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1 Einleitung

Die empirische Forschung nimmt in vielen Wissenschaften eine wichtige und in ihrer Be-
deutung zunehmende Rolle ein. Dies gilt auch im Bereich der Sozial- und Wirtschafts-
wissenschaften. Die empirische sozio-6konomische Forschung liefert Erkenntnisse, die dazu
beitragen, gesellschaftliche Probleme aufzudecken, ihre Griinde und Ursachen zu erforschen
und zu erkennen sowie geeignete politische Mafinahmen, seien es nun gesellschafts-, sozial-,
bildungs- oder wirtschaftspolitische, zu initiieren und erfolgreich durchzufiihren. Die empiri-
sche sozio-6konomische Forschung ist vielfach in der Lage, aus der Betrachtung vergangener
Vorgénge Muster zu erkennen und aus diesen Modelle abzuleiten oder aber theoretisch er-
stellte Modelle empirisch zu untermauern bzw. zu falsifizieren.

Paneldatensitze sind dabei in vielen Féllen Grundlage und wichtige Basis der empirischen
sozial- und wirtschaftswissenschaftlichen Forschung. Vor allem Haushaltspaneldatenséitze,
in denen Daten privater Haushalte und einzelner Personen, also Daten einzelner Wirt-
schaftssubjekte erfasst werden, werden in diesen Wissenschaftsbereichen hdufig verwendet.
Mittlerweile existiert in vielen Léndern mindestens einer dieser Datensétze, wie der von
Haisken-DeNew| (2001)) gegebene Uberblick iiber die weltweit wichtigsten dieser Haushalts-
paneldatensitze zeigt. Unter den Haushaltspaneldatensétzen ist in Deutschland vor allem
das Sozio-oekonomische Panel (SOEP) bekannt und wird weltweit zu empirischer Forschung
hinsichtlich wirtschaftlicher und soziologischer Fragestellungen verwendet.

Methodisch bedient sich die empirische Forschung auf Paneldatensétzen zumeist spezia-
lisierter statistischer Modelle und darauf basierender 6konometrischer Verfahren. Beispiele
hierfiir sind etwa die logistische Regression bzw. die Cox-Regression’, die etwa von [Win-
kelmann und Winkelmann (1998) und Biewen und Wilke| (2005) bei ihren empirischen
Untersuchungen zu Aspekten der Arbeitslosigkeit verwendet wurden. Verfahren des ma-
schinellen Lernens wurden und werden auf Paneldaten - vor allem auch auf sozio-6konomi-
schen Paneldaten - hingegen kaum angewendet. Dies ist insofern bedauerlich, als dass auch
maschinelle Lernverfahren oft eine detaillierte, explorative Aufdeckung von Mustern und
Zusammenhéngen in Daten und die Bildung intuitiv verstéindlicher Modelle gestatten.

Die vorliegende Arbeit untersucht daher, wie Verfahren des Data Mining und des maschi-
nellen Lernens auf sozio-6konomischen Paneldaten angewendet werden kénnen. Sie besitzt
damit einen interdisziplindren Fokus im Spannungsfeld zwischen Sozial- und Wirtschaftswis-
senschaft, Statistik und Informatik (vgl. Abbildung . Durch die angedeutete Dominanz
Okonometrischer Verfahren in den empirischen Sozial- und Wirtschaftswissenschaften steht
in dieser Beziehung die Informatik bislang eher im Abseits - trotz des groflen Wachstums
der aus diesem Bereich erwachsenen Anwendung von Data-Mining-Verfahren, wie es etwa
von Mitchell| (1999)) zutreffend erkannt wird. Diese Arbeit soll zum einen dazu beitragen,
die Rolle der Informatik innerhalb der Sozial- und Wirtschaftswissenschaften zu stérken,

'Die logistische Regression ist ein Verfahren zur Bestimmung des Einflusses von Variablen auf eine
binire, abhingige Variable. Sie wird u.a. von Kleinbaum und Klein| (2002)) erldutert. Die Cox-Regression
ermdglicht die Bestimmung von Einfliissen auf die Verweildauer in Zusténden, etwa den der Arbeitslo-
sigkeit. Sie geht auf |Cox]| (1972)) zuriick.



1 Einleitung

Informatik

Abbildung 1.1: Interdisziplinédrer Fokus der Arbeit

indem auch Methoden aus dem Bereich des Data Mining bzw. maschinellen Lernens auf
Daten aus diesen Wissenschaften erfolgreich angewendet und damit fiir eine Anwendung in
Forschungsvorhaben propagiert werden. Zum anderen soll jedoch auch der Informatik die
explorative sozial- und wirtschaftswissenschaftliche Forschung als neues Anwendungsgebiet
informatischer Methoden vorgeschlagen werden.

Um dieser Intention gerecht zu werden, wird in dieser Arbeit exemplarisch die Bearbei-
tung einer sozio-tkonomischen Fragestellung anhand der Anwendung informatischer Da-
tenanalysemethoden auf einem Haushaltspaneldatensatz durchgefiihrt. Diese Arbeit kon-
zentriert sich dabei zum einen auf die wesentlichen Schritte, die vor der eigentlichen An-
wendung von Datenanalyseverfahren stehen und zu deren Durchfithrung unabdingbar sind.
Dies umfasst vor allem die Auswahl der Daten, ihre Vorverarbeitung und Transformation.
Ein weiterer Schwerpunkt dieser Arbeit ist dann die Anwendung exemplarisch ausgewéhlter
Data-Mining-Verfahren bzw. maschineller Lernverfahren.

Als Datensatz anhand dessen die Vorbereitungen und Analysen exemplarisch beschrieben
werden, wurde das bereits erwihnte Sozio-oekonomische Panel herangezogen, da es auf-
grund des mittlerweile sehr langen Beobachtungszeitraumes und der enormen Abdeckung
verschiedener Themenbereiche eine in Deutschland herausragende Stellung einnimmt und
auch weltweit in der sozio-6konomischen Forschung viel Beachtung und Verwendung erfihrt.
Die in der Arbeit beschriebene Vorgehensweise bei Vorverarbeitung und Analyse orientiert
sich daher auch am SOEP und den daraus resultierenden speziellen Gegebenheiten. In den
meisten Féllen ist die Verfahrensweise jedoch zumindest fiir Paneldaten allgemein giiltig
und daher leicht auch auf andere Paneldatensitze tibertragbar.

Neben der Selektion eines Datensatzes musste aulerdem eine Selektion einer sozio-6ko-
nomischen Fragestellung, d.h. der zu analysierenden Themenaspekte, erfolgen, auf die in
dieser Arbeit exemplarisch fokussiert werden sollte. Thematisch wurde hier die Arbeitslosig-
keit aufgegriffen. Dies ist durch folgende Punkte zu begriinden. Das Thema Arbeitslosigkeit
hat in den meisten Wirtschaftsnationen eine hohe gesellschaftliche Relevanz und pragt
vielfach die politische Diskussion. Dies ist auch und in besonderem Mafle in Deutschland
der Fall. Eine hohe Relevanz ist insofern nicht verwunderlich, als dass gerade die Arbeits-
losigkeit zum einen fiir Individuen gravierende negative Folgen finanzieller, sozialer und
psychologischer Natur mit sich bringt und zum zweiten auch volkswirtschaftlich als proble-
matisch anzusehen ist. Um dem Problem Arbeitslosigkeit entgegenzuwirken, ist es daher
zunichst von Noten, bestimmende Einflussfaktoren der Arbeitslosigkeit zu identifizieren.



1.1 Aufbau der Arbeit

Es sollten dazu sowohl Faktoren auf Mikroebene, d.h. das einzelne Wirtschaftssubjekt be-
treffende Faktoren wie moglicherweise der Bildungsgrad einer Person, als auch Faktoren
auf Makroebene, d.h. gesamtwirtschaftliche Faktoren wie z.B. Konjunkturschwankungen,
erkannt werden, die einen bestimmenden Einfluss auf die Arbeitslosigkeit haben. Anschlie-
Bend konnen daraus Schliisse gezogen werden, welche Mainahmen ergriffen werden miissten,
um der Arbeitslosigkeit entgegenzuwirken.

Auf methodischer Ebene ist das Thema Arbeitslosigkeit insofern interessant, als dass
es sich bei der Arbeitslosigkeit um ein dynamisches Phénomen handelt. Somit unterliegen
nicht nur die potentiell zu erkennenden Einflussfaktoren einem zeitlichen Verlauf, sondern
ebenfalls die zu untersuchende Zielgrofle. Wie in dieser Arbeit zu verfolgen ist, erhoht dies
die Komplexitit des Analyseprozesses signifikant.

1.1 Aufbau der Arbeit

Die empirische Forschung versucht, durch Beobachtung Wissen iiber die reale Welt zu er-
werben. Da ein direkter Erwerb dieses Wissens aufgrund der Komplexitéit der realen Welt
meist nicht moglich ist, bedient sich die empirische Forschung eines Umweges, der sich grob
in drei Schritte oder Phasen unterteilen ldsst, wie in Abbildung anschaulich zu erken-
nen ist. Diese Phasen sind zum einen die Datenerhebung, die Analyse der Daten und die

Reale Welt Daten

j‘( % Datenerhebung M
Abstraktion Datenanalyse

i ‘A

i ﬁ Interpretation ‘ i

Wissen iiber Modell

die reale Welt
Abbildung 1.2: Empirischer Erwerb von Wissen iiber die reale Welt

Interpretation der Ergebnisse der Datenanalyse. Auch der Aufbau dieser Arbeit ist anhand
dieser drei Schritte gut zu verdeutlichen. Zu Beginn erfolgt in Kapitel [2| eine grundlegen-
de Einfiihrung in Aspekte von Datenerhebungen im Bereich sozio-6konomischer Forschung
unter besonderer Beriicksichtigung von Paneldaten. Kapitel [3] stellt danach das in dieser
Arbeit betrachtete Sozio-oekonomische Panel vor und geht dabei vor allem auf die Me-
thodik der Studie und die Struktur der in der Studie erhobenen Daten, die die Grundlage
dieser Arbeit bilden, ein. Dieser Teil der Arbeit stellt damit vor allem fiir Leser aus dem
Bereich der Informatik die Grundlagen von Datenerhebungen aus den fachfremden Sozial-
und Wirtschaftswissenschaften sowie des Sozio-oekonomischen Panels bereit.

Der anschlielende Hauptteil der Arbeit beschreibt dann die angekiindigte exemplarische
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Bearbeitung einer 6konomischen Fragestellung unter Einsatz von Verfahren der Datenana-
lyse. Kapitel [4] grenzt dazu die in dieser Arbeit untersuchte Fragestellung inhaltlich ein und
umreiflt die daraus resultierenden Datenanalyseaufgaben. Die folgenden Kapitel widmen
sich dann der Analyse der Daten des SOEP hinsichtlich der definierten Aufgaben in Be-
zug auf die ausgewihlte Fragestellung. Die eigentliche Analyse - d.h. die Anwendung eines
Datenanalyseverfahrens bzw. das Data Mining im engeren Sinn - ist dabei lediglich ein
Teilschritt eines umfassenden Prozesses, den Fayyad et al.| (1996)) als Wissensentdeckung in
Datenbanken (engl. Knowledge Discovery in Databases) einfiihrte, und der in Abbildung
dargestellt ist. Auch die in dieser Arbeit durchgefiihrte Analyse von Paneldaten des

Interpretation / Evaluation

Data Mining \
Transformation \ | /1/) A

Wissen
Vorverarbeitung
|
Selektion a7 Muster
\ @ M() m Transformierte Daten

Vorverarbeitete Daten

1
1
; Selektierte Daten :
1 1
1

1
1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

Daten L - = - L

L — =

Abbildung 1.3: Prozess der Wissensentdeckung in Datenbanken (nach [Fayyad et al.| (1996]))

SOEP erfordert die explizite Beriicksichtigung und Durchfiihrung aller Komponenten die-
ses Prozesses. Die Strukturierung des Prozesses eignet sich daher in hohem Mafle fiir die
Strukturierung des Hauptteils dieser Arbeit. Kapitel [5 erldautert, wie Daten aus dem SOEP
fiir die vorgestellten Analyseaufgaben selektiert, aus dem SOEP-Datensatz extrahiert und
zur gemeinsamen Analyse verkniipft werden. Darauf aufbauend erklirt Kapitel [0 die wei-
terhin notwendigen Schritte zur Vorverarbeitung der Daten und erldutert die sinnvolle bzw.
fiir die im Rahmen dieser Arbeit verwendeten Analyseverfahren sogar notwendige Trans-
formation der Paneldaten. Auf die folgende Datenanalyse hinleitend, beschreibt Kapitel
kurz die vorverarbeiteten Daten und analysiert deskriptiv zeitliche Effekte hinsichtlich der
zu bearbeitenden Analyseaufgaben. Auch Kapitel [§] leistet vornehmlich einen deskriptiven
Beitrag, indem Gewichte einzelner Einflussgréfien hinsichtlich des Themenaspekts Arbeits-
losigkeit mit unterschiedlichen Verfahren berechnet werden. Kapitel [9] und [I0] haben dann
die Beschreibung der eigentlichen Anwendung von Datenanalyseverfahren zum Inhalt. Sie
erldutern die verwendeten Verfahren des Data Mining bzw. des maschinellen Lernens, die
zur Erkennung von Zusammenhéngen hinsichtlich der betrachteten Fragestellung herange-
zogen wurden, und prisentieren die bei der Anwendung der Verfahren erzielten Ergebnisse.

Den letzten Teil dieser Arbeit bildet Kapitel welches eine Interpretation der vorherig
vorgestellten Ergebnisse enthélt. Dieses Kapitel leitet aulerdem ein Fazit dieser Arbeit ab
und nennt Ideen und Vorschlége zur weiteren Vertiefung der in dieser Arbeit verfolgten
Betrachtungen.
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1.2 Verwendete Werkzeuge

Eine Analyse von Daten, wie sie im Rahmen dieser Arbeit durchgefiithrt wurde, obliegt dem
FEinsatz geeigneter Werkzeuge, d.h. geeigneter Software. In Bezug auf Datenanalyseprozesse
liegt mit der frei verfiigbaren Software RAPIDMINER (frither YALE) eine umfassende Umge-
bung vor. Diese ist durch ihr modulares Operatorkonzept in der Lage, den gesamten oben
erwihnten Datenanalyseprozess durch entsprechende Komponenten zu unterstiitzen und
gewihrleistet zudem eine leichte Adaptabilitdt hinsichtlich verdnderter Anwendungsinten-
tionen bzw. hinsichtlich der Anwendung unterschiedlicher Analyseverfahren. Eine Beschrei-
bung der Funktionalitét von RAPIDMINER und einiger exemplarischer Datenanalyseszena-
rien findet sich in |Mierswa et al. (2006]). Speziell beziiglich der Bearbeitung von Paneldaten
fehlte RAPIDMINER jedoch bislang die dafiir notwendige Funktionalitéit. Dies war vor allem
im Bereich der Vorverarbeitung - hauptséchlich bei der Transformation - von Paneldaten
der Fall. Im Rahmen dieser Arbeit wurde RAPIDMINER daher in Form eines Plugins um
die benétigten Funktionen erweitert. Die in diesem sogenannten Panel-Plugin enthalte-
nen Operatoren zur Behandlung von Paneldaten werden spédter im Kontext der Schritte
im Datenbearbeitungs- und Analyseprozess (hauptséchlich in der Erlauterung der Vorver-
arbeitung der Daten in Kapitel @ beschrieben. Einfithrende Beschreibungen verwendeter
Operatoren werden, wie an dieser Stelle zu sehen, durch ein Symbol am Rand des beschrei-
benden Textes gekennzeichnet. Dariiber hinaus bietet Anhang [C] eine zusammenfassende
Aufstellung der fiir diese Arbeit implementierten und im Panel-Plugin zusammengefassten
Operatoren und erlautert stichpunktartig deren Funktionsweise und Nutzung.

Um die SOEP-Daten in RAPIDMINER analysieren zu kénnen, bedurfte es zudem einer
Losung, um einzelne Daten aus dem SOEP-Datensatz zu selektieren und zu extrahieren und
in einer von RAPIDMINER lesbaren Form zu speichern. Auch hierfiir wurde im Rahmen die-
ser Arbeit mit dem Programm PanelX eine geeignete Losung implementiert, die zudem
leicht fiir weitere Paneldatensitze oder andere Ausgabeformate und damit Analysewerk-
zeuge angepasst werden kann. Eine Beschreibung des Programms PanelX erfolgt in Kapitel
in Bezug auf die Selektion und Extraktion von Daten aus dem SOEP-Paneldatensatz.

