnis von Steiner/Lauer (2000), dass die jiingeren Kohorten
schlechter abschneiden. Allerdings ist hier seit 1996 eine relative Verbesserung
der Kohorte 4 und 3 gegeniiber der Kohorte 2 zu erkennnen, die in Steiner/Lauer
(2000) noch nicht festzustellen war, da sie nur Daten bis 1997 verwendet haben.
Diese Aussage ist aber insofern zu relativieren als sie auf der einfachst mogli-
chen Spezifikation der Mincer’schen Lohnfunktion beruht.
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Abbildung 5.18b: Zeitliche Entwicklung nichtparametrischer Obergrenzen der
Bildungsrenditen bei Annahme von MTS-MTR im Vergleich
mit OLS nach Kohorten, Minner, 1984-2000
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Abbildung 5.19a:  Zeitliche Entwicklung nichtparametrischer Obergrenzen der
Bildungsrenditen bei Annahme von MTS-MTR im Ver-
gleich mit OLS nach Kohorten, Frauen, 1984-2000
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Abbildung 5.19b:  Zeitliche Entwicklung nichtparametrischer Obergrenzen der
Bildungsrenditen bei Annahme von MTS-MTR im Ver-
gleich mit OLS nach Kohorten, Frauen, 1984-2000
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Abbildung 5.20: Zeitliche Entwicklung der Bildungsrenditen, OLS-Regression,
Frauen und Minner nach Kohorten, 1984-2000
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Abbildung 5.21:  Zeitliche Entwicklung der Bildungsrenditen, Medianregres-
sion, Frauen und Ménner nach Kohorten, 1984-2000
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Abbildung 5.22: Zeitliche Entwicklung der Bildungsrenditen, Quantilregres-
sion fiir das 1. Quartil, Frauen und Ménner nach Kohorten,
1984-2000
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Abbildung 5.23: Zeitliche Entwicklung der Bildungsrenditen, Quantilregression

fiir das 3. Quartil , Frauen und Minner nach Kohorten, 1984-
2000
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5.4.4 Zur nichtparametrischen Messung der Lohndiskriminierung von Frauen

Abschlieend wird der in Abschnitt 3.4.3 vorgeschlagene Ansatz zur Messung
der Lohndiskriminierung mit nichtparametrisch geschitzten Obergrenzen einem
empirischen Test unterzogen. In Tabelle 5.16 sind die Ergebnisse dieser Schit-
zungen beispielhaft dargestellt. Dabei wurde fiir den Ansatz von Oaxaca/Blinder
die in den empirischen Studien iiblicherweise gew#hlte Variante a aus Abschnitt
3.4.1 verwendet.

(a) im ——iw =(j3:)n _ﬁ:)+§w (ﬁ;n _Blw)+Bin (§m —§w)

Als nichtparametrischer Ansatz wurde die Annahme von MTS-MTR ausge-
wihlt, die sich in der empirischen Anwendung gegeniiber den anderen Anwen-
dungen als iiberlegen herausgestellt hat. Dies ergibt mit der Zerlegung in

(3.305):

(3.305)

Bm,O,MTS—MTR _ Bw,O,MTS—MTR
t,ty oty

— (R O,MTS-MTR O,MTS-MTR U,MTS-MTR U,MTS-MTR
- ( m,t, - Ew,t2 )_ (Em,t, - EW,'] )
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Tabelle 5.15: MTS-MTR-Obergrenzen und OLS-Schitzungen, nach Kohorten
und Jahren, Ménner

Jahr | t ¢ Kohorte 1 Kohorte 2 Kohorte 3 Kohorte 4
: 2 [MTS-MTR | OLS | MTS-MTR | OLS | MTS-MTR | OLS | MTS-MTR | OLS