1.3 Datenbasis

Diese Arbeit basiert auf den Daten des Sozio-tkonomischen Panels geméfi der Datenlie-
ferung aus dem Jahr 2005, die Daten bis einschlieSlich Welle U, d.h. bis zum Jahr 2004
enthilt. Alle folgenden Ausfithrungen beschreiben die Daten und das SOEP bis zu diesem
Zeitpunkt. Neuere Entwicklungen und Verinderungen des SOEP (beispielsweise hinsicht-
lich der Biographiedaten zu Kindern unterschiedlichen Alters) und der resultierenden Daten
sind nicht einbezogen. Allerdings kénnen alle angewendeten Betrachtungen und Verfahren
leicht auf neue Datenlieferungen des SOEP, aber auch auf andere Paneldatensétze iiber-
tragen werden.
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Wie aus Abbildung hervorgeht, sind neben der zentralen Komponente Datenanalyse
die Datenerhebung sowie die Interpretation der bei der Datenanalyse erstellten Modelle
integrale Bestandteile empirischer Forschung. Dieses Kapitel befasst sich grundlegend mit
der ersten Komponente empirischer Forschung, nédmlich der Erhebung von Daten. Dazu
werden einige Aspekte der Erhebung von Daten zun#chst allgemein betrachtet, bevor der
Fokus auf den Bereich der Datenerhebung im Umfeld sozio-6konomischer Forschung gelegt
wird. Eine weitere Spezialisierung erfolgt anschlieend mit der besonderen Beriicksichtigung
von Panelstudien und Paneldaten.

Beziiglich der Erhebung von Daten muss generell im Wesentlichen die folgende Frage be-
antwortet werden: Welche und wessen Daten werden wann wie erhoben? Die Beantwortung
dieser Fragen ist leider keineswegs trivial. Vielmehr spielen dabei eine Reihe unterschiedli-
cher, jedoch teilweise interagierender Aspekte eine Rolle. Die Frage, welche Daten erhoben
werden, ist zum einen natiirlich bestimmt durch die inhaltliche und thematische Ausrich-
tung des Forschungsvorhabens. Zum anderen spielt im Zusammenhang mit dieser Frage
auch die Art und Weise der Ubersetzung von Eigenschaften empirischer Objekte in Daten
eine Rolle. Diese Ubersetzung wird als Messung bezeichnet, mit der sich die Messtheorie
auseinandersetzt. Da die korrekte Messung von Objekteigenschaften grofien Einfluss auf die
Daten und die Datenanalyse haben kann, erfolgt in Kapitel eine Erlauterung der Ent-
stehung von Daten durch Messung von Objekteigenschaften. Auflerdem wird einfithrend
erlautert, wie Objekte zur Messung ihrer Eigenschaften ausgewéihlt werden, und es wird
eine allgemeine Definition der aus Messungen resultierenden Daten gegeben. Danach stellt
Kapitel Verschiedene Formen (Designs) von Datenerhebungen, die vorrangig in der sozio-
O0konomischen Forschung Beachtung finden, vor. Hierbei sind vor allem der Erhebungszeit-
punkt ( Wann werden Daten erhoben?) sowie die Menge der fiir die Erhebung ausgewéihl-
ten Untersuchungseinheiten (Wessen Daten werden erhoben?) relevant. Ebenso wird der
Aspekt der Erhebungsmethode ( Wie werden Daten erhoben?) beleuchtet. Die Erorterung
der Auswahl von Objekten zur Erhebung ihrer Daten wird in Bezug auf sozio-6konomi-
sche Datenerhebungen vertieft, und verschiedene Verfahren zur Durchfithrung einer solchen
Auswahl werden erldutert. AnschlieBend werden in Kapitel héufig vorkommende For-
men sozio-okonomischer Daten, unter anderen auch Paneldaten, definiert und der Einfluss
des gewahlten Erhebungsdesigns auf die Form der Daten beschrieben. Kapitel definiert
dann zentrale Begriffe im Zusammenhang mit Panelstudien sowie Paneldaten und stellt
mogliche Représentationsformen von Paneldaten vor. Kapitel erlautert Probleme, die
bei Panelstudien auftreten, und die teilweise eine Beriicksichtigung seitens des Analysten
der aus den Studien resultierenden Paneldaten erfordern.
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2.1 Entstehung und Form von Daten

Grundsitzlich beschreiben Daten Eigenschaften von Objekten der realen Welt!. Diese Ob-
jekte werden als Merkmalstrdger und deren Eigenschaften demzufolge als Merkmale be-
zeichnet. In der Statistik werden Merkmalstriger hiufig auch als Untersuchungseinheit
(engl. unit) bezeichnet. Im Bereich des Data Mining sind fiir Merkmalstriger und Merkmale
vor allem die Synonyme Instanz und Attribut gebrduchlich. Die Merkmale bzw. Attribute
konnen je nach Eigenschaft der zugehorigen Objekte verschiedene Ausprigungen anneh-
men, die sogenannten Merkmalsausprigungen. Fiir die Datenanalyse ist dabei vor allem
von Bedeutung, wie diese Merkmalsauspragungen als Daten représentiert werden, d.h. wie
Eigenschaften von empirischen Objekten gemessen werden konnen. Dieser Fragestellung
widmet sich der folgende Abschnitt.

2.1.1 Messung von Eigenschaften empirischer Objekte

Vor allem aufbauend auf Arbeiten aus dem Bereich der Psychologie formalisiert die Mess-
theorie, wie Eigenschaften von empirischen Objekten und Relationen zwischen diesen Ob-
jekten, die in der Realitéit existieren, durch Daten abgebildet werden kénnen. [Stevens) (1946))
definiert Messung als “Zuordnung von Zahlen zu Objekten nach bestimmten Regeln”. Dieser
Gedanke wurde dahingehend weiterentwickelt, dass Zahlen (oder Symbole) Objekten so zu-
geordnet werden sollen, dass Relationen, die fiir die realen Objekte gelten, durch Relationen
der Zahlen bzw. Symbole untereinander widergespiegelt werden. Dies soll einfiihrend fol-
gendermaflen formalisiert werden, wobei diese Einfiihrung auf Pfanzagl| (1971) und Roberts
(1979) basiert. Auf diese sei auch fiir sehr viel umfassendere Betrachtungen der Messtheorie
verwiesen.

Definition 2.1 (Relativ) Seien A eine Menge von Objekten und R, ..., R, (nicht not-
wendigerweise bindre) Relationen auf der Menge A. Dann wird das (n + 1)-Tupel

A= (AR, Ry,....,Rp)

als Relativ bezeichnet. Besteht A aus einer Menge empirischer Objekte und empirisch be-
obachteten Relationen zwischen diesen Objekten, so heifst A empirisches Relativ. Besteht
A aus einer Menge numerischer Objekte bzw. Symbole und entsprechenden Relationen auf
dieser Menge, so wird A numerisches Relativ genannt.

Ein Relativ besteht demnach aus einer Menge und den auf dieser Menge geltenden Re-
lationen. Ein empirischer Relativ besteht speziell aus einer Menge empirischer Objekte,
wobei zwischen diesen Objekten Relationen gelten, die durch empirisch beobachtbare Ei-
genschaften der Objekte definiert werden. Als Beispiel einer solchen Menge empirischer
Objekte sei eine Menge von drei Personen, hier als 01,09 und o3 bezeichnet, gegeben. Das
zu untersuchende Merkmal der Personen sei deren Geschlecht. Jede Person kann entwe-
der weiblich oder mé&nnlich sein, also genau einer der beiden Klassen Frau bzw. Mann
angehoren. Bzgl. des Geschlechts kénnen Personen nur hinsichtlich der Zugehorigkeit zu
diesen beiden Klassen verglichen werden. Durch das Merkmal Geschlecht wird dement-
sprechend eine Aquivalenzrelation ~ definiert. Ein Beispiel eines empirischen Relativs ist

'Der Begriff Objekt ist hier nicht zwangslidufig gegenstindlich gemeint. So kénnte beispielsweise auch ein
Staat als Objekt und dessen Bruttoinlandsprodukt als seine Eigenschaft gemeint sein. Hiufig wird daher
der Begriff empirisches Objekt verwendet.
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demnach ({o1,02,03},~). Ein numerisches Relativ ist beispielsweise die Menge der reellen
Zahlen zusammen mit der Relation >, also das Tupel (R, >).

Bei einer Messung von Eigenschaften empirischer Objekte muss nun eine Abbildung ge-
funden werden, sodass die Relationen eines empirischen Relativs auf ein numerisches Relativ
iibertragen werden. Dies geschieht mittels einer Abbildung. Dazu sei wie folgt definiert:

Definition 2.2 (Skala) Seien ein empirisches Relativ A = (A, Ry, ..., Rp) und ein nume-
risches Relativ B = (B, S1,...,Sp) gegeben. Sei ferner ¢ : A — B eine Abbildung. Definiert
¢ einen Homomorphismus von A in B, d.h. gilt fir alle (ay,...,a;) € A¥ undi=1,...,p,
dass

(a1,...,ar) € Ry < (p(a1),...,p(ar)) € S;,

dann heifit das Tripel S = (A, B, ¢) Skala.

Eine Skala beinhaltet also eine Abbildung ¢, die sicherstellt, dass alle Relationen aus dem
empirischen Relativ ins numerische Relativ {ibertragen werden.

Skalen unterscheiden sich hdufig durch die Anzahl der im empirischen Relativ enthalte-
nen Relationen, die durch eine geeignete Abbildung auf das numerische Relativ {ibertragen
werden. Man sagt, sie unterscheiden sich durch ihr sogenanntes Mess- oder auch Skalen-
niveau. In Abhéngigkeit von den zwischen den urspriinglichen empirischen Objekten gel-
tenden Relationen werden verschiedene Skalenniveaus definiert. Eine klassische Einteilung
in Skalenniveaus bzw. Skalentypen geht auf |Stevens| (1946)) zuriick. Sie ist in Tabelle
dargestellt.

Tabelle 2.1: Merkmalsskalen und ihre Eigenschaften

mégliche moglicher zuldssige
kal. i ispi
Skala Interp\l;(;cit;zn von Mittelwert Transformationen Belspiele
Bestimmung der
Nominal Gleichheit (gleich, Modus bijektive Geschlecht, Farben
ungleich)
Bestimmung der
Ordinal Rangfolge (kleiner, Median positiv monotone Schulnoten
grofer)
Vergleich von arithmetischer positiv lineare
Intervall Intervallen und Mittelwert (¢' = ap + b mit Temperatur in °C
Differenzen a > 0)
positiv
Verhiltnis Vergleich von geometrischer proportionale Alter, monetéire
Verhiltnissen Mittelwert (¢" = ap mit Groen
a>0)
identitétsbewah- Haufigkeiten,
Absolut wie Verhdltnisskala rende Wahrscheinlichkei-
(¢ =) ten

Folgende Beobachtungen kénnen hinsichtlich der aufgefiihrten Skalen gemacht werden.
Mit steigendem Skalenniveau nimmt die Anzahl der Relationen, die im empirischen Relativ
existieren, zu. Damit nehmen auch die moglichen Interpretationen, die anhand von Skalen-
werten gemacht werden konnen zu. Dies duflert sich auch in der zunehmenden Moglichkeit
der Bildung von Mittelwerten. Wahrend bei einem nominalskalierten Merkmal nur die Bil-
dung des Modalwertes Sinn macht, kénnen etwa bei einem intervallskalierten Merkmal auch
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Median oder arithmetisches Mittel gebildet und vor allem interpretiert werden. Der Grad
der zuldssigen Transformationen der bei einer Skala gegebenen Abbildung ¢ nimmt hinge-
gen bei steigendem Skalenniveau ab.

Laut Diekmann| (2007) wird die Einteilung in Skalentypen, obwohl sie weit verbreitet
ist und vielfach Verwendung findet, bis heute kontrovers diskutiert. Mogliche Kritikpunk-
te werden z.B. von |Velleman und Wilkinson| (1994) formuliert bzw. restimiert. Einer der
wichtigen Kritikpunkte lautet, dass die Vorgabe der Skalenniveaus fiir reale Datenanalyse-
probleme zu stringent ist, d.h. dass nicht alle Merkmale zwangsldufig in die aufgefithrten
Skalentypen eingeordnet werden konnen, und dass eine Beschrankung der Analyseverfah-
ren (so auch die einfache Bildung von Mittelwerten) auf bestimmte Skalenniveaus zu starr
ist. Ein einfaches Beispiel sind Schulnoten, die (wie oben vermerkt) ordinal skaliert sind.
Dennoch wird bzgl. Schulnoten beispielsweise héufig die Bildung des arithmetischen Mit-
tels vorgenommen, etwa bei der Berechnung von Durchschnittsnoten. Die angesprochene
Diskussion soll hier nicht weiter vertieft werden. Dennoch sollte anhand dieses Abschnittes
die Komplexitdt der Darstellung von Objekteigenschaften durch Daten verdeutlicht wor-
den sein. Gerade bei Datensétzen, die Individuen und deren Merkmale beschreiben, sollte
eine genaue Untersuchung der Daten hinsichtlich ihres Aussagegehaltes, d.h. hinsichtlich
der mittels der Daten erhaltenen Relationen zwischen den Individuen, erfolgen. Dies ist vor
allem deshalb zu propagieren, da gerade bei sozio-6konomischen Daten fiir Individuen die
erfassten Merkmale meist hochst unterschiedliche Sachverhalte darstellen, wie beispielswei-
se etwa das Geschlecht, das Nettomonatseinkommen, ein subjektiver Zufriedenheitsindika-
tor, das Geburtsjahr, usw. Diese Unterschiedlichkeit der durch die Merkmale dargestellten
Sachverhalte sollte wiahrend des gesamten Analyseprozesses, also auch bei der Datenanalyse
bedacht werden.

2.1.2 Auswahl zu beobachtender Objekte

Bevor Eigenschaften von empirischen Objekten durch Daten beschrieben werden kénnen,
miissen diese Objekte zunichst zur Messung ausgewéhlt und herangezogen werden. In man-
chen Fillen ist man gezielt an einem bestimmten Merkmal eines einzelnen empirischen
Objekts interessiert. Als Beispiel ist hier das Bruttoinlandsprodukt der Bundesrepublik
Deutschland oder die Lufttemperatur in Dortmund zu nennen. In solchen Fallen geschieht
die Auswahl der zu beobachtenden Objekte gezielt durch bewusste Auswahl.

Im Gegensatz dazu existiert jedoch hiufig eine (typischerweise grofie) Menge von Merk-
malstragern, iiber die man Wissen erlangen moéchte. Diese Gesamtheit aller moglichen zu
beobachtenden Merkmalstriger wird als Population bezeichnet. Im Bereich der Statistik
wird zudem h&ufig der Begriff Grundgesamtheit verwendet. In vielen Situationen ist es
nicht praktikabel, sogar unmoéglich oder aber gar nicht erwiinscht, alle Merkmalstriger in
einer Grundgesamtheit zu beobachten und Daten fiir diese zu erheben bzw. zu messen. In
diesem Fall liegen den spéter anzuwendenden Data-Mining-Verfahren nicht Beschreibungen
aller Merkmalstrdger sondern nur die einer Teilmenge vor. Diese Instanzen werden dann
auch Beispiele genannt. Die Beispiele bilden eine Stichprobe, sofern die Instanzen geméif
einer (meist unbekannten) Wahrscheinlichkeitsverteilung zufillig aus der Population gezo-
gen wurden. Eine zufiillige Auswahl, also eine Stichprobe, muss jedoch nicht in allen Féllen
gegeben sein und hingt stark von der Art der zu bearbeitenden Forschungsaufgabe ab. Ge-
rade wegen dieser sehr unterschiedlichen Herangehensweisen an die Auswahl von Objekten
zur Datenerhebung kann hier keine allgemeingiiltige Darstellung iiber die unterschiedlichen
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Instanzenraum

Daten der Grundgesamtheit

Daten der
Stichprobe

Abbildung 2.1: Instanzenraum, Daten der Grundgesamtheit und Stichprobe

Mechanismen gegeben werden. Stattdessen wird an spéterer Stelle (siehe Kapitel auf
die Auswahl von Merkmalstragern zur Datenerhebung speziell in sozio-6konomischen Stu-
dien, die Daten einzelner Individuen erheben, und das bei dem im Zentrum dieser Arbeit
stehenden Datensatz verwendete Auswahlverfahren eingegangen.

2.1.3 Allgemeine Form von Daten

Auf Basis der bisher erfolgten Betrachtungen kénnen Daten zusammengefasst folgenderma-
Ben formal dargestellt werden. Seien m Merkmale von Merkmalstrégern gemessen und A;
die Menge der fiir das j-te Merkmal moglichen Skalenwerte. Dann ist der Instanzenraum
X definiert als X := A7 X --- X A,;,. Der Instanzenraum ist also das Kartesische Produkt
der Mengen moglicher Skalenwerte der einzelnen Attribute. Die einzelnen Elemente x € X
entsprechen Merkmalsvektoren aus Skalenwerten, die fiir einen Merkmalstriger gemessen
wurden. Wiirden bspw. die Merkmale Geschlecht, Alter und Haarfarbe von Personen er-
hoben, so ist (ménnlich, 31, blond) ein moéglicher Merkmalsvektor aus dem Instanzenraum.
Die fiir die Datenanalyse verwendeten Daten entsprechen dann einer Menge solcher Merk-
malsvektoren, d.h. einer Teilmenge des Instanzenraumes:

(Xi)ser € X

Im Regelfall ist diese Teilmenge im Vergleich zum gesamten Instanzenraum typischerwei-
se recht klein. Dazu mache man sich klar, dass - vor allem bei Vorliegen einer grofien
Anzahl gemessener Merkmale sowie einer groflen Anzahl moglicher Skalenwerte fiir die ein-
zelnen Merkmale - selbst die Daten fiir die Grundgesamtheit, wiirden sie erhoben, nicht
zwangsldufig den gesamten Instanzenraum abdecken miissen, da nicht alle méglichen Merk-
malskombinationen auch zwangslaufig in der Realitdt vorkommen. Auflerdem besteht die
Moglichkeit, dass die Menge moglicher Skalenwerte - und damit der Instanzenraum - nicht
endlich ist. Des Weiteren wird (wie oben erwéhnt) haufig nur eine Teilmenge bzw. Stichpro-
be der Grundgesamtheit durch Daten erfasst. Zur Verdeutlichung ist diese (im Allgemeinen
geltende) Teilmengenbeziehung zwischen Instanzenraum, den Daten der Grundgesamtheit
und den Daten einer Stichprobe in Abbildung dargestellt. Konventionell wird als Indi-
katorenmenge I fiir die gegebenen Beispiele die Menge {1,...,n} verwendet, wobei n die
Anzahl der beobachteten Merkmalstrager ist. Bei zufélliger Auswahl der Merkmalstriger
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aus einer Population entspricht dies der Groéfle der Stichprobe. Die Gréfle der Grundge-
samtheit wird meist mit N bezeichnet.