1984 10.2 7.9 4.8 5.4 7.3 4.3 - -
1986 11.3 8.5 7.0 5.9 7.3 4.0 - -
1988 10.4 8.3 79 6.3 71 5.5 - -
1990 - - 9.4 6.8 7.8 5.3 5.6 3.4
1992 15 - - 9.9 6.7 8.5 57 6.7 3.8
1994 - - 8.8 7.0 8.8 5.7 4.5 3.1
1996 - - 10.0 8.3 10.8 6.1 5.8 3.2
1998 - - 8.9 7.7 9.6 6.3 4.6 3.7
2000 9 - - 3.9 7.3 9.9 6.6 6.9 4.9
1984 7.6 79 4.3 5.4 4.2 4.3 - -
1986 8.3 8.5 5.1 59 4.1 4.0 - -
1988 8.2 8.3 4.9 6.3 5.1 5.5 - -
1990 - - 6.0 6.8 5.0 5.3 4.8 3.4
1992 18 - - 6.3 6.7 6.3 5.7 4.4 3.8
1994 - - 6.2 7.0 6.2 5.7 3.3 3.1
1996 - - 7.7 8.3 6.9 6.1 3.5 3.2
1998 - - 6.3 7.7 6.6 6.3 3.2 3.7
2000 - - 3.9 7.3 71 6.6 4.9 4.9
1984 11.0 7.9 7.6 54 8.0 4.3 - -
1986 11.8 8.5 10.0 5.9 7.5 4.0 - -
1988 10.9 8.3 12.0 6.3 8.5 5.5 - -
1990 - - 11.4 6.8 9.1 5.3 3.8 3.4
1992 15 - - 1.7 6.7 8.5 5.7 75 3.8
1994 - - 11.0 7.0 9.3 5.7 4.4 3.1
1996 - - 12.1 8.3 10.7 6.1 5.7 3.2
1998 - - 12.5 7.7 10.2 6.3 6.0 3.7
2000 105 - - 10.9 7.3 9.9 6.6 7.2 49
1984 : 7.5 7.9 5.8 5.4 4.0 4.3 - -
1986 8.0 8.5 6.6 5.9 3.6 4.0 - -
1988 8.1 8.3 6.8 6.3 5.5 5.5 - -
1990 - - 6.6 6.8 52 5.3 3.5 3.4
1992 18 - - 6.7 6.7 5.8 5.7 4.5 3.8
1994 - - 71 7.0 59 5.7 3.0 3.1
1996 - - 8.5 8.3 6.0 6.1 29 3.2
1998 - - 7.9 7.7 6.4 6.3 3.7 3.7
2000 - - 8.1 7.3 6.6 6.6 4.7 4.9
1984 12.1 7.9 7.0 54 8.7 4.3 - -
1986 13.4 8.5 8.6 5.9 7.9 4.0 - -
1988 12.5 8.3 11.9 6.3 9.0 55 - -
1990 - - 11.3 6.8 9.8 53 4.8 34
1992 [ 11.5( 15 - - 11.6 6.7 9.4 5.7 8.8 3.8
1994 - - 10.4 7.0 9.8 5.7 5.2 3.1
1996 - - 1.7 8.3 11.5 6.1 5.9 3.2
1998 - - 11.9 7.7 10.6 6.3 5.7 3.7
2000 - - 10.3 7.3 9.8 6.6 71 4.9
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Tabelle 5.15 fortgesetzt:

1984 7.6 7.9 5.2 54 3.8 4.3 - -
1986 8.3 8.5 5.3 5.9 3.1 4.0 - -
1988 8.5 8.3 5.9 6.3 5.3 5.5 - -
1990 - - 5.8 6.8 5.0 5.3 4.0 34
1992 1115 18 - - 5.8 6.7 5.9 5.7 4.7 3.8
1994 - - 6.1 7.0 5.7 5.7 3.2 31
1996 - - 7.7 8.3 5.8 6.1 27 3.2
1998 - - 6.8 7.7 6.0 6.3 3.2 3.7
2000 - - 74 73 6.1 6.6 43 4.9

Weiter wurden in Tabelle 5.16 stellvertretend fiir den Gesamtzeitraum die vier
Jahre 1985, 1990, 1995 und 2000 ausgewihlt, da die Betrachtung der iibrigen
Jahre nichts an den Schlussfolgerungen dndert. Wihrend beim Oaxaca/Blinder-
Ansatz zwischen 1,6 und 6,2 Prozent der Lohndifferenz durch die Bildungsvari-
able erkldrt werden kénnen, schwanken die nichtparametrischen Schitzungen
sehr stark und sind in der Regel hochgradig insignifikant.’ Nicht selten ergeben
sich dabei sogar negative Werte, z.B. regelmifig aber insignifikant bei 14,5 Bil-
dungsjahren, die inhaltlich einen entsprechend geschétzten Lohnvorteil der
Frauen andeuten. Die Ergebnisse dieser ersten empirischen Priifung lassen die
vorgeschlagene nichtparametrische Messung der Lohndiskriminierung wenig
erfolgsversprechend erscheinen. Es wire jedoch zu frith, die Forschungsbe-
miithungen hier abzubrechen. Die Einbeziehung weiterer Kontrollvariablen wie
in Ginther (2000) mag hier einen Fortschritt erméglichen.'®