2.2 Aufbau sozio-6konomischer Datenerhebungen

Eine Datenerhebung kann im Wesentlichen durch zwei Aspekte charakterisiert werden.
Dies sind zum einen das Erhebungsdesign, zum anderen die Erhebungsmethode. Das Design
einer Datenerhebung wird bestimmt durch den Zeitbezug und die Festlegung der Mengen
von Untersuchungseinheiten, fiir die Daten erhoben werden sollen. Die Erhebungsmethode
bestimmt, auf welche Art und Weise die Daten von den einzelnen Untersuchungseinheiten
schlieflich akquiriert werden, also etwa durch direkte Beobachtung oder Befragung.

2.2.1 Erhebungsdesign

Grundsétzlich lassen sich Datenerhebungen hinsichtlich ihres Designs anhand ihres Zeitbe-
zugs unterscheiden. Werden Daten lediglich einmalig zu einem Erhebungszeitpunkt (oder
in einer vernachlissigbar kleinen Zeitspanne) fiir eine Menge von Untersuchungseinheiten
erhoben, so handelt es sich hierbei um eine Querschnittstudie. Im Gegensatz dazu versteht
man unter einer Ldngsschnittstudie eine wiederholte Erhebung der Daten einer Menge von
Untersuchungseinheiten zu mindestens zwei verschiedenen Zeitpunkten. Die in einer Léngs-
schnittstudie zu den verschiedenen Zeitpunkten betrachteten Mengen von Untersuchungs-
einheiten miissen dabei nicht zwangsléufig iibereinstimmen. Ist jedoch eine statistische Ver-
gleichbarkeit der jeweils verwendeten Mengen von Untersuchungseinheiten gegeben (die sich
z.B. aus gleicher Grofle der Mengen sowie einem identischen Verfahren zur Auswahl von Un-
tersuchungseinheiten ergibt), so erlauben Léngsschnittstudien dynamische Analysen, also
die Erfassung bzw. Beobachtung zeitlicher Verdnderungen - im Gegensatz zu Querschnitt-
studien, bei denen nur statische Analysen moglich sind.

Es existieren verschiedene Formen von Léngsschnittstudien, die sich bzgl. der Auswahl
der Menge der zu den verschiedenen Zeitpunkten beobachteten Untersuchungseinheiten
und der Auswahl der Fragen bzw. Fragestellungen, zu denen Daten erhoben werden, unter-
scheiden. Die Panelstudie ist eine solche spezielle Form der Langsschnittstudie. Besondere
Charakteristika der Panelstudie sind, dass (1) die Menge beobachteter Untersuchungsein-
heiten nur einmalig bestimmt wird und dann zu allen Erhebungszeitpunkten identisch ist,
also zu jedem dieser Zeitpunkte die Daten derselben Untersuchungseinheiten erfasst wer-
den, und (2) stets Daten zu denselben Fragen bzw. Fragestellungen erhoben werden. Die
statistische Vergleichbarkeit der Mengen von Untersuchungseinheiten ist bei der Panelstu-
die durch die Verwendung der stets selben Menge trivialerweise implizit gegeben. Bei der
Trendstudie werden zwar Daten zu denselben Fragen jedoch in jedem Erhebungszeitpunkt
von unterschiedlichen Untersuchungseinheiten erhoben. Hansen! (1982) listet weitere hiervon
differierende Formen wiederholter Datenerhebungen mit Léngsschnittcharakter auf.

Zur Verdeutlichung der Unterschiede zwischen den angesprochenen Erhebungsdesigns
zeigt Abbildung exemplarische Ergebnisse dreier fiktiver Studien zu einer gleicharti-
gen Fragestellung im Querschnitts-, Trend- und Paneldesign. Anhand dieser Abbildung
offenbaren sich die analytischen Moglichkeiten hinsichtlich der Auswertung der Ergebnisse
von Datenerhebungen mit den vorgestellten Erhebungsdesigns. Durch die einmalige Erhe-
bung von Daten lassen die Ergebnisse einer Querschnittsstudie nur Riickschliisse auf die
zum Zeitpunkt der Erhebung geltende Situation, etwa auf die Einkommensverteilung zum
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Einkommen (in EUR)

5.000 t °

3.000 1
°

1.000 °
+ Zeit
to

(a) Querschnittsdesign
Einkommen (in EUR)
5.000 | R
8

3.000 °
'—w

1.000 ¢ . .
; ; L + + Zeit
to t1 to t3 tq

(b) Trenddesign. Darstellung des durchschnittlichen Einkommens als schwar-
ze Linie und der Standardabweichung durch gestrichelte Linien.

Einkommen (in EUR)

5.000 1

3.000 | .\._/./'/

1.000 L ,ﬁ@
+ + + + Zeit

to t1 to t3 tq

e

(c) Paneldesign. Darstellung der individuellen Einkommensverldufe durch Li-
nien.

Abbildung 2.2: Typen von Datenerhebungendesigns (vgl. Diekmann| (2007)). Fiktive Stu-
dien zur Einkommensverteilung anhand von Stichproben bestehend aus fiinf Personen.

Erhebungszeitpunkt, zu. Dynamische Analysen, die Verdnderungen der Einkommensver-
teilung untersuchen, sind nicht durchfithrbar. Trenddaten lassen eine solche Untersuchung
zeitlicher Verdnderungen der Einkommensverteilung zu. Allerdings erlauben Trendstudi-
en nicht die Beobachtung von Verdnderungen auf Ebene der einzelnen Untersuchungsein-
heiten. Stattdessen kénnen nur Verdnderungen auf aggregierter Ebene, also beispielsweise
eine Verdnderung der Mittelwerte oder der Streuungsmafe, beobachtet werden. Datenerhe-
bungen mit Paneldesign bieten durch die Beobachtung einer stets identischen Stichprobe
zusétzlich auch die Moglichkeit der Analyse von Verdnderungen auf Ebene der einzelnen
Untersuchungseinheiten.

Der Unterschied zwischen Trend- und Panelstudien, welcher aus der Verwendung un-
terschiedlicher bzw. einer identischen Stichprobe resultiert, ist hinsichtlich der zu extra-
hierenden Informationen und damit fiir die Datenanalyse bedeutsam. Dies zeigt folgen-
des, ebenfalls fiktives Beispiel der Untersuchung der Entwicklung von Arbeitslosigkeit bzw.
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2 Grundlagen sozio-6konomischer Empirie

Erwerbstétigkeit. Es seien hierzu zunéchst Personen mittels einer Trendstudie mit einer
Stichprobengrofie von n = 100 beobachtet. Der zu beobachtende Arbeitsmarktstatus der
einzelnen Personen konne entweder erwerbstiitig, arbeitslos oder nicht erwerbstéatig sein.
Wie bereits ausgefiihrt, werden in einer solchen Trendstudie keine individuellen Verénde-
rungen, d.h. Arbeitsmarktzustandsiibergéinge einzelner Personen, erfasst. Eine Auswertung
der Trendstudie ist nur bzgl. Aggregaten moglich. Seien als Aggregate etwa die relativen
Haufigkeiten der Zusténde betrachtet, d.h. die Quoten der einzelnen Arbeitsmarktzustéande.
Eine Darstellung solcher fiktiver Quoten findet sich in Abbildung Auf Aggregatebene

Anteil der Bevdlkerung

0.6 +

05 ‘/\/j;i*

0.4 +

0.3+

—_—
0.2 + Aap 3
0.1 + —
0 + t t t t t + Zeit
to t1 to t3
erwerbstatig arbeitslos nicht erwerbstatig

Abbildung 2.3: Fiktive Arbeitsmarktzustandsquoten im Zeitverlauf

lassen sich z.B. im Zeitraum von to nach t3 eine Abnahme der Quote der Erwerbstétigen
um Aes 3 und eine Zunahme der Arbeitslosenquote um Aag 3 erkennen. Daraus, dass auf
Aggregatebene keine Verdnderungen zwischen to und t; zu erkennen sind, lédsst sich jedoch
nicht schlieflen, dass keine Verdnderung stattgefunden hat. Selbst wenn in ¢g und ¢; zufalli-
gerweise die gleichen Untersuchungseinheiten befragt wurden, so bedeutet dies nicht, dass
keine Zustandsiibergénge stattgefunden haben. Mo6glicherweise existierende Fluktuationen
wéren jedoch durch die fehlende Zuordnung der individuellen Arbeitsmarktzustinde in bei-
den Zeitpunkten zu den einzelnen Personen nicht erkennbar. Dies soll folgende Betrachtung
zweier Fille verdeutlichen, wobei unterstellt wird, dass zu den Zeitpunkten ¢y und ¢; iden-
tische Untersuchungseinheiten beobachtet wurden. Zusammenfassend seien fiir beide Fille
die Arbeitsmarktzustinde zu diesen Zeitpunkten in den Kontingenztabellen aus Abbildung
dargestellt. Mit Hilfe einer Trendstudie wéren nur die Verdnderungen auf Aggregatebe-
ne erkennbar, also Verdnderungen der Haufigkeitsverteilung, die der Randverteilung in den
Kontingenztabellen entspricht. Diese Verinderungen heiflen auch Nettoverdnderungen, da
sie nur die Differenz aus den Zu- und Abfliissen aus den einzelnen Arbeitsmarktzustdnden
angeben. In beiden in Abbildung dargestellten Beispielen sind die Nettoverdnderungen
aller drei Zustidnde gleich null. Allerdings hat nur im Beispiel aus Abbildung keine
Fluktuation zwischen den Arbeitsmarktzustinden stattgefunden. Im Beispiel aus Abbildung
ist dies nicht der Fall. Zu erkennen sind diese sogenannten Bruttoverdnderungen, die
durch die gemeinsame Verteilung der Arbeitsmarktzustinde zu den beiden Zeitpunkten
gebildet werden, jedoch nur mittels einer Panelstudie, bei der sich die einzelnen Arbeits-
marktzustdnde einzelnen Personen zuordnen und so Zustandswechsel auf Personenebene
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X, X arbeitslos erwerbstétig nicht erwerbstétig iy
arbeitslos 15 0 0 15
erwerbstétig 0 55 0 55
nicht erwerbstétig 0 0 30 30
h.ty 15 55 30 100
(a) keine Bruttoverinderung der Arbeitsmarktzustinde
Xt beitsl bstiiti icht bstiiti h
X, arbeitslos erwerbstitig nicht erwerbstétig to-
arbeitslos 0 15 0 15
erwerbstétig 0 40 15 55
nicht erwerbstétig 15 0 15 30
h. 15 55 30 100

(b) Bruttoverinderungen der Arbeitsmarktzustinde von arbeitslos nach erwerbstdtig, von erwerbstitig
nach nicht erwerbstdtig und von nicht erwerbstdtig nach arbeitslos

Abbildung 2.4: Fiktive Kontingenztabellen von Arbeitsmarktzustinden zu zwei Zeitpunkten

beobachten lassen.

2.2.2 Erhebungsmethode

Unabhéngig vom jeweiligen Erhebungsdesign kénnen Daten von den Untersuchungseinhei-
ten auf verschiedene Art und Weise erhoben werden. Dies kann zum einen durch schlich-
te Beobachtung eines Sachverhaltes geschehen. Zum zweiten kénnen Daten auch prozess-
produziert sein, d.h. etwa wahrend eines Prozesses entstehen, der nicht in erster Linie die
Datenerhebung zum Ziel hat. Als Beispiel sind hier etwa amtliche Statistiken, z.B. die Zahl
der als arbeitslos registrierten Personen, zu nennen. Eine der am h#ufigsten vor allem in
den Sozialwissenschaften verwendeten Datenerhebungsmethoden (siehe |Diekmann| (2007,
S. 434ff.)) ist die Erhebung von Daten durch Befragung von Untersuchungseinheiten. Da
auch das SOEP befragungsbasiert ist, soll diese Erhebungsmethode hier im Vordergrund
stehen und kurz hinsichtlich der Vor- und Nachteile beleuchtet werden.

Ein Vorteil der Befragung als Erhebungsmethode gegeniiber anderen Methoden ist, dass
mit ihr nicht nur objektive Sachverhalte sondern auch subjektive Indikatoren erhoben wer-
den konnen. Hierzu zdhlen bei Personen beispielsweise Meinungen, Einstellungen, Werte
oder auch der Grad der Zufriedenheit. Gerade die Erhebung solch subjektiver Merkmale z.B.
durch Meinungsumfragen spielen in Gesellschaft, Politik und Wirtschaft eine zunehmend
grofe Rolle zur Erkennung von Stimmungen und Trends. Bezogen auf objektive Merkma-
le hat die Befragung allerdings den Nachteil, dass auch bei der Beantwortung von Fragen
bzgl. solcher Merkmale die Subjektivitdt der Befragten mit eingeht, und die Antworten
daher unter Umsténden verfilscht und die Ergebnisse damit verzerrt werden.

Ein weiterer Vorteil der Befragung ist, dass auch Sachverhalte erfragt werden kénnen,
die nicht auf den Erhebungszeitpunkt bezogen sind. So kénnen selbst in nur einem einzel-
nen Erhebungszeitpunkt Daten fiir einen vergangenen Zeitraum durch retrospektive Fragen
erhoben werden und so auch eine quasi-kontinuierliche Erhebung von Daten fiir einen ver-
gangenen Zeitraum approximiert bzw. simuliert werden. Auch hier wirkt unter Umstédnden
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2 Grundlagen sozio-6konomischer Empirie

das subjektive Erinnerungsvermogen jedoch einschrinkend auf die Qualitét der resultieren-
den Daten.

Fiir eine detailliertere Betrachtung verschiedener Erhebungsmethoden sowie der Befra-
gung und mit ihr verbundener Probleme im speziellen, z.B. hinsichtlich der Beeinflussung
der Befragten durch die Art der Fragestellung, usw., sei erneut auf Diekmann| (2007, Teil
C) verwiesen.

2.2.3 Verfahren zur Stichprobenauswahl

Bei Datenerhebungen, die wie Querschnitts-, Trend- oder Panelstudien Daten einer Menge
von Untersuchungseinheiten erheben, steht vor jeder Erhebung von Daten die Definition der
Grundgesamtheit, die in der jeweiligen Studie betrachtet werden soll. Aus dieser Grundge-
samtheit muss dann eine Auswahl von zu beobachtenden Untersuchungseinheiten erfolgen.
Es muss also zunéchst bestimmt werden, von welchen Merkmalstrdgern iiberhaupt Da-
ten erhoben werden sollen. Werden alle Untersuchungseinheiten der Grundgesamtheit zur
Datenerhebung ausgewé&hlt, so handelt es sich bei dieser Erhebung um eine Voll- bzw. To-
talerhebung. Als Teilerhebung bezeichnet man eine Erhebung, bei der vor der eigentlichen
Erhebung eine explizite Auswahl einer echten - typischerweise im Vergleich zur Grund-
gesamtheit sehr viel kleineren - Teilmenge der Grundgesamtheit erfolgt. Teilerhebungen
bieten sich an, wenn Vollerhebungen aufgrund einer sehr groflen oder sogar nicht endlichen
Grundgesamtheit nicht moéglich oder aber nur mit erheblichem Aufwand zu realisieren sind.

Fiir die Durchfiithrung der Auswahl von Untersuchungseinheiten aus der Grundgesamtheit
existieren diverse Moglichkeiten. Dieser Abschnitt gibt einen Uberblick iiber die wichtigsten
dieser alternativen Moglichkeiten zur Auswahl von Untersuchungseinheiten. Der folgende
Uberblick folgt im wesentlichen der einschligigen Literatur zu diesem Thema (vgl. z.B.
Neubédumer| (1982), Kreienbrock (1993)) und |Althoff| (1993])) und stellt die einzelnen Ver-
fahren kurz vor, um ein grundlegendes Versténdnis dieser zu schaffen. Die Verfahren der
Auswahl von Untersuchungseinheiten aus einer Grundgesamtheit werden in zufdllige und
nicht zufillige Auswahlverfahren unterteilt.

2.2.3.1 Zufallige Auswahlverfahren

Bei zufilligen Auswahlverfahren wird eine Stichprobe zufillig aus der Grundgesamtheit ge-
zogen. Dieser Prozess wird auch engl. Sampling genannt. Dabei wird vorausgesetzt, dass
jedes Element der Grundgesamtheit eine nicht-negative Wahrscheinlichkeit besitzt, Element
der Stichprobe zu werden. Geméafi diesen Wahrscheinlichkeiten werden bei der Auswahl
Elemente aus der Grundgesamtheit gezogen und zu einer Stichprobe zusammengefasst. Zur
Realisierung einer Zufallsstichprobe existieren unterschiedliche Verfahren: Bei der reinen
Zufallsauswahl werden nacheinander Elemente aus der Grundgesamtheit mit der Wahr-
scheinlichkeit der einzelnen Elemente (analog zum aus der Statistik bekannten Urnenmo-
dell) gezogen. Bei der systematischen Zufallsauswahl wird davon ausgegangen, dass die Ele-
mente der zu untersuchenden Grundgesamtheit in einer Liste vorliegen. Die Stichprobe wird
dann folgendermafien gezogen: Ein Element aus der Liste wird zufillig ausgewihlt. Anschlie-
end wird von diesem gewéhlten Element jedes k-te Element ausgewihlt, wobei k gegeben
ist durch % Hierbei bezeichnet N die Anzahl der Elemente in der Grundgesamtheit und n
die gewiinschte Stichprobengrofie. Ist % nicht ganzzahlig, kann nur der ganzzahlige Anteil
verwendet werden, und die Auswahl muss bei Erreichen der gewiinschten Stichprobengrofie
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abgebrochen werden. Ein wichtiger Unterschied zwischen der reinen und der systematischen
Zufallsauswahl ist, dass bei der systematischen Zufallsauswahl - obschon jedes Element die
gleiche Ziehungswahrscheinlichkeit besitzt - im Gegensatz zur reinen Zufallsauswahl nicht
alle Teilmengen der Grundgesamtheit die gleiche Ziehungswahrscheinlichkeit besitzen. Ist
k > 1, so hat eine Teilmenge mit in der Auswahlliste aufeinanderfolgenden Elementen der
Grundgesamtheit die Ziehungswahrscheinlichkeit 0 (vgl. Kalton (1983] S. 17)).

Vor allem in von Aufwand und Umfang bedeutenden Studien wie dem SOEP werden Zu-
fallsauswahlen meist aus stichproben- sowie analysetechnischen Griinden mit unterschied-
lichen Verfahrensprinzipien kombiniert. So werden Stichproben im Rahmen einer mehrstu-
figen Zufallsauswahl gezogen. Dies bedeutet, dass zunéchst eine Stichprobe auf einer der
eigentlichen Untersuchungseinheit iibergeordneten Einheit gezogen wird. Hierunter fallen
typischerweise zum Beispiel Gemeinden oder Wahlkreise. Aus diesen werden dann in einer
zweiten Stufe die eigentlichen Untersuchungseinheiten (etwa Haushalte, Personen, Wahlbe-
rechtigte, etc.) abermals zufillig ausgewéihlt.

Eine zweite Moglichkeit der Abwandlung der Ziehung einer Stichprobe ist die Schichtung
der Zufallsauswahl, das sogenannte stratifizierte Sampling. Bei der Schichtung von Stich-
proben wird die Kenntnis der Verteilung eines Merkmals in der Grundgesamtheit, anhand
dessen die geschichtete Stichprobe gezogen werden soll, vorausgesetzt. Die einzelnen Schich-
ten sind disjunkte Teilmengen der Grundgesamtheit mit unterschiedlichen Ausprigungen
dieses Merkmals. Aus den einzelnen Schichten werden dann gesonderte Stichproben ge-
zogen. Die geschichtete Zufallsauswahl kann entweder proportional oder disproportional
erfolgen. Bei der proportionalen Schichtung sind die Ziehungswahrscheinlichkeiten (also
die Wahrscheinlichkeiten fiir Elemente der Grundgesamtheit, Teil der Stichprobe zu sein)
identisch. Daraus resultiert, dass bei der proportionalen Schichtung die Stichprobengréfien
proportional zur Gréfle der Schicht in der Grundgesamtheit sind. Bei der disproportionalen
Schichtung kénnen einzelne Schichten in der Gesamtstichprobe hingegen iiber- bzw. unter-
reprisentiert sein. Ublicherweise werden spitere Analysen dann ebenfalls nach Schichten
gesondert durchgefiihrt. Soll eine gemeinsame Analyse der Schichten erfolgen, miissen unter
Umsténden korrigierende Mafinahmen (z.B. durch Gewichtung der Daten) getroffen wer-
den. Dieser Aspekt der wird in Bezug auf das SOEP in Kapitel erneut aufgegriffen
und vertieft.

2.2.3.2 Nicht zufidllige Auswahlverfahren

Auch nicht zufillige Auswahlverfahren spielen in der Datenerhebungspraxis eine grofie Rol-
le. Ein nicht zufilliges Auswahlverfahren ist die willkiirliche Auswahl. Bei einer willkiirli-
chen Auswahl wihlt ein Interviewer nach eigenem Belieben Untersuchungseinheiten zur
Beobachtung bzw. Befragung aus, d.h. es existiert keine explizit festgelegte Strategie zur
Auswahl. Ein héufig genanntes Beispiel ist z.B. die Befragung von Menschen auf der Strafle,
bei dem der Interviewer vorbeigehende Passanten zur Befragen auswéhlt. Im Gegensatz da-
zu werden Untersuchungseinheiten bei der bewussten Auswahl (judgement sampling) nicht
vom Interviewer willkiirlich, sondern vom Designer der Studie so ausgewahlt, dass diese
Auswahl in Bezug auf die Studie sinnvoll erscheint. Ein Spezialfall der bewussten Auswahl
ist die Auswahl typischer Fille (Monographie). Bei dieser sollen aus der Grundgesamtheit
genau die Untersuchungseinheiten ausgewéhlt werden, die typisch fiir die Grundgesamt-
heit sind. Fraglich ist dabei allerdings, was als typisch zu erachten ist. Ein weiteres nicht
zufilliges Verfahren ist die Auswahl nach dem Konzentrationsprinzip (cut-off-Verfahren).
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Hierbei werden nur die Untersuchungseinheiten ausgewéhlt, die ein bestimmtes Kriterium
erfiillen. Ein typisches Beispiel hierfiir sind Umfragen bei Firmen, die eine bestimmte Grofie
haben, also z.B. eine bestimmte Mindestanzahl von Mitarbeitern haben. Bei der Quotenaus-
wahl wird die Grundgesamtheit bzgl. bestimmter Eigenschaften in der getroffenen Auswahl
nachgebildet. Sollte etwa das Geschlecht einer Person als bestimmende Eigenschaft in einer
Quotenauswahl beriicksichtigt werden, so miissten Frauen und Mé#nner in der ausgewahl-
ten Teilmenge der Grundgesamt im gleichen Verhéltnis vorhanden sein, wie sie auch in der
Grundgesamtheit vorkommen. Sollen also etwa 100 Personen fiir die Teilnahme an einer
Studie ausgewahlt werden, und wiren in der Grundgesamtheit 52 Prozent Frauen und 48
Prozent Ménner, so miissten 52 Frauen und 48 Ménner ausgewihlt werden.

2.3 Formen sozio-6konomischer Daten

Je nach Menge der einbezogenen Merkmalstréger, der zeitlichen Terminierung der Datener-
hebung sowie dem Zeitbezug der bei der Erhebung gesammelten Daten ergeben sich ver-
schiedene Formen von Daten. Im Bereich sozio-6konomischer empirischer Forschung werden
vor allem vier Typen von Daten verwendet: (1) Querschnittsdaten, (2) Zeitreihendaten, (3)
Paneldaten und (4) Ereignisdaten. Daten mit der schon in Kapitel vorgestellten Form
entsprechen Querschnittsdaten. Diese lassen sich wie folgt formal definieren:

Definition 2.3 (Querschnittsdaten) Seien von n Untersuchungseinheiten Daten erho-
ben. Sei x; der fiir Untersuchungseinheit i erhobene Merkmalsvektor, wobei i = 1,...,n.
Dann sind durch

(Xi)izl,...,n
Querschnittsdaten gegeben.

Dies Definition verzichtet bewusst auf eine Einschrinkung hinsichtlich des Zeitbezugs wie
sie bei Definition der Querschnittstudie erfolgt ist. Die Intention, die in der Definition mit
der Abstraktion vom Zeitbezug verfolgt wird, wird an folgendem Beispiel deutlich: Ange-
nommen, man wolle die Lebenserwartung von Personen in Deutschland durch Beobachtung
bestimmen. Dies wére durch eine Querschnittstudie moglich, die etwa das Lebensalter der
gestorbenen Personen an einem Tag erfasst. Unter Umsténden ist deren Anzahl jedoch rela-
tiv gering. Da sich eine bessere Schéitzung durch eine gréflere Stichprobe ergibt, konnte man
auch einen ldngeren Zeitraum im Rahmen einer Lingsschnittstudie betrachten. Will man
allerdings keine Verdnderungen der Lebenserwartung im Zeitverlauf untersuchen, so reicht
eine Aufzeichnung des erreichten Lebensalters fiir die Personen. Diese so aufgezeichneten
Daten besitzen dann Querschnittsform, obwohl sie iiber einen ldngeren Zeitraum erhoben
wurden und sich - genau genommen - auch nicht auf einen Zeitpunkt beziehen.

Eine weitere Form sehr oft verwendeter Daten sind Zeitreihendaten. Eine formale Defi-
nition kann folgendermaflen geschehen:

Definition 2.4 (Zeitreihe) Seien von einer Untersuchungseinheit fir T Zeitpunkte Da-
ten erhoben. Sei x; der fir den Zeitpunkt t erhobene Merkmalsvektor, wobei t = 1,...,T
ist. Dann heif$t die Folge

(Xt)tzl,...,T
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Zeitreihe. Enthdlt der Vector x; nur eine Komponente, so heifit die Zeitreihe univariat,
andernfalls multivariat.

Im Allgemeinen bezeichnen die Indizes t diskrete Zeitpunkte, die zudem h#ufig dquidistant
sind oder aber als dquidistant angenommen werden.

Zeitreihendaten werden in der Okonomischen Forschung vielfach verwendet, um ma-
krookonomische Aggregate wie z.B. das Bruttoinlandsprodukt, einen Preisindex oder In-
dikatoren wie das Konsumentenvertrauen iiber die Zeit zu verfolgen. Solche Daten von
Aggregaten werden daher auch als Makrodaten bezeichnet. In der sozio-6konomischen For-
schung werden zudem hiufig Daten einzelner Wirtschaftssubjekte (Personen, Haushalte,
Firmen, usw.) erhoben. Solche Daten werden als Mikrodaten bezeichnet. Da Daten eines
einzelnen, isoliert betrachteten Wirtschaftssubjekts im Regelfall fiir umfassende Analysen
nicht ausreichend sind, betrachtet man meistens Querschnitte solcher Mikroeinheiten. Viel-
fach soll jedoch nicht nur ein statischer Querschnitt von Untersuchungseinheiten betrachtet
werden, sondern es soll eine Vielzahl von Untersuchungseinheiten iiber die Zeit beobachtet
werden. Es bedarf daher einer Kombination aus Querschnitts- und Zeitreihendaten. Dieser
Kombination entsprechen Paneldaten.

Definition 2.5 (Paneldaten) Seien von n Untersuchungseinheiten fir T Zeitpunkte Da-
ten erhoben. Sei nun x;; der fiir Untersuchungseinheit i fir den Zeitpunkt t erhobene Merk-
malsvektor, wober i =1,...,nundt=1,...,T. Dann sind durch

(Xit)izl,...,n,tzl,‘..,T

Paneldaten gegeben.

Auch bei Paneldaten ist die Menge der Zeitpunkte, fiir die die Daten erhoben sind, meist dis-
kret. Unter Umstédnden - vor allem aus erhebungstechnischen Griinden, z.B. aufgrund einer
aufwendigen und zeitintensiven Erhebung - kann die Zeitdifferenz zwischen zweien solcher
Zeitpunkte recht grof sein, sodass evtl. nicht alle Anderungen der Merkmalsausprigun-
gen fiir Untersuchungseinheiten erfasst werden. Dieser Nachteil wird im Allgemeinen durch
Ereignisdaten behoben, die Merkmalsausprigungen genau dann erfassen, wenn sich die Aus-
priagungen von Merkmalen dndern. Unter dieser Voraussetzung lassen sich Ereignisdaten,
die auch als Verlaufsdaten bezeichnet werden, folgendermaflen definieren:

Definition 2.6 (Ereignisdaten) Sei fiir n Untersuchungseinheiten jede Anderung der zu
den Untersuchungseinheiten gehiorigen Merkmalsvektoren x; mit i = 1,...,n erhoben. Sei
T ={1,...,T} eine Menge von Zeitpunkten zu denen sich der Merkmalsvektor einer Un-
tersuchungseinheit dndern kann. Dann sind durch die Menge

{(t7i7xi) ’ Xt #X’it—lvi € {177n}7t€T}

Ereignisdaten gegeben.

Zwischen den einzelnen Datenformen bestehen enge Verbindungen. Paneldaten kénnen
etwa als Folge von Querschnittsdaten gesehen werden, wobei vorausgesetzt werden muss,
dass die Querschnittsdaten stets die gleichen Untersuchungseinheiten betrachten. Prinzi-
piell ist auch die Betrachtung von Paneldaten als Menge von Zeitreihen fiir eine Menge
von Untersuchungseinheiten moglich. Schliefflich sei aulerdem erwéhnt, dass Paneldaten in
Ereignisdaten iiberfiithrt werden kénnen, sofern die Menge der moglichen Beobachtungszeit-
punkte iibereinstimmt. Auch die umgekehrte Richtung ist in diesem Fall moglich.
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2.4 Panelstudien und Reprasentation von Paneldaten

In Bezug auf Datenerhebungen existieren vielfach spezielle Terminologien. An dieser Stelle
sollen in Bezug auf Panelstudien und Paneldaten gebriuchliche Begriffe kurz vorgestellt
und erldutert werden. Anschliefend wird einfiihrend die Reprisentation von Paneldaten
beschrieben.

Die einzelnen Zeitpunkte der Datenerhebungen einer Panelstudie werden Wellen (engl.
waves) genannt. Dies beruht darauf, dass die Daten iiblicherweise nur einmal in einer be-
stimmten Periode (z.B. einmal pro Jahr) - eben in Wellen - erhoben werden. Dies ist wie-
derum unter anderem dadurch begriindet, dass die Datenerhebung meist mit einem groflen
Aufwand verbunden ist. So miissen etwa bei Haushaltspanelstudien wie dem SOEP meh-
rere tausend Personen befragt werden. Aus diesem Grund ist auch ein exakt einheitlicher
Erhebungszeitpunkt hiufig nicht realisierbar, stattdessen erstreckt sich die Datenerhebung
iiber einen gewissen Zeitraum innerhalb der jeweiligen Periode. Durch die Definition der in
der jeweiligen Periode durchgefiihrten Erhebung als Welle wird allerdings trotzdem meist
ein einheitlicher Erhebungszeitpunkt unterstellt, und eventuelle durch geringfiigig unter-
schiedliche Befragungszeitpunkte verursachte Verzerrungen werden vernachléssigt.

Die in Panelstudien erhobenen Fragestellungen bzw. erfassten Werte(-reihen) werden
als Items bezeichnet. In Haushaltspanelstudien sind z.B. das Geschlecht, die Religion, der
Wohnort oder der Monatsbruttolohn iibliche von Personen erfragte Items. Hierbei ist zu
beachten, dass ein Item grundsétzlich alle erfassten Werte zu einer Frage bzw. Fragestellung
iiber alle Erhebungszeitpunkte umfasst. So gehéren z.B. das Bruttoeinkommen im ersten
Jahr der Erhebung und das Bruttoeinkommen im zweiten, dritten und allen weiteren Jahren
zum selben Item.

In der tiblichen Sicht auf Panelstudien bzw. Paneldaten wird ein Merkmal iiber die Zeit,
d.h. in den einzelnen Wellen, allerdings durch unterschiedliche Variablen erfasst. Dies ist
durch die Zeitverdnderlichkeit des Merkmals begriindet. In der Regel besteht ein [tem daher
aus mehreren Variablen, die variierende Groflen in den einzelnen Wellen erfassen. In obigem
Beispiel wire das Bruttoeinkommen im ersten Jahr daher in einer, das Bruttoeinkommen
im zweiten Jahr in einer anderen Variable, usw. erfasst. Zur Verdeutlichung stellt Abbildung
2.5 ein Panel beispielhaft schematisch dar.