Tabelle 5.16: Erkldrung der Lohndifferenz zwischen Frauen und Ménnern in
Prozent, MTS-MTR und Oaxaca/Blinder

Bildungs- | Oaxaca/ Bildungs- | Oaxaca/
Jahr Jghrg Binder | MTS-MTR |  Jahr J.ahrg B | MTS-MTR
9 11.8 9 10.0
10 206.9 10 969.6*
10.5 5.8 10.5 -1.5
11 5.1 11 2.5
11.5 -9.0 11.5 -27.3
12 -0.6 12 -12.3
1985 13 2.8 115 1990 13 4.2 108
13.5 6.1 13.5 4.9
14 9.4* 14 1.5
145 -11.7 14.5 -6.8
15 6.7* 15 2.2
16 -9.7 16 -8.9

? Es wurden jeweils Bootstrap-Konfidenzintervalle mit 500 Replikationen geschiitzt.
' vgl. Ginther (2000), S. 108f.
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Tabelle 5.16 fortgesetzt:
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6. Schlussbemerkungen

Die vorliegende Studie stellt erstmals ausfiihrlich die nichtparametrische Schit-
zung von Treatmenteffekten und hier speziell von Bildungsrenditen theoretisch
und empirisch dar. Ausgangspunkt der Kritik an den traditionellen Verfahren
zur Schétzung von Bildungsrenditen bildet dabei die implizit bei der Schitzung
der Standardlohnfunktion verwendete Annahme exogener Treatmentselektion
(ETS). Inhaltlich bedeutet dies, dass sdmtliche Standardverfahren, wie z.B.
OLS- oder Quantilregressionen, unterstellen, dass die Rendite eines zusitzlichen
Bildungsjahres unabhingig von der betrachteten Zahl an Bildungsjahren ist.
Nicht zuletzt die Vielzahl empirischer Studien, die auf der Standardlohnfunktion
basieren und dabei Vergleiche von Bildungsrenditen erméglichen, zeigten je-
doch, dass dieses traditionelle Konzept durchaus als erfolgreiches arbeitsmarkt-
theoretisches Modell bezeichnet werden kann. Dennoch wurde bereits seit der
Einfilhrung der Mincer’schen Standardlohnfunktion fiir die Operationalisierung
der Bildungsvariablen neben der Anzahl an Bildungsjahren auch die Verwen-
dung von Dummyvariablen fiir Bildungsabschliisse vorgeschlagen, da dies eine
differenziertere Schitzung der Renditen erlaubt. Studien, die Dummyvariablen
verwenden, zeigen im Ergebnis dann auch, dass es tatsdchlich grofle Unter-
schiede in den jahrlichen Bildungsrenditen gibt. Ein Grund fiir die Bevorzugung
der Anzahl der Bildungsjahre als Regressor in der Mehrzahl der Studien diirfte
neben der noch einfacheren Interpretierbarkeit und Darstellung das scheinbar
geringere Problem der Vergleichbarkeit mit Studien anderer Lénder sein.
Scheinbar deshalb, weil die bessere Vergleichbarkeit nur durch eine vorge-
schaltete Umrechnung der Bildungsabschliisse in Bildungsjahre erreicht wird.
Unterschiede in den internationalen Bildungssystemen werden so verschleiert.
Es gibt also gute Griinde, anstelle oder neben der Anzahl der Bildungsjahre
Dummyvariablen fiir die Bildungsabschliisse zu verwenden.