Item 2
Item 3

Untersuchungs-
einheit

A W N =

Variablen

Abbildung 2.5: Schematische Darstellung eines Panels
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2.4 Panelstudien und Reprasentation von Paneldaten

Abbildung zeigt gleichzeitig eine der Moglichkeiten der Reprdsentation von Panelda-
ten. Die Représentation von Paneldaten meint in diesem Zusammenhang die Anordnung der
Dimensionen Untersuchungseinheit, Welle und Item in Tabellen. In Abbildung existiert
demnach fiir jedes Item eine Tabelle, die die zugehtrigen Werte nach Untersuchungseinhei-
ten (in Zeilen) und Wellen (in Spalten) enthélt. Alternativ sind jedoch auch andere - auch
in der Praxis hiufig auftretende - Formen der Repréisentation denkbar, beispielsweise die in
Abbildung dargestellten Formen. Die in Abbildung dargestellte Repréasentations-

Welle 1
Ite © Welle 2
m " Welle 3
2 3 o 7 Welle 4
1 : : © Welle 5
Untersuchungs- 2 .
einheit 3 =
4
(a) Querschnittsreprisentation
Iltem 2 Item 3
[ I |
Welle l Welle I Welle l
| I |

Untersuchungs- 2
einheit 3
4

(b) Ein-Tabellen-Reprisentation

Abbildung 2.6: Alternative Reprisentation von Paneldaten

form enthilt etwa nicht fiir jedes Item eine Tabelle, sondern sie beinhaltet eine Tabelle fiir
jede Welle. In jeder dieser Tabellen sind fiir jede Untersuchungseinheit die Werte erfasst,
die fiir alle Items in der korrespondierenden Welle erhobenen wurden. Dies bedeutet, jede
Tabelle bildet einen Querschnitt fiir die jeweilig zugehorigen Wellen. Diese Représentations-
form soll daher Querschnittsreprdsentation genannt werden. Eine weitere alternative Form
ist die in Abbildung gezeigte, hier sogenannte Fin-Tabellen-Reprisentation, die alle
zum Panel gehorenden Daten umfasst, indem sie ausgehend von der in Abbildung die
Tabellen fiir die einzelnen Items zu einer Tabelle vereint.

Allen bisher vorgestellten Paneldatenreprisentationen ist gemein, dass Daten fiir unter-
schiedliche Wellen immer in unterschiedlichen Spalten erfasst werden. Die Daten befinden
sich dann im sogenannten Wide-Format. Zur Verdeutlichung des Wide-Formates sei noch-
mals auf Abbildung verwiesen. Vom Wide-Format abweichend kénnen Daten alter-
nativ jedoch auch so dargestellt werden, dass fiir die einzelnen Items nur jeweils eine Spalte
bereitgestellt wird, zusétzlich jedoch eine neue Variable hinzugefiigt wird, die die Welle
erfasst, fiir die die jeweilig in den Spalten fiir die einzelnen Items erfassten Daten giiltig
sind. Abbildung stellt die exemplarisch angedeuteten Daten aus Abbildung in
dieser Form da. Die dargestellte Form wird als Long-Format bezeichnet. Hierbei sind dann
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2 Grundlagen sozio-6konomischer Empirie

Abbildung 2.7: Long-Format von Paneldaten

Daten fiir unterschiedliche Wellen (und unterschiedliche Untersuchungseinheiten) durch un-
terschiedliche Zeilen der Tabelle gegeben.

Beziiglich aller oben dargestellten Reprisentationsformen ist abschliefend erwdhnens-
wert, dass meist Schliisselvariablen hinzugefiigt werden, die eine Zuordnung der Daten zu
den Untersuchungseinheiten, zu denen die Daten gehoren, erlauben. An Untersuchungsein-
heiten werden diesbeziiglich eindeutig - meist numerische - Identifikationsschliissel vergeben.
Die in den obigen Abbildungen dargestellte implizite Zuordnung bestimmter Tabellenzeilen
zu Untersuchungseinheiten erfolgt dann explizit durch eben jene Identifikationsschliissel.

2.5 Probleme bei Panelstudien und Panelanalysen

Dass in jeder Welle die zu erhebenden Daten fiir alle Items erhoben bzw. beobachtet wer-
den, ist in der Realitéit haufig nicht erreichbar. Vor allem in Datenerhebungen der Praxis,
die - wie z.B. Umfragen oder Befragungen - auf die Interaktion menschlicher Studienteil-
nehmer angewiesen sind, ist ein idealtypischer Paneldatenaufbau wie in Abbildung oder
Abbildung bei denen fiir jede Untersuchungseinheit und fiir jedes Item in jeder Welle
das zu beobachtende Datum erhoben werden kann, sehr oft nicht realisierbar. Dies ist im
Falle von Umfragen oder Befragungen hauptséchlich darauf zuriickzufithren, dass die zur
Teilnahme an der Studie ausgew#hlten Personen Auskiinfte teilweise oder auch ganz ver-
weigern. Diesbeziiglich benennen Matyas und Sevestre| (1996) mehrere Fille, die aufgrund
ihrer Implikationen fiir die praktische Durchfithrung einer Panelstudie und auf ihr basieren-
de Datenanalysen unterschiedlich zu handhaben sind. Unit Nonresponse bedeutet, dass eine
Untersuchungseinheit die Teilnahme an der Studie grundsétzlich verweigert. In diesem Fall
konnen fiir diese Untersuchungseinheit gar keine Daten erhoben werden. Vielfach wird Unit
Nonresponse innerhalb des Erhebungsdesigns dergestalt beriicksichtigt, dass bereits bei
der Auswahl von Untersuchungseinheiten zusétzliche Untersuchungseinheiten ausgew#hlt
werden, die als Ersatz fiir die Teilnahme verweigernde Untersuchungseinheiten dienen. In
diesem Fall wird die Datenanalyse nicht von der Problematik der Unit Nonresponse tan-
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2.5 Probleme bei Panelstudien und Panelanalysen

giert. Attrition oder auch Panelabwanderung tritt auf, wenn eine Untersuchungseinheit aus
dem Panel abwandert. Basiert die Panelstudie auf Befragung als Erhebungsmethode, so
ist dies gleichbedeutend dazu, dass anfinglich erfolgreich befragte Studienteilnehmer ab ei-
nem spéteren Erhebungszeitpunkt die weitere Teilnahme an der Studie verweigern. Dieses
Phénomen der Abnahme der Stichprobengrofie im Lauf der Zeit ist spezifisch fiir Panel-
studien und wird auch als Panelmortalitit bezeichnet. Vollstéindige Daten fiir alle Wellen
existieren dann nur noch fiir einen Teil der initialen Stichprobe. Verweigert eine Untersu-
chungseinheit nur in einer Welle die Befragung, nimmt jedoch in der néichsten wieder an
der Studie teil, so handelt es sich um Wave Nonresponse, welches ebenfalls ein spezielles
Problem von Panelstudien ist. Item Nonmresponse bezeichnet das Fehlen einzelner Werte,
welches durch die Nicht-Beantwortung einzelner Fragen durch Studienteilnehmer entsteht.
Item Nonresponse kann im Gegensatz zu den beiden zuvor beschriebenen Schwierigkeiten
auch in anderen Datenerhebungsformen auftreten. Es findet daher auch in der Literatur
grofe Beachtung. Der Umgang mit der Problematik fehlender Werte, die durch Panelab-
wanderung, Wave und Item Nonresponse entstehen, ist nicht trivial und hat entscheiden-
den Einfluss auf die Analyse der Paneldaten. Eine Entscheidung, die diesem Zusammen-
hang gefillt werden muss, ist etwa die, ob wirklich alle erhobenen Daten in die Analyse
mit einbezogen werden sollen, oder nur die Wellen sowie Untersuchungseinheiten, fiir die
vollsténdige Daten erhoben werden konnten. So konnten beispielsweise nur die Untersu-
chungseinheiten ausgewiihlt werden, fiir die in allen Wellen Daten erhoben werden konnten.
Alternativ kann die Anzahl der in der Analyse betrachteten Wellen beschrinkt werden,
um die Anzahl der Untersuchungseinheiten, fiir die Daten vollstdndig erhoben wurden, zu
erhohen. Analysetechnisch gesehen entspricht dies die Entscheidung fiir ein balanciertes im
Gegensatz zu einem unbalancierten Paneldesign bei der Analyse. Wie in Abbildung zZu
erkennen, werden bei dem unbalancierten Paneldesign alle verfiigharen Daten in die Ana-

Wellen

Untersuchungs- |
einheiten

(a) Unbalanciertes Panel

Wellen

|

Untersuchungs- |
einheiten ‘
I

(b) Balanciertes Panel

Abbildung 2.8: Panel-Balancierung

lyse einbezogen (grauer Bereich). Dagegen erfolgt bei dem balancierten Paneldesign nur
der Einbezug vollstéindig beobachteter Wellen (oder alternativ - allerdings nicht in der Ab-
bildung dargestellt - vollstéindig beobachteter Untersuchungseinheiten). Die Reduktion auf
ein balanciertes Paneldesign vereinfacht unter Umsténden die Analysevorbereitung stark
aufgrund der Abstraktion etwa von der Panelabwanderung. Allerdings reduziert dies auch
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2 Grundlagen sozio-6konomischer Empirie

den Umfang der zu verwendenden Daten.

Ein weiteres Problem, welches im Zusammenhang mit Panelstudien, die auf Befragun-
gen als Erhebungsmethode basieren, in der Literatur genannt und daher auch hier kurz
erwihnt wird, ist der Paneleffekt. Hierunter versteht man die Verdnderung des Verhaltens
der Studienteilnehmer, welches aus der mehrmaligen Befragung resultiert (siehe
(1987)). Allerdings vermutet Hanefeld (1987) eine spiirbare Auswirkung eines solchen Ef-
fektes lediglich bei Konsumentenpanels. Bei Haushaltspanels, die viele diverse Sachverhalte
erfassen, liefle sich der Effekt nicht nachweisen.

Wirken die zuvor genannten Probleme von Panelstudien stark erschwerend auf spétere
Analysen, so ist aus analysetechnischen Gesichtspunkten die grofite Herausforderung bzw.
Schwierigkeit bei der Analyse von Paneldaten die Erfassung der inhérent in den Daten vor-
handenen zeitlichen Effekte. Neben der vorhandenen Querschnittsheterogenitét, die allein
durch die Beobachtung mehrerer Untersuchungseinheiten entsteht, beinhalten Paneldaten
zumeist eine Reihe zeitlicher Effekte. Die einfachste Form dieser Effekte ist der Periodenef-
fekt, der alle Untersuchungseinheiten in einer bestimmten Periode (d.h. im Regelfall einer
bestimmten Welle) betrifft. Schematisch ist dieser in Abbildung dargestellt. Ein an-
derer zeitlicher Effekt ist der Kohorteneffekt (vgl. Abbildung [2.9(b)|). Dieser bezieht sich

{

[ |

]
| |

(a) Periodeneffekt
Kohorten definierendes Ereignis
/ & { [
|

(b) Kohorteneffekt

Abbildung 2.9: Zeitliche Effekte in Paneldaten

jeweils auf ein bestimmtes Ereignis bei Untersuchungseinheiten. Ein Beispiel hierfiir ist etwa
der Eintritt in die Arbeitslosigkeit oder die EheschlieBung. Ein hypothetisches Beispiel fiir
einen Kohorteneffekt wire beispielsweise eine stark erhohte Wahrscheinlichkeit von Schei-
dungen nach beispielsweise sieben Jahren Ehe. Ein Spezialfall von Kohorteneffekten ist der
Alterseffekt, der sich auf das Ereignis der Geburt der Untersuchungseinheiten bezieht. Ein
typischer Alterseffekt ist etwa der Ubergang in den Ruhestand, der etwa typscherweise in
der ersten Halfte des siebten Lebensjahrzehnts erfolgt. Die Koexistenz vieler solcher zeit-
licher Effekte erschwert vielfach die Datenanalyse bzw. erhoht deren Komplexitéit. Hiufig
kann jedoch - zumindest teilweise - von diesen Effekten abstrahiert werden.
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3 Das Sozio-oekonomische Panel

Das Sozio-oekonomische Panel (SOEP) ist einer der in Deutschland bedeutendsten Haus-
haltspaneldatensétze, anhand derer sozio-6konomische Forschung betrieben wird. Es basiert
auf einer in Deutschland durchgefiihrten wissenschaftlichen Studie, bei der in jahrlichem
Rhythmus Daten von in Deutschland wohnenden Mitgliedern privater Haushalte durch Be-
fragung erhoben werden. In der nicht-wissenschaftlichen Offentlichkeit ist die Studie unter
dem Namen Leben in Deutschland' bekannt. Das SOEP wurde im Jahr 1983 als Teilbereich
des Sonderforschungsbereich 3 “Mikroanalytische Grundlagen der Gesellschaftspolitik” (an-
gesiedelt an den Universitdten Frankfurt am Main und Mannheim) gestartet und wird
mittlerweile von einer Abteilung des Deutschen Instituts fiir Wirtschaftsforschung (DIW
Berlin)? entwickelt und durchgefiihrt. Die eigentliche Erhebung der Daten, also die Ent-
wicklung der Fragebogen, die Feldarbeit, d.h. die eigentliche Befragung der Teilnehmer der
Studie, und eine Datenpriifung, erfolgt durch das Institut TNS Infratest Sozialforschung,
Miinchen3. Als Serviceeinrichtung der Leibniz-Gemeinschaft? stellt die SOEP-Gruppe die
erhobenen Daten Wissenschaftlern fiir Forschung und Lehre zur Verfiigung.

Das vorliegende Kapitel gibt einen Uberblick iiber den Aufbau und das Design der SOEP-
Studie sowie die Struktur der im Rahmen dieser Studie erhobenen Daten und beleuchtet
dabei Aspekte, welche fiir die spitere Datenanalyse, die im Rahmen dieser Arbeit erfolgt,
relevant sind. Aufbauend auf die in Kapitel 2| gegebene Einfithrung in Datenerhebungen im
Allgemeinen und Panelstudien im Speziellen wird in Kapitel die Methodik der SOEP-
Studie, also deren Konzeption und Durchfithrung, erldutert. In Kapitel folgt anschlie-
Bend eine Auflistung der Themengebiete, die im Wesentlichen vom SOEP behandelt und
durch die Daten abgedeckt werden. Kapitel erlautert schliefllich den Aufbau des Daten-
satzes in der Form, wie er Wissenschaftlern zugénglich gemacht wird, und welcher daher
den Ausgangspunkt jeglicher empirischer Analysen mit Hilfe des SOEP markiert.

3.1 Konzeption und Durchfiihrung

Das Ziel der Durchfithrung des SOEP ist nach [Hanefeld| (1987) die Sammlung reprisenta-
tiver Mikrodaten von Personen, Haushalten und Familien in Deutschland, um dynamische
Verdnderungen von Lebensumstdnden und -bedingungen in Deutschland zu identifizieren
und - daraus abgeleitet - den Grad der Stabilitdt bzw. der Verdnderung der Lebensbedin-
gungen messen zu kénnen. Hierzu werden von in Deutschland lebenden Personen sowohl
objektive Indikatoren wie z.B. das Einkommen und der Arbeitsmarktstatus als auch sub-

"http://www.leben-in-deutschland.info

*http://www.diw.de/deutsch/sop/

3http://www.tns-infratest-sofo.com

“Die Wissenschaftsgemeinschaft Gottfried Wilhelm Leibniz (WGL) ist ein Zusammenschluss wissenschaft-
lich, rechtlich und wirtschaftlich eigenstdndiger, jedoch durch Bund und Lénder kofinanzierter For-
schungsinstitute von tiberregionaler Bedeutung, die meist langfristige Forschungsvorhaben durchfiihren.
Siehe auch http://www.wgl.de.
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3 Das Sozio-oekonomische Panel

jektive Indikatoren wie beispielsweise der Grad der Zufriedenheit, Werte und Préferenzen,
die die individuelle Wahrnehmung der jeweiligen Lebensumstéinde erfassen, erfragt. Dies
geschieht in jéhrlichem Rhythmus - in Wellen - seit 1984. Die Wellen werden im SOEP
durch Buchstaben indiziert, beginnend mit A fiir die erste Welle. Der im Rahmen dieser
Arbeit betrachtete Datensatz umfasst Daten bis Welle U, was der 21. Welle entspricht. Im
folgenden werden einige Aspekte der Konzeption und Durchfithrung der SOEP-Studie im
Einzelnen beleuchtet.

3.1.1 Ziehung und Entwicklung der Stichproben

Vor der Befragung von Personen und der eigentlichen Datenerhebung muss die Auswahl der
zu befragenden Personen aus einer Grundgesamtheit erfolgen. Sofern diese zufillig erfolgt,
handelt es sich um die Ziehung einer Stichprobe. Nach [Haisken-DeNew und Frick (2005))
besteht die Grundgesamtheit, die durch die SOEP-Studie abgedeckt werden soll und aus
der die Stichprobe gezogen wurde, seit 1984 aus der Wohnbevolkerung privater Haushalte in
der Bundesrepublik Deutschland (einschliellich West-Berlin) und seit Juni 1990 zusétzlich
dazu aus der Wohnbevélkerung der damaligen DDR (einschlieBlich Ost-Berlin). Die Perso-
nen werden aus dieser Grundgesamtheit nicht direkt ausgewéhlt, vielmehr geschieht eine
Auswahl von Haushalten. Das SOEP sieht dann generell vor, dass alle Mitglieder eines zur
Befragung ausgewéhlten Haushaltes beobachtet werden sollen. Selbst befragt werden sol-
len Personen jedoch erst, nachdem sie das 16. Lebensjahr vollendet haben. Dies bedeutet,
dass die fiir das SOEP ausgewéhlte Stichprobe von Haushalten direkt auch eine Perso-
nenstichprobe impliziert. Diese Vorgehensweise ermdglicht dann sowohl Betrachtungen und
Analysen auf der Ebene der Haushalte als auch auf Individualebene.

Die Auswahl der in der SOEP-Studie zu befragenden Haushalte erfolgte prinzipiell zufillig.
Eine Besonderheit des SOEP liegt darin, dass nicht eine, sondern initial bereits zwei und
im zeitlichen Verlauf der Panelstudie noch weitere Stichproben gezogen wurden. Ein Vorteil
dieser Vorgehensweise ist, dass mit den einzelnen Stichproben fiir einzelne Personengrup-
pen eigene Analysen durchgefiihrt werden kénnen. Um hierbei einen geniigend geringen
Stichprobenfehler der einzelnen Stichproben zu garantieren, mussten diese hinreichend grof3
konzipiert werden. Resultat dessen ist jedoch eine Disproportionalitéit der einzelnen Stich-
proben. Dies bedeutet, dass die Stichprobenwahrscheinlichkeiten, also die Wahrscheinlich-
keit, dass eine Person der Grundgesamtheit Element der Stichprobe wird, fiir die einzelnen
Stichproben unterschiedlich gew#hlt wurden. Tabelle gibt einen zusammenfassenden
Uberblick iiber die einzelnen fiir das SOEP gezogenen Stichproben, das Jahr der erstmali-
gen Befragung, ihrer initialen Gréflen und Stichprobenwahrscheinlichkeiten. Das Design der
Stichproben ist im Allgemeinen von vielen Faktoren beeinflusst und daher recht komplex.
Daher kann hier keine allumfassende und detaillierte Beschreibung der Stichproben geleistet
werden. Es erfolgt jedoch eine kurze, iibersichtsartige Darstellung der einzelnen Stichproben
und ihrer Eigenschaften. Fiir eine detailliertere und umfassendere Beschreibung der ersten
beiden Stichproben und den Strategien ihrer Ziehung sei bereits an dieser Stelle auf|Hanefeld
(1987) verwiesen. Fiir weitere, vertiefende Literaturangaben sei ferner auf Haisken-DeNew
und Frick| (2005) verwiesen, denen der folgende Uberblick im Wesentlichen folgt.

Die initiale Stichprobe der westdeutschen Wohnbevélkerung aus dem Jahr 1984 bestand
bereits aus zwei verschiedenen Stichproben: die Stichprobe A enthélt Haushalte mit deut-
schem Haushaltsvorstand®. Stichprobe B enthilt definitionsgemif Haushalte mit einem

®Der Haushaltsvorstand ist nach [Haisken-DeNew und Frick| (2005, S. 21) als diejenige Person definiert, die
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3.1 Konzeption und Durchfithrung

Tabelle 3.1: Stichproben des SOEP

Erstmalig Initiale Stichproben-
Stichprobe Gruppe Befragung Anzahl von wahrschein-
Haushalten lichkeit
A Deutsche (West) 1984 4.528 0,0002
B Auslénder (West) 1984 1.393 0,0008
C Deutsche (Ost) 1990 2.179 0,0004
D Einwanderer 1994/95 522 0,0002
E Ergénzung 1998 1.067 0,00003
F Innovation 2000 6.052 0,00028,/0,0005
G Hocheinkommensbezieher 2002 1.224

tiirkischen, griechischen, jugoslawischen, spanischen oder italienischen Haushaltsvorstand.
Haushalte mit einem ausléindischen Haushaltsvorstand anderer Nationalitit wurden auf-
grund ihres geringen Anteils an der gesamten Wohnbevoélkerung proportional in der Stich-
probe der deutschen Haushalte mitberiicksichtigt. Stichprobe C, die bereits im Jahr 1990
gestartet wurde, deckt die Wohnbevolkerung der damaligen DDR ab, wobei der Haushalts-
vorstand Einwohner der DDR sein musste. Stichprobe D wurde in den Jahren 1994 bzw.
1995 zum SOEP hinzugefiigt und beinhaltet Haushalte, in denen mindestens ein Mitglied
lebt, das zwischen 1984 und 1993 nach Deutschland immigriert ist. Stichprobe E wurde im
Jahr 1998 initiiert und unabhéngig von den ersten vier Stichproben definiert. Sie deckt Haus-
halte unabhéngig von der Nationalitit des Haushaltsvorstandes geméfl des Vorkommens in
der Grundgesamtheit ab. Die Abdeckung der Stichprobe F ist dhnlich zu Stichprobe E.
Haushalte mit einem Haushaltsmitglied, welches keine deutsche Nationalitdt hat, erhielten
jedoch eine hohere Auswahlwahrscheinlichkeit. Stichprobe G konzentriert sich schlieflich
auf Hocheinkommensbezieher derart, dass nur Haushalte, deren monatliches Nettohaus-
haltseinkommen nicht kleiner als 3.835 Euro war, beriicksichtigt wurden®.

Allen Vorgehensweisen der Ziehung der einzelnen Stichproben gemein ist die Mehrstufig-
keit und Schichtung des Stichprobenverfahrens. Zunichst werden geographische Bereiche in
Deutschland zufillig ausgewihlt. Innerhalb dieser Bereiche werden danach ebenso zufillig
Haushalte zur Befragung ausgewihlt.

Die Strategie zur Ziehung der Stichprobe von Deutschen (Stichprobe A) basiert auf dem
Stichprobenverfahren der Arbeitsgemeinschaft Deutscher Marktforschungsinstitute (ADM).
Basierend auf Wahlbezirksstatistiken des Statistischen Bundesamtes werden bei diesem Ver-
fahren Stimmbezirke, sogenannte Sample-Points, zuféllig ausgewéihlt. Anschliefend mussten
aus den fiir das SOEP ermittelten 584 Sample-Points Haushalte ausgewéhlt werden. Die
Auswahl wurde nach dem Random-Route-Verfahren ebenfalls zufillig durchgefiihrt. Dazu
erhielten die Interviewer, die schlielich die Befragungen durchfiihren sollten, eine zufillig
vorgegebene Adresse innerhalb des Stimmbezirks. Von dieser ausgehend mussten sie nach
bestimmten Regeln den Bezirk durchlaufen und fortlaufend Haushaltsadressen notieren.
Aus diesen Adressen wurde schlieilich jede siebte ausgewiihlt und anschliefflend die zu-
gehorigen Haushalte kontaktiert.

Im Vergleich zur Stichprobe der Haushalte mit deutschem Haushaltsvorstand sind beim

den besten Uberblick iiber die generellen Lebensumstinde des Haushalts hat.
5Seit 2003 betrigt die Einkommensschwelle 4.500 Euro. Haushalte mit niedrigerem monatlichem Netto-
haushaltseinkommen werden nicht weiter befragt.
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Sampling der Stichprobe der Auslénder vor allem zwei abweichende Aspekte zu nennen.
Zum einen wurden in der ersten Stufe als Sample-Points nicht Stimmbezirke sondern Kreise
bzw. kreisfreie Stadte zufillig auf Basis einer Auswertung des beim Bundesverwaltungsamt
in Ko6ln gefiithrten Auslinderzentralregisters’ ausgewiihlt. Nach einer vorgegebenen Metho-
de wurden dann ebenfalls anhand der Auslinderkarteien dieser Kreise die ausldndischen
Haushalte zufillig ausgewahlt. Ein weiterer, nennenswerter Aspekt ist, dass innerhalb der
Stichprobe der Auslinder die Haushalte mit Haushaltsvorstinden der einzelnen Nationa-
litdten nicht proportional zu ihrem Vorkommen in der Grundgesamtheit gesamplet wurden,
sondern auch in der Stichprobe die einzelnen Nationalititen disproportional vertreten sind.

Die Ziehung der Stichprobe C erfolgte auf Basis des Zentralregisters der DDR. Fiir Details
zur Konstruktion der Stichprobe und Literaturverweise zur Konstruktion von Stichprobe
D siehe |Haisken-DeNew und Frick (2005).

Die Prozesse zur Ziehung von Stichprobe E und Stichprobe F &hneln im wesentlichen
dem von Stichprobe A. Stichprobe G basiert schliefllich auf dem Infratest-Telefon-Master-
Sample (ITMS). Das ITMS ist eine mehrstufig und stratifiziert gezogene Stichprobe von
Haushalten. Dabei werden die Haushalte geméfl einer telefonischen Anwahl mit zufillig
erzeugten Telefonnummern kontaktiert.

Problematisch bei der Ziehung aller Stichproben ist vor allem die Verweigerung der Teil-
nahme an der Studie durch die kontaktierten Personen. Diesem Problem wird zumeist
dadurch begegnet, dass ersatzweise weitere Adressen (oder Telefonnummern) gesammelt
und bereitgestellt werden, die bei Bedarf, also beim Nicht-Erreichen einer gewiinschten
Stichprobengrofie durch eine zu hohe Quote an Verweigerern zur Kontaktaufnahme genutzt
werden kénnen.

Die Stichproben werden, nachdem sie einmal gezogen worden sind, Teil des SOEP, und
ihre Mitglieder werden jahrlich befragt. Die Stichproben, d.h. die Menge potentiell zu befra-
gender Studienteilnehmern ist jedoch im Allgemeinen nicht statisch. Verschiedene Faktoren
fithren vielmehr zu einem Absinken der Groflie der Stichproben. Dieser Sachverhalt, das
Ausscheiden von Studienteilnehmern aus dem Panel, wird mit dem Begriff Panelmortalitit
bezeichnet. Die Ursachen fiir Panelmortalitét sind vielfiltig. Zum einen scheiden Personen
durch Tod aus dem Panel aus. Zum anderen sind Personen, die ihren Wohnsitz ins Ausland
verlegen, definitionsgeméf nicht mehr Bestandteil der vom SOEP betrachteten Grundge-
samtheit. Weiterhin besteht die Moglichkeit, dass Personen innerhalb Deutschlands umzie-
hen, diese Umziige jedoch von den Interviewern nicht nachvollzogen und die Personen daher
nicht erneut kontaktiert werden kénnen. Als letzten aber vielleicht bedeutsamsten Punkt ist
schlieBllich zu nennen, dass sich Personen im Laufe der Zeit entscheiden, nicht weiter an der
Studie teilzunehmen und infolgedessen die Befragung verweigern. Diese Ursache der Ab-
nahme der Stichprobengrofie wird als Panelabwanderung (engl. panel attrition) bezeichnet.
Zur Nlustration dieser Phénomene sind in Abbildung[3.1]die Gréflen der einzelnen Stichpro-
ben nach Personen im Zeitverlauf abgebildet. Darin sind neben den tatsédchlich befragten
Personen auch die in den Stichprobenhaushalten lebenden Kinder enthalten. Unschwer zu
erkennen ist die vorherrschende kontinuierliche Abnahme der einzelnen Stichprobengréfien
durch die oben beschriebenen Effekte. Eine detaillierte Analyse der Groflenabnahme der
Stichproben und deren Griinde findet sich in |[Kroh und Spief}| (2006]).

"In diesem sollten alle in der Bundesrepublik Deutschland lebenden Auslinder namentlich erfasst sein.
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Abbildung 3.1: Stichprobengréfien nach Personen im Zeitverlauf

3.1.2 Panelpflege und Follow-Up-Konzept

Im Gegensatz zum Tod von Studienteilnehmern bzw. zur Emigration ins Ausland ist die
Stichprobenabnahme durch Verlust von Kontaktdaten aufgrund des Umzugs der Haushalte
ein weitestgehend vermeidbares Problem. Um Umziige von ganzen Haushalten nachvollzie-
hen zu kénnen und keine Kontaktadressen zu verlieren, werden Adresslokalisierungen etwa
anhand von Nachsendeantridgen oder bei Einwohnermeldeimtern durchgefiihrt. Ausziige
von einzelnen Haushaltsmitgliedern werden héufig erst bei Durchfithrung der tatséchlichen
Befragungen bekannt. Dies bedeutet jedoch lediglich eine spétere Befragung der ausgezo-
genen Personen, wie spéter in diesem Abschnitt deutlich wird. Im SOEP werden die Re-
cherchen, die im Zusammenhang mit der Mobilitat der Haushalte oder einzelner Mitglieder
betrieben werden, unter dem Begriff Adresspflege zusammengefasst.

Um der Panelabwanderung durch Verweigerung einer weiteren Teilnahme an der Studie
entgegenzuwirken, existieren zudem verschiedene Mafinahmen, die sich mit dem Begriff
Panelpflege konnotieren lassen (vgl. Seite 263f.)). So erhilt jeder Befragte
als Anreiz zur Teilnahme ein kleines Geschenk. Dariiber hinaus zdhlen die Information der
Teilnehmer bzgl. des Ablaufs der Studie oder des Datenschutzes zu den Schwerpunkten
der Panelpflege. Eine vollstindige Auflistung der durchgefiihrten Mafinahmen sowohl der
Adress- als auch der Panelpflege findet sich in den Methodenberichten der SOEP-Gruppe
der TNS Infratest Sozialforschung (siehe bspw. von Rosenbladt| (2004)).

Aus Sicht des Datenanalysten sind vor allem jedoch die folgenden Mafinahmen zur Ver-
meidung einer Abnahme der Stichprobengréfien relevant. Zum ersten versucht man, das
vollstdndige Ausscheiden von Personen aus dem SOEP, sofern sie die Befragung verweigert
haben, dadurch zu verhindern, dass Personen nicht direkt beim erstmaligen Ablehnen der
Befragung aus der Studie ausscheiden. Wird etwa die Befragung durch eine Person erst-
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malig abgelehnt, so bleibt diese Person dennoch datenméfig registriert und erfasst. In der
auf die erstmalige Ablehnung folgenden Welle wird dann versucht, die Person erneut zu be-
fragen. Erst wenn sie die Befragung abermals ablehnt, wird eine endgiiltige Verweigerung
unterstellt, und die Person scheidet aus der Panelstudie aus. Ansonsten entsteht lediglich
eine Liicke innerhalb der Daten, die im Vergleich zum Ausscheiden der Person aus dem
Panel jedoch vorzuziehen ist.

Die zweite und vielleicht wichtigere Mafinahme, um ein Absinken der Stichprobengrofie
zu verhindern, ist das sogenannte Follow-Up-Konzept. Das Follow-Up-Konzept beschreibt,
welche Personen und Haushalte tiber die Zeit verfolgt werden. Grundlegendes Prinzip da-
bei ist, dass jeder, der einmal Teil eines vom SOEP befragten Haushaltes war, verfolgt
wird. Dies bedeutet zum einen, dass alle Personen, die initial in einer Stichprobe waren,
auch dann nachverfolgt werden, wenn sie aus diesem Haushalt ausziehen und einen neuen
griinden oder in einen bereits bestehenden Haushalt einziehen. Zum anderen hat dieses
Prinzip zur Folge, dass auch Personen, die nicht initial zu einer Stichprobe gehéren, spéter
Teil einer Stichprobe im SOEP sein konnen. Dies geschieht beispielsweise, wenn eine vor-
her nicht vom SOEP befragte Person in einen SOEP-Haushalt zieht und damit Teil einer
SOEP-Stichprobe wird. Ebenso werden Mitglieder eines Haushaltes, in den eine vormalig
vom SOEP befragte Person zieht, Teil einer SOEP-Stichprobe, und der jeweilige Haushalt
wird ebenso als neuer Haushalt in das SOEP aufgenommen. Somit kénnen sowohl neue
Personen zu den Stichproben hinzukommen als auch neue SOEP-Haushalte entstehen. Vor-
aussetzung fiir eine Teilnahme neu zu befragender Personen am SOEP ist dabei natiirlich
immer das Einverstdndnis der Befragten. |Haisken-DeNew und Frick| (2005) schildern dies-
beziiglich allerdings eine relativ niedrige Bereitschaft zur Teilnahme von Personen, die nicht
auch initial in einer Stichprobe waren.

Wie bereits oben erwihnt, werden nur Personen eines Haushaltes befragt, die bereits 16
Jahre alt sind. Im Zusammenhang mit dem Follow-Up-Konzept folgt daraus, dass auch in
einem SOEP-Haushalt lebende Kinder, sobald sie das 16. Lebensjahr vollendet haben, mit
in die Menge der vom SOEP befragten Personen aufgenommen werden.

Grundsétzlich kann die Zahl der vom SOEP betrachteten Personen sowie Haushalte durch
das vom SOEP angewandte Nachverfolgungskonzept auch steigen, es also zu sogenanntem
Panelzuwachs kommen. Die hierfiir in Frage kommenden, moéglichen Félle des Auftretens
neuer Haushalte sind in Anlehnung an [Haisken-DeNew und Frick| (2005) zusammenfas-
send in Tabelle dargestellt. Nichtsdestotrotz ist die Panelmortalitdt im Zeitverlauf im

Tabelle 3.2: Fille von Panelzuwachs geméfl Follow-Up-Konzept

Haushalte
Personen
alt neu
alt keine Verdnderung, Umzug Auszug aus SOEP-Haushalt
des gesamten Haushaltes
Geburt, Binzug in Auszug aus S.OEP-Haushalt
neu und Einzug in

SOEP-Haushalt Nicht-SOEP-Haushalt

allgemeinen jedoch grofler als der Panelzuwachs und netto ist meist eine Abnahme der
Stichprobengroéfien zu verzeichnen. Diese Nettoabnahme bzw. -zunahme wird relativ durch
die Kennzahl Panelstabilitit als dem Quotienten der Stichprobengréflie aus einer Welle und
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der Stichprobengrofie aus der vorherigen Welle (vgl. [von Rosenbladt| (2004))) erfasst. Fiir das
Jahr 2004 ergibt sich auf Personenebene beispielsweise bei einer Gesamtstichprobengrofie
von 22.019 Befragungspersonen in 2004 gegeniiber 22.611 Befragungspersonen in 2003 eine
Panelstabilitit von 97,38%.