Allerdings implizieren auch die Schitzungen mit Dummyvariablen exogene
Treatmentselektion. Im dritten Kapitel, dem theoretischen Teil der Arbeit, wur-
den deshalb zunichst ausfiihrlich die Grundlagen der Identifikationsanalyse dar-
gestellt, um die Bedeutung der Annahme exogener Treatmentselektion fiir die
Identifikation der Treatmenteffekte allgemein und der Identifikation der Bil-
dungsrenditen im Speziellen herauszuarbeiten. Es wird gezeigt, dass mit der
Annahme exogener Treatmentselektion das Problem der kontrafaktischen Situa-
tion formal sehr elegant, aber mit der 6konomisch unplausiblen Konstruktion
einer Vergleichssituation gelost wird. Die daran anschlieBend eingefiihrten
nichtparametrischen Annahmen verzichten allesamt auf die Annahme von ETS.
Als Referenzpunkt zur Beurteilung der Identifikationskraft dieser nichtpara-
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metrischen Annahmen dient das Worst-Case-Szenario, in dem auf jede An-
nahme beziiglich der nicht identifizierten Grofen verzichtet wird. Dies fiihrt
dazu, dass die Bildungsrendite nicht mehr identifizierbar ist und nur noch Punkt-
schitzungen fiir ihre Unter- bzw. Obergrenze angegeben werden kénnen. Schritt
fir Schritt werden dann Annahmen eingefiihrt, die weit weniger restriktiv und
6konomisch plausibler erscheinen als die Annahme exogener Treatmentselek-
tion. Jedoch ist es mit keiner dieser nichtparametrischen Annahmen mdoglich, die
Bildungsrendite zu identifizieren, lediglich das Intervall fiir die méglichen
Punktschétzungen der Bildungsrendite wird mehr oder weniger stark verengt. In
dem abschlieBenden Vergleich dieser nichtparametrischen Annahmen wird theo-
retisch herausgearbeitet, dass die Identifikationskraft der Kombination der An-
nahme monotoner Treatmentselektion und der Annahme monotoner Response-
funktionen, die Annahme von MTS-MTR am groBten ist. Der empirischen An-
wendung bleibt es vorbehalten, das relative Ausmall der Verbesserung der
Grenzen fur die Bildungsrenditen bei den verschiedenen Annahmen zu bewer-
ten. Dabei stellt sich heraus, dass allein mit dieser MTS-MTR-Annahme Ober-
grenzen fiir die Bildungsrendite geschétzt werden kénnen, die durchweg inner-
halb eines 6konomisch sinnvollen Rahmens bleiben. Auch im Vergleich mit der
Annahme monotoner Instrumentalvariablen und monotoner Responsefunktio-
nen, MIV-MTR, zeigt sich die MTS-MTR-Annahme iiberlegen.

Wie bereits erwdhnt wurde, fiihrt die Verwendung von Dummyvariablen fiir
Bildungsabschliisse in der Regel zu groflen Unterschieden in den jéhrlichen
Renditen. Da die Unterschiede zwischen den Bildungsabschliissen durch die
Umrechnung in Bildungsjahre nicht gédnzlich verloren gehen — siehe Tabelle 5.1
—, ist es nur natiirlich, dass die nichtparametrischen Obergrenzen der Bildungs-
renditen und die ETS-Punktschitzungen in Abhéngigkeit der verglichenen Bil-
dungsjahre dhnlich stark differieren. Erstmals wird daher in der vorliegenden
Arbeit die Angemessenheit einer einzigen, durch Standardverfahren geschitzten,
Bildungsrendite zur Beurteilung der Lohnstruktur und deren Entwicklung aus
einer neuen Blickrichtung stark in Zweifel gezogen.

Neben der Anwendung nichtparametrischer Obergrenzen werden erstmalig fiir
deutsche Daten zwei Fehlermodelle auf die Schéitzung nichtparametrischer
Grenzen fiir Erwartungswert und Quantile des Haushaltsnettoeinkommens an-
gewendet. Anhand zweier Datensitze (SOEP und CPS) wird gezeigt, dass die
prinzipielle Vorgehensweise einiger robuster Verfahren, sich bereits vor der
Stichprobenrealisation gegen mogliche Ausreifler beispielsweise in Form ent-
sprechender Verlustfunktionen zu schiitzen, in vielen Fiéllen zu konservativ ist.
Diese Vorgehensweise lasst namlich die Informationen tiber mégliche Ausreifler
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unberiicksichtigt, die durch die realisierte Stichprobe gewonnen werden konnen.
So ergibt sich beispielsweise selbst bei Annahme von Korruption und einem
Anteil an Antwortverweigerern von 4,3% ein Intervall fiir den Median von le-
diglich 220 DM. Dies ist angesichts der Rundungsproblematik bei Einkom-
mensbefragungen angenehm klein. Erstmals werden in der vorliegenden Arbeit
auch Bootstrap-Konfidenzintervalle fiir diese nichtparametrisch bestimmten In-
tervalle geschitzt. Diese bewegen sich bei den SOEP-Daten im einstelligen DM-
Bereich.