3.1.3 Gewichtung

Wie in Kapitel erwihnt, verfolgt das SOEP einen disproportionalen Stichprobenan-
satz, d.h. die Stichprobenwahrscheinlichkeiten der einzelnen Stichproben, aus der sich die
Gesamtstichprobe zusammensetzt, sind unterschiedlich. Dariiber hinaus sind selbst die Zie-
hungswahrscheinlichkeiten in manchen Stichproben (etwa Stichprobe B) unterschiedlich.
Zudem #ndert sich die Zusammensetzung der Stichproben im Lauf der Zeit etwa durch Pa-
nelabwanderung oder durch Panelzuwachs (vgl. Kapitel . Diese Griinde machen eine
Gewichtung der Untersuchungseinheiten, d.h. der Personen und Haushalte, bei Analysen auf
Basis des SOEP notwendig. Das SOEP stellt daher Gewichte sowohl fiir Quer- als auch fiir
Léngsschnittanalysen fiir beide Analyseeinheiten bereit. Die Berechnung solcher Gewichte
ist relativ komplex und soll hier nicht erldutert werden. Fiir eine grundlegende Erlduterung
der Erlangung von Querschnittsgewichten sei beispielsweise auf [Haisken-DeNew und Frick
(2005)), hinsichtlich der Thematik der Langsschnittgewichtung auf Galler| (1987) verwiesen.
Festzuhalten ist an dieser Stelle lediglich, dass die Gewichte bei der Durchfithrung von Ana-
lysen zu beriicksichtigen sind. Dies erfolgt im Regelfall durch Einbeziehung der Gewichte
in den zu analysierenden Datensatz und spezielle Kennzeichnung der Variable, welche die
Gewichte enthilt, innerhalb der Analysesoftware.

3.1.4 Erhebungsinstrumente und Interviewmethodik

Die eigentliche Erhebung von Daten der ausgewihlten Personen und Haushalte ist Aufgabe
der Feldarbeit. Dazu werden die Haushalte von den eingesetzten Interviewern innerhalb
der Feldzeit kontaktiert und - wenn moglich - befragt. Bei dieser Erhebung von Daten
werden verschiedene Erhebungsinstrumente genutzt. Als erstes ist diesbeziiglich das Adres-
senprotokoll zu nennen, welches vom Interviewer ausgefiillt wird. In dem Protokoll werden
grundlegende Daten wie Vorname, Geschlecht, Geburtsjahr und Stellung zum Haushalts-
vorstand der einzelnen Personen im Haushalt erfasst werden. Des Weiteren werden in dem
Adressprotokoll auch die durchgefiihrten Kontakte zum Haushalt protokolliert und Ausfille
(durch Verweigerung der Befragung usw.) dokumentiert. Zweck dieses Adressprotokolls ist
die erhebungstechnische Steuerung des Panels. Auf Basis des Adressprotokolls werden so
etwa numerische Schliissel vergeben, die spéter der Identifikation der Personen in den Daten
dienen.

Zusétzlich zum Adressprotokoll existieren als Erhebungsinstrumente auflerdem einige
Fragebogen. Die wichtigsten dieser Fragebdgen sind zum einen der Personenfragebogen und
zum anderen der Haushaltsfragebogen. Der Personenfragebogen soll von jeder Befragungs-
person in einem ausgewéhlten Haushalt, d.h. jeder Person in dem Haushalt, die bereits 16
Jahre alt ist, beantwortet werden. Seit 1996 ist dieser Personenfragebogen fiir alle Personen
einheitlich. Davor gab es fiir die Personen in Stichprobe B und D eigene Fragebogen, die
auch immigrationsspezifische Fragen enthielten. Des Weiteren existierte in den Jahren 1990
und 1991 ein spezieller Fragebogen fiir die Personen aus Stichprobe C, um an diese Fragen
bzgl. ihrer Situation wéihrend der Phase der deutsch-deutschen Wiedervereinigung stellen
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zu konnen.

In Ergénzung des Personenfragebogens existiert ein spezieller Fragebogen zur Nacherhe-
bung von Daten der jeweils vorherigen Welle im Fall des temporéiren Ausfalls von Personen
in dieser Welle.

Der Haushaltsfragebogen soll vom jeweiligen Haushaltsvorstand beantwortet werden und
enthilt Fragen zur Gesamtsituation des Haushaltes wie etwa zur Wohnsituation. Zusétzlich
enthélt der Haushaltsfragebogen wenige Fragen zu sich im Haushalt befindlichen Kindern
unter 16 Jahren und deren Lebenssituation.

Sowohl Personen- als auch Haushaltsfragebogen werden jahrlich angepasst und veréindern
sich daher von Welle zu Welle. Demgegeniiber existieren diverse Fragebdgen zur Erhebung
der Biographie von Personen. Diese sollen iiber die Zeit identisch bleiben und werden den
Personen zu unterschiedlichen Zeitpunkten bzw. Ereignissen iibergeben. Der Lebenslauffra-
gebogen wird etwa Personen vorgelegt, die neu zum Panel hinzustolen. Er enthélt Fragen
zur bisherigen Biographie der neu zu befragenden Personen. Den Jugendfragebogen sollen
Jugendliche beantworten, die seit der letzten Befragungswelle 16 Jahre alt geworden sind
und daher erstmalig selbst befragt werden. Er enthélt Fragen zur Situation der Jugendlichen
und zur subjektiven Beurteilung dieser Situation. Der seit 2003 existierende Mutter-Kind-
Fragebogen schliefflich ist an Miitter mit Kindern gerichtet, die nach Anfang des letzten
Jahres (fiir die Befragung im Jahr 2004 beispielsweise nach dem 1.1.2003) geboren wurden.

Zur eigentlichen Erhebung der Daten werden die Personen direkt befragt, d.h. es werden
keine Proxy-Interviews, also Erhebungen von Daten einer Person durch Befragung einer
dritten Person als sogenanntem Proxy, durchgefiihrt. Bei der Befragung wird ein Mixed-
Mode-Ansatz verfolgt (vgl. von Rosenbladt| (2004))). Damit ist gemeint, dass zur Erhebung
der Daten, also zur Befragung der Personen, verschiedene Interviewmethoden zum Einsatz
kommen. Die zur Befragung préferierte Methode ist das personliche, miindliche Interview
(engl. face-to-face interview), bei dem der Interviewer den zu befragenden Personen die
Fragen des Fragebogens stellt und den Fragebogen ausfiillt. Diese Befragung wird ent-
weder unter Verwendung eines Papierfragebogens (engl. paper-and-pencil interview) oder
mittlerweile auch mit Computerunterstiitzung (engl. computer-assisted personal interview)
durchgefiihrt. Alternativ besteht die Option, die zu befragenden Personen den Fragebogen
selbst ausfiillen zu lassen (engl. self administered interview). Dies kann entweder im Beisein
des Interviewers erfolgen oder aber nach Zustellung der Fragebogen per Post.

Die Diversifizierung von Methoden wird durch die Hoffnung begriindet, durch die indivi-
duelle Auswahl der jeweiligen Interviewmethode moglichst viele Personen zur Teilnahme an
der Befragung zu bewegen und eine Verweigerung dieser zu verhindern. Eine ausfiihrliche
Beschreibung der der einzelnen Methoden und ihrer Vor- und Nachteile findet sich z.B.
ansatzweise in Hanefeld| (1987) oder in von Rosenbladt| (2004).

3.2 Themen und Zeitdimensionen der Inhalte

Das SOEP behandelt ein breites Spektrum an Themen und deckt viele Bereiche des tégli-
chen Lebens der Studienteilnehmer durch Fragen und somit erhobene Daten ab. Das SOEP
bietet daher eine Fiille von Analysemdglichkeiten zu den unterschiedlichsten Fragestellun-
gen. Bzgl. der Menge der im SOEP gestellten Fragen erfolgt eine Zweiteilung hinsichtlich
des Befragungsrhythmus. Mit einer Menge im Wesentlichen gleich bleibender Kernfragen
werden jiahrlich Daten zu den wichtigsten Themenkomplexen erhoben. Hierzu zédhlen Fragen
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zu Personlichkeitsmerkmalen, Familienbiographien, der Zusammensetzung der Haushalte,
Wohnsituation, Mobilitiat, Erwerbstitigkeit, Einkommen und sozialer Absicherung. Neben
diesen objektiven Daten iiber Personen und Haushalte werden zusétzlich subjektive Daten
der Personen in Fragen zu personlichen Neigungen, zu Werten und zur Zufriedenheit mit
verschiedenen Aspekten des Lebens erhoben.

In Ergidnzung dieser kontinuierlichen Daten erfolgt in jedem Jahr modulartig die Kon-
zentration auf eines der oben genannten Themen als Schwerpunkt. In lockerem Rhythmus
erfolgt so beispielsweise eine Vertiefung der jeweilig erhobenen Daten zu Themen wie Nach-
barschaft, sozialen Netzwerken, sozialer Absicherung sowie Weiterbildung und Qualifikatio-
nen. Eine vollstdndige Liste der jeweiligen Themenmodule in den einzelnen Wellen findet
sich in (Haisken-DeNew und Frick, 2005} S. 17).

Die Erhebung von Daten zu den oben angegebenen Themenbereichen geschieht mit dem
Ziel, Verédnderungen aber auch Stabilitdt der Lebenssituation der Studienteilnehmer zu
beobachten bzw. zu messen. Wie bereits in Kapitel [2] ausgefiihrt, bieten auf Befragung
basierende Panels nur eine zeitlich punktuelle, also diskrete Datenerfassung zu den jeweili-
gen Erhebungszeitpunkten. Quasi-kontinuierliche Daten liefern dagegen nur prozessbezoge-
ne Ereignisdaten mit hinreichend kleiner Granularitét. Bei Datenerhebungen, die wie das
SOEP auf Befragungen basieren, lésst sich dieser Nachteil von Paneldaten jedoch zum Teil
beheben, sodass Ereignisdaten kiinstlich erzeugt werden kénnen. Dies resultiert aus der
Moglichkeit, in den Befragungen nicht nur Fragen bzgl. des gegenwirtigen Zeitpunkts und
somit der aktuellen Situation sondern auch Fragen zu vergangenen Zeitrdumen bzw. zu ver-
gangenen Ereignissen stellen zu kénnen. Das SOEP nutzt diese M6glichkeit auf verschiedene
Weise. Zum einen werden in den in Kapitel [3.1.4 angesprochenen Biographiefragebdgen ver-
gangenheitsbezogene Daten zur Biographie der Studienteilnehmer erhoben. Zum anderen
werden auch in den jahrlich ausgegebenen Personenfragebdgen retrospektive Fragen gestellt.
So enthalten die Personen- und Haushaltsfragebogen eine Reihe von Fragen zu vergange-
nen Zeitrdumen, sodass Ereignisse und Verdnderungen innerhalb dieser Zeitraume erfasst
werden. Die im SOEP verwendeten Konzepte hinsichtlich des Zeitbezugs von Fragen sind
in Abbildung [3.2] exemplarisch fiir die Wellen 19 bis 21 dargestellt. Das zunéchst einfachste
und intuitivste Zeitkonzept realisieren Fragen zum gegenwértigen Zeitpunkt bzw. Fragen
zur gegenwértigen Situation als Ist-Zustand. Das SOEP enthilt gegenwartsbezogene Fragen
beispielsweise zum aktuellen Erwerbsstatus, dem aktuellen Erwerbs- und Haushaltseinkom-
men, der aktuell hochsten erworbenen Ausbildung, dem aktuellen Gesundheitszustand, der
Zeitverwendung und zu subjektiven Indikatoren wie der aktuellen Meinung und Zufrieden-
heit. Durch Wiederholung solcher gegenwartsbezogenen Fragen lassen sich Zustandsénde-
rungen von einem Erhebungszeitpunkt auf den néchsten erkennen. Nicht mo6glich ist jedoch
die Erkennung mehrerer Zustandswechsel in dieser Periode. Dieses Problem wird durch
retrospektive Fragen zu Ereignissen oder Verdnderungen in vergangenen Zeitrdumen zum
Teil gelost. Das SOEP verwendet retrospektive Fragen zu unterschiedlichen Zeitrdumen. So
erfolgt die Fragenstellung hinsichtlich beruflicher und familifirer Verédnderungen, des Ab-
schlusses einer Aus- oder Weiterbildungsmafinahme oder der Modernisierung der Wohnung
bzgl. des Zeitraumes zwischen dem Beginn des letzten Kalenderjahres und dem aktuellen
Befragungszeitpunkt. Daneben existieren sogenannte Kalenderdaten. Die Fragen, mittels
derer diese Daten erhoben werden, beziehen sich dabei auf das gesamte letzte Kalenderjahr
vor dem Jahr der aktuellen Erhebung. Im Gegensatz zu den vorherig genannten retrospekti-
ven Daten sind diese weniger bezogen auf ein Ereignis als vielmehr auf die einzelnen Monate
als Periode und erfragen z.B. das Einkommen, Transferzahlungen oder die Erwerbsbeteili-
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Abbildung 3.2: Zeitbezug von Fragen im SOEP (nach Hanefeld (1987))

gung in den einzelnen Monaten des spezifizierten Kalenderjahres. SchliefSlich beziehen sich
einige Fragen auf die Zeit zwischen dem Erhebungszeitpunkt der letzten Welle und dem
aktuellen Erhebungszeitpunkt. Hierzu gehoren Fragen zu Wohnungswechseln sowie Fragen
zur Verdnderung der Haushaltszusammensetzung. Des Weiteren existieren neben den ge-
genwartsbezogenen und retrospektiven Fragen im SOEP Fragen zu Zukunftserwartungen
oder Plédnen fiir die Zukunft. Diese Fragen konnen einerseits als Sonderfall der gegenwarts-
bezogenen Fragen angesehen werden, da sie einerseits aktuelle Erwartungen oder Pline
erfassen. Andererseits konnen sie potentiell zukiinftige Entwicklungen prognostizieren oder
vorwegnehmen und sind damit gleichermaflen zukunftsbezogen. Zu nennen sind hier z.B.
Fragen zum Plan der zukiinftigen Aufnahme einer Erwerbstétigkeit.

3.3 Aufbau und Struktur des Datensatzes

Nach Abschluss der Feldarbeit durch Infratest Sozialforschung werden die erhobenen Daten
anonymisiert an die SOEP-Gruppe am DIW weitergegeben. Dort wird aus diesen Rohdaten
der Datensatz erzeugt, der Wissenschaftlern zur Forschung zugénglich gemacht wird.

Der Datensatz besteht nicht aus einer einzigen Datei, sondern enthélt eine Vielzahl ein-
zelner Dateien. So existieren etwa fiir jede Welle und jede Analyseeinheit (Personen oder
Haushalte) separate Dateien. Eine grobe Einteilung der gesamten Dateien kann aufgrund
des Zeitbezugs der Daten in den Dateien erfolgen. Einige Dateien enthalten nur Daten aus
einer Welle und bilden somit einen Querschnitt (von Personen oder Haushalten) ab. Weiter
existieren eine Reihe von Dateien, die welleniibergreifende Daten, also Langsschnittdaten,
beinhalten. Bevor erstere in Abschnitt und letztere in Abschnitt vorgestellt wer-
den, erfolgt in Abschnitt eine kurze Erkldrung der grundlegenden Form der Dateien im
SOEP-Datensatz unter technischen Gesichtspunkten. Abschnitt erlautert dann die In-
strumente und hinzugefiigte Metadaten, die eine Verkniipfung der Daten aus den einzelnen
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Dateien erlauben und damit verschiedenste weitreichende Analysen ermdéglichen. Obschon
beide im SOEP betrachteten Analyseebenen (sowohl Personen als auch Haushalte) bei der
Darstellung beriicksichtigt werden, konzentrieren sich die folgenden Ausfithrungen teilwei-
se auf Personen als Analyseeinheit. Dies ist durch die spéter in dieser Arbeit fokussierten
Analysen der Arbeitslosigkeit, die génzlich auf Personenebene durchgefiihrt werden, be-

griindet. In Abschnitt wird abschlieflend auf die Kodierung fehlender Werte im SOEP
eingegangen.

3.3.1 Technische Aspekte

Der SOEP-Datensatz wird in verschiedenen Formaten geliefert, zum einen als ASCII-Daten
im CSV-Format, zum anderen auch als Dateien in den Formaten der kommerziellen Sta-
tistiksoftwarepakete SPSS und Stata. Per Format-Definition erfolgt in SPSS- und Stata-
Dateien eine Speicherung aller Werte (d.h. auch der nominalen) als numerische Werte. Die
Datei-Header der Dateien erhalten fiir nominale Attribute jedoch zusétzlich die Zuordnung
von den numerischen Werten zu den als Zeichenketten gespeicherten Bedeutungen, den
sogenannten Wertelabeln. Diese enge Verbindung von den eigentlichen, nominalen Werten
(représentiert als Zeichenkette durch die Wertelabel) und den numerischen Werten, durch
die sie kodiert sind, ist im SOEP instrumentalisiert. So ist Ausprigungen aller nominaler
SOEP-Variablen stets ein numerischer Repréisentant als Kodierung eindeutig und persistent
zugeordnet. So werden auch in den angesprochenen CSV-Daten die nominalen Werte nicht
durch ihre Wertelabel, sondern mittels ihrer numerischen Reprasentanten dargestellt. Da
das CSV-Format im Gegensatz zu den Dateiformaten der Statistiksoftwarepakete keine
Datei-Header vorsieht, erfolgt eine Zuordnung von Wertelabeln und numerischen Kodie-
rungen in zusétzlichen ASCII-Dateien.

3.3.2 Querschnittsdateien

Die Struktur des SOEP-Datensatzes ist im Wesentlichen querschnittsartig. Dies bedeutet,
dass fiir jede Analyseebene (also Personen und Haushalte) fiir jede Welle eine Datei exi-
stiert, die jeweils einen Querschnitt der fiir die jeweilige Welle befragten Personen respektive
Haushalte darstellt. Somit liegen die Daten in der in Abbildung dargestellten Quer-
schnittsreprasentation vor. Dadurch entsteht eine recht enge Verbindung zwischen den jahr-
lich ausgegebenen Fragebogen, also den Personenfragebdgen und den Haushaltsfragebogen,
und den sie reprisentierenden Daten. So werden auf Personenebene alle Antworten aus den
Personenfragebdgen in den Dateien AP, BP, CP bis UP® gespeichert. Auf Haushaltsebene
umfassen analog die Dateien AH bis UH die Daten der Haushaltsfragebdgen der jeweiligen
Wellen. Daneben existieren eine Reihe weiterer Dateien auf Querschnittsbasis als Ergénzung
der vorgenannten Dateien xP und xH. Eine Aufstellung der vorhandenen Querschnittsda-
teien zeigt Abbildung Die Dateien xPKAL enthalten sogenannte Kalenderdaten. Diese
Kalenderdaten erfassen fiir jeden Monat des jeweils letzten Kalenderjahres (vgl. hierzu
auch Kapitel etwa den Erwerbsstatus bzw. die vorrangig ausgeiibte Tétigkeit, erhal-
tene Transferzahlungen sowie das Einkommen. Diese Daten korrespondieren ebenfalls mit
Fragen aus den Personenfragebogen, sind jedoch nicht in xP enthalten, sondern in die ge-

8Der erste Buchstabe benennt die jeweilige Welle, der zweite steht fiir die Analyseebene. Sind alle diese
Dateien fiir eine Analyseebene gemeint, so schreibt man hiufig xP bzw. xH, wobei x ein Platzhalter fiir
die Buchstabenbezeichnung der Wellen ist.
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°GHOST enthélt zusétzlich die Haushaltsdaten von Haushalten in der DDR (Stichprobe C) fiir das Jahr
1990.

GPOST und HPOST enthalten zusitzlich die Personendaten von Bewohnern der DDR. (Stichprobe C)
fiir die Jahre 1990 und 1991.

Abbildung 3.3: Querschnittsdateien des SOEP-Datensatzes (vgl. Haisken-DeNew und Frick
(2005)))

nannten Dateien xPKAL ausgelagert. Analog zu den Dateien xP liegen fiir die Stichprobe C
gesonderte Dateien GPKALOST und HPKALOST vor?.

Neben den bereits genannten Dateien existieren fiir einzelne Subgruppen der vom SOEP
betrachteten Personen weitere Dateien. Erstens sind in den Dateien xKIND Daten {iber
die in den SOEP-Haushalten lebenden Kinder gespeichert. Da Kinder im SOEP prinzipi-
ell nicht befragt werden, entstammen diese Daten den Haushaltsfragebogen, bei denen der
Haushaltsvorstand als Proxy fiir das Kind Fragen zur Lebenssituation der Kinder beant-
wortet. Zweitens beinhalten die Dateien APAUSL bis LPAUSL separate Daten, die in den
Wellen A bis L von Auslédndern zusétzlich erfragt wurden. Nach dieser Welle, also ab 1996,
erhielten Ausldnder stets den gleichen Fragebogen wie Befragungsteilnehmer deutscher Na-
tionalitit. Ab Welle M entfallen daher diese zusétzlichen Dateien fiir Ausléinder. Drittens
wurden, wie oben bereits erwéhnt, Bewohnern der DDR, die in Stichprobe C neu erfasst
wurden, in den Jahren 1990 und 1991 zusétzliche Fragen zu ihrer Situation in Bezug auf die
Wiedervereinigung gestellt. Daher befinden sich die Daten zu den Personen aus Stichprobe
C nicht in den Personendateien GP und HP, sondern in den Dateien GPOST und HPOST.

9Diese enthalten ausnahmsweise jedoch nicht Daten fiir Januar bis Dezember 1989 bzw. 1990, sondern fiir
Juli 1989 bis Juni 1990 und von Juli 1990 bis Mé&rz 1991.
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Viertens enthalten die Dateien BPLUECKE bis TPLUECKE in der darauffolgenden Welle
nacherhobene Daten fiir Personen, die in einer einzelnen Welle an der Befragung nicht teil-
genommen haben. Logischerweise existieren keine Dateien fiir die erste Erhebungswelle, da
nur Personen initial ins Panel aufgenommen wurden, die die Befragung nicht verweiger-
ten, sowie die jeweils letzte im Datensatz erfasste Erhebungswelle, da die Daten erst in der
nichsten Welle nacherhoben werden.

Neben den oben beschriebenen Daten, die mit den jeweiligen Fragebtgen korrespondieren,
werden auf Basis der erhobenen Daten bestimmte Daten extrahiert und neu zusammenge-
fasst sowie zusétzliche Daten generiert und dem Datensatz hinzugefiigt. Auf Personenebene
finden sich solche Daten primér in den Dateien xPGEN. Diese Dateien beinhalten einerseits
Statusvariablen, die die in den einzelnen Wellen eingenommen Stati der Personen hinsicht-
lich bestimmter Sachverhalten erfassen. Beispiel hierfiir sind etwa der gegenwiértig hochste
erreichte Bildungsgrad oder die Nationalitéit. Der Grund fiir die Extraktion dieser Daten
aus den beschriebenen Dateien und deren Zusammenfassung in den Dateien xPGEN liegt
darin, dass die Daten h&ufig in unterschiedlichen Zusammenhéingen, also etwa wihrend
des jéhrlichen Personeninterviews, im Rahmen der Nacherhebung einer Liicke oder auch
retrospektiv in Biographiefragebdgen, erhoben werden. Somit reduziert die Bereitstellung
solcher Statusvariablen den Aufwand bei der Extraktion von Daten aus dem Datensatz
erheblich. Auf der anderen Seite enthalten die Dateien xPGEN Variablen, die auf Basis
der erhobenen Daten generiert werden, also nicht direktes Resultat der Erhebung per Fra-
gebogen sind. Beispielhaft zu nennen sind hier die Stellung im Beruf oder die Autonomie
beruflichen Handelns (vgl. [SOEP-Gruppe| (2004)). Im Gegensatz zu den Inhalten der Datei-
en xP, die durch sich iiber die Jahre &ndernde Fragebogen nicht zwangsldufig kontinuierlich
die gleichen Sachverhalte erfassen und dementsprechend gleiche Variablen enthalten, sind
die Dateien xPGEN auf Kontinuitit ausgelegt. So werden diese Dateien und ihre Inhalte so
zusammengestellt, dass sie iiber die Wellen hinweg gleiche Variablen mit moglichst gleichen
Doménenwerten enthalten, sodass die betrachteten Sachverhalte iiber alle Wellen hinweg
gleichartig erfasst werden.

Auch die Dateien xPEQUIV korrespondieren nicht direkt mit den Fragebogen des SOEP.
Vielmehr stellen sie eine Teilmenge der mittels Erhebung gewonnenen Daten dar, wobei die
Daten in der Struktur des Cross-National Equivalent File!? vorliegen.

Die Dateien xPBRUTTO beinhalten Metadaten, die im wesentlichen zur Nachverfolgung
der Personen dienen und daher als Adressprotokoll bezeichnet werden.

Die Dateistruktur auf Haushaltsebene &hnelt im Wesentlichen der soeben fiir Personen
als Analyseeinheit beschriebenen. So existieren analog zur Personenebene neben den Da-
teien xH auch Dateien xHGEN, die sowohl generierte als auch Statusvariablen enthalten.
Zudem existieren ebenfalls Adressprotokolldateien xHBRUTTO. Unterschiede ergeben sich
dahingehend, dass keine zusétzlichen Dateien fiir Haushalte mit ausldandischen Mitgliedern
existieren, da die Haushaltsfragebtgen in einer Welle nicht zwischen solchen fiir ausldandi-
sche und deutsche Haushalte differierten. Zudem gibt es fiir die Haushalte aus Stichprobe
C nur fiir das Jahr 1990 eine separate Datei GHOST. Fiir das Jahr 1991 sind die Daten fiir
diese Haushalte mit in die Datei HH einbezogen.

Das Cross-National Equivalent File (CNEF) ist eine Verbund aus Daten von Panelstudien verschiedener
Lander. Hierzu gehoren neben Daten des SOEP Daten der US-amerikanischen Panel Study of Income
Dynamics (PSID), der British Household Panel Study (BHPS), von Household Income and Labour
Dynamics in Australia (HILDA) und des Canadian Survey of Labour and Income Dynamics (SLID).
Interessierte Leser seien fiir weitere Information beispielsweise auf |Burkhauser et al.| (2000]) verwiesen.
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3.3.2.1 Variablenbenennung

Ein fiir den Datenanalysten wichtiger Aspekt bei der Analyse von SOEP-Daten bzw. bei
der Extraktion von Daten aus dem Datensatz ist die im SOEP benutzte Methode zur
Benennung der Variablen. Obschon die Extraktion von Daten auch automatisiert erfolgen
kann (siehe auch Kapitel , ist die Kenntnis dieser Methode sinnvoll, um eine Verbindung
zwischen den Daten und den zugehorigen Fragen in den Fragebogen herstellen zu kénnen.
Der Einbezug des Fragebogens ist in vielen Féllen erforderlich, um eine genaue Kenntnis
der mittels der Daten erfassten Sachverhalte zu erlangen.

Die im SOEP-Datensatz vorherrschende, enge Verbindung zwischen den Personen- und
Haushaltsfragebogen und den mit diesen korrespondierenden Dateien (xP und xH) im Da-
tensatz wird durch die Methode zur Variablenbenennung weiter verstiarkt. Das grundlegende
Prinzip zur Benennung von Variablen, die Antworten aus diesen Fragebogen erfassen, ist
in Abbildung dargestellt. Die erste Stelle des Variablennamens ist ein Buchstabe, der

Name der Variable U P 1 7 O 8

Welle (A = 1984 bis U = 2004) - - ------ ‘
Untersuchungseinheit (P = Person, H = Haushalt) - - -
Nummer der Frage im Fragebogen - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - !

Nummer der Unterfrage - - - - - - - - - - - - - - - - - = - - - - - - -~ -~ J
Abbildung 3.4: Benennung von Variablen aus Personen- und Haushaltsfrageb6gen

die Welle benennt. Der nachfolgende Buchstabe bezeichnet die Analyseeinheit Person oder
Haushalt. Die nachfolgenden zwei bis drei Ziffern bilden die Nummer der zugehétrigen Frage
im Fragebogen. Die darauffolgenden zwei Ziffern nummerieren die Unterpunkte der Frage.
Variablen fiir Fragen aus den Fragebogen fiir Ausldnder aus den Wellen bis 1995 sowie fiir
Ostdeutsche aus den speziellen Fragebogen fiir Stichprobe C wurden an Stelle fiinf bzw.
sechs (also zwischen der Nummer der Frage und des Unterpunkts) mit A bzw. 0 gekenn-
zeichnet. Die Variablennamen in den Kalenderdateien xPKAL werden unter Einbezug des
jeweilig betrachteten Erwerbsstatus bzw. der Einkommensart definiert. Die exakte Defi-
nition dieser Variablennamen kann Haisken-DeNew und Frick| (2005, S. 87ff.) entnommen
werden.

Die Benennung von Variablen bei generierten und in den Dateien xPGEN und xHGEN
gespeicherten Daten geschieht entweder durch Kombination des eine Welle bezeichnenden
Buchstabens an erster Stelle mit einem Stammkiirzel fiir das jeweilige Item oder durch
Kombination dieses Kiirzels mit den letzten beiden Ziffern der Jahreszahl der Welle an
letzter Position. Beispiele hierfiir sind UBILZEIT fiir die Dauer der Ausbildung einer Person
in Jahren bzw. STIB04 fiir deren Stellung im Beruf, erfragt im Jahr 2004 in Welle U.

3.3.2.2 Item-Correspondence-Tabelle

Um die Verdnderung und Dynamik bestimmter Sachverhalte in Léngsschnittanalysen er-
kennen zu konnen, bedarf es einer Extraktion der Daten, die diesen Sachverhalt abbilden.
Dabei miissen die Variablen verkniipft werden, die den gleichen Sachverhalt erfragen, die
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also zum gleichen Item geh6ren. Durch die oben beschriebene Variablenbenennung ist ei-
ne Erkennung und Verkniipfung generierter Variablen fiir dasselbe Item recht einfach, da
sich von Welle zu Welle nur die Wellenbezeichnung jedoch nicht das Bezeichnungskiirzel
dndert. Dies ist bei Variablen fiir Daten des Personen- bzw. Haushaltsfragebogens nicht
notwendigerweise gegeben, da sich sowohl die Position als auch die Konzeption einzelner
Fragen dndern kann. Aus diesem Grund wird zusétzlich zum eigentlichen Datensatz eine so-
genannte Item-Correspondance-Tabelle bereitgestellt. In dieser Tabelle sind fiir jedes Item
die zugehorigen Variablen fiir jede Welle aufgelistet. Uber die Wellen korrespondierende
Variablen eines Items sind so leicht identifizierbar.

3.3.3 Langsschnittdateien

Zusétzlich zu den Querschnittsdateien umfasst der SOEP-Datensatz einige Dateien, die
welleniibergreifende Daten, d.h. direkt Langsschnittdaten enthalten. Zum einen sind dies
Dateien, die Daten enthalten, die mittels der beiden Biographiefragebégen erhoben wur-
den. Neu zum SOEP hinzu kommende Personen werden zum Zeitpunkt des Eintritts in
das SOEP befragt. Diese Daten sind in der Datei BIOSOC erfasst. Generell umfassen die-
se Daten grundlegende Angaben zur Biographie der Personen, hauptsichlich in Bezug auf
die schulische und berufliche Ausbildung. Weitere Biographiedaten werden von Jugendli-
chen, die bereits vom SOEP erfasst werden, bei der der erstmaligen Beriicksichtigung als
Befragungsperson, d.h. nach Vollendung des 16. Lebensjahres, erhoben. Diese Daten sind
in der Datei BIOYOUTH zu finden. Thematisch sind auch hier Daten zur bislang erfolgten
schulischen Ausbildung erfasst, allerdings auch viele subjektive Indikatoren, die sich auf das
Umfeld, die Werte und Erwartungen der Jugendlichen beziehen.

Zum zweiten umfasst der SOEP-Datensatz Dateien mit sogenannten Spelldaten. Spell-
daten sind Ereignisdaten, d.h. die in den Dateien vorliegenden Untersuchungseinheiten sind
Zustande, die Personen in einem Zeitraum eingenommen haben. Eine Beobachtung enthalt
demnach den Typ, den Anfangs- und den Endzeitpunkt des Zustands. Des Weiteren ist
die Beobachtung einer Person zugeordnet. Im SOEP existieren eine Reihe von Dateien
dieser Form. Die wichtigsten sind die Dateien ARTKALEN und EINKALEN, die Angaben
zur beruflichen Tétigkeit bzw. zu Einkiinften fiir Personen erfassen. Zusétzlich beinhalten
die Dateien BIOMARSM und BIOMARSY Angaben zum Familienstand von Personen auf
monatlicher bzw. jahrlicher Ebene.

Drittens enthalten eine Reihe weiterer Langsschnittdateien Daten zu speziellen Themen-
bereichen, etwa die Immigration und die Pflege, die im Rahmen dieser Arbeit im Wesent-
lichen keine Rolle spielen und deswegen nicht néher erldutert werden.

3.3.4 Metadaten

Neben den eigentlich erhobenen sowie den generierten Daten sind auch Daten, die zur
Verkniipfung der Daten aus den einzelnen Dateien oder zur addquaten Durchfithrung von
Analysen benotigt werden, von Bedeutung. Die dem SOEP hinzugefiigten Metadaten, die
diesen Zweck erfiillen, werden im Folgenden beschrieben.

3.3.4.1 Identifikationsschliissel

Wie bereits in Kapitel angedeutet erhalten die einzelnen am SOEP teilnehmenden
Personen und Haushalte Identifikationsnummern als Schliissel. Die Bereitstellung von Iden-
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tifikationsschliisseln geschieht unter anderem mit der fiir den Datenanalysten relevanten
Absicht, die anonyme Identifikation von Untersuchungseinheiten, d.h. Personen und Haus-
halten, in dem Datensatz sowie die Zuordnung der sich in den einzelnen Dateien befindenden
Daten zu den einzelnen Untersuchungseinheiten zu erméglichen. Daten aus mehreren Datei-
en, die zu denselben Personen gehoren, konnen so fiir die spitere Analyse verkniipft werden.
Eine Betrachtung der technischen Durchfithrung dieser Extraktion und Verkniipfung von
Daten erfolgt spéter in Kapitel

Fiir Personen und Haushalte werden verschiedene Schliissel verwendet. Personen werden
iiber einen unveradnderlichen Schliissel identifiziert, der in allen personenbezogenen Dateien
durch die Variable PERSNR dargestellt wird. Auf Haushaltsebene erfolgt