Dariiber hinaus wurden im empirischen Teil der Arbeit erstmals Daten des So-
zio-oekonomischen Panels bis zum Jahr 2000 zur Analyse der Bildungsrenditen
verwendet. Gerade die Erweiterung des Beobachtungszeitraums um drei Jahre
gegeniiber den bisherigen Studien kann den sich dort berichteten Trend zu sin-
kenden Renditen relativieren. Sowohl bei den Ménnern als auch bei den Frauen
kehrten die Bildungsrenditen nach teilweise deutlichem Riickgang in den 90er
Jahren bis zum Jahr 2000 wieder auf das Ausgangsniveau zuriick, unabhingig
davon, ob mit OLS- bzw. Medianregressionen oder mit nichtparametrischen
Obergrenzen geschitzt. Es beleibt abzuwarten, ob dies eine Zunahme der Streu-
ung der Bildungsrenditen oder eine Umkehrung des Trends bedeutet. Ebenfalls
relativiert werden muss die These hoherer Bildungsrenditen von Frauen. Diese
Aussage trifft lediglich auf teilzeiterwerbstitige Frauen zu. Betrachtet man voll-
zeiterwerbstitige Frauen, so liegen die Renditen der Ménner sogar systematisch
tiber denen der Frauen. Eindeutige Resultate erhdlt man auch bei der Kohorten-
analyse. Schon die deskriptive Analyse der Entwicklung der Lohnstruktur bringt
zu Tage, dass die Lohnstruktur der Frauen iiber alle Kohorten hinweg symmetri-
scher und weniger gespreizt ist als die der Méanner und sich daran auch im Zeit-
ablauf nichts dndert. Die geringste Lohnspreizung ist dabei sowohl bei den
Minner als auch bei den Frauen in der jiingsten Kohorte festzustellen. Dies
spiegelt sich bei der Analyse der Bildungsrenditen darin wider, dass auch hier
jeweils die jiingsten Kohorten die niedrigsten Werte aufweist. Dabei ist der
Riickstand bei der jiingsten Kohorte der Frauen gegeniiber den anderen Kohor-
ten mit etwa vier bis knapp unter sechs Prozentpunkten noch drastischer als bei
den Ménnern mit etwa zwei bis vier Prozentpunkten. Bestdtigt werden kann in
der vorliegenden Studie auch ein Ergebnis des PURE-Projekts fiir Deutschland,
dass hier Instrumentenschétzungen mit der Bildung der Eltern als Instrument im
Gegensatz zu mehreren internationalen Studien nur zu einer geringen Erhéhung
der geschitzten Bildungsrenditen im Vergleich zu den entsprechenden OLS-
Schitzungen fiihren.
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Nicht bewihrt hat sich in der abschlieBenden empirischen Evaluation die An-
wendung nichtparametrisch geschitzter Obergrenzen fiir die Messung der Lohn-
diskriminierung. Obwohl sich dies in der Theorie durchaus ansprechend dar-
stellt, da Diskriminierung hier im Unterschied zu den traditionellen Zerlegungs-
verfahren in Abhdngigkeit des betrachteten Bildungsniveaus gemessen werden
kann, zeigen die empirischen Ergebnisse, dass die nichtparametrischen Ober-
grenzen zu schwankend sind, um Lohndiskriminierung signifikant messen zu
konnen.

Die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit lassen gleichzeitig in mehrfacher Hin-
sicht erginzenden Forschungsbedarf erkennen. Die nichtparametrischen Verfah-
ren sollten durch Bestimmung von MTS-MTR-Grenzen fiir Quantile erweitert
werden. Die CMTR-Obergrenzen fiihren hierbei in der empirischen Anwendung
wie bei der Bestimmung von Grenzen fiir den Erwartungswert nur zu unbefrie-
digenden Ergebnissen. Noch groflerer Forschungsbedarf besteht jedoch sicher-
lich im empirischen Bereich hinsichtlich der stilisierten Fakten. Hier stellen sich
dringliche Fragen wie beispielsweise die Frage nach den Ursachen der so nied-
rigen Bildungsrenditen jiingerer Kohorten, insbesondere bei den Frauen. Diese
Fragen koénnen jedoch nur im Rahmen einer erweiterten Methodik untersucht
werden. Dabei ist vor allem auch an detaillierte Schitzungen von Arbeitsnach-
fragemodellen zu denken.
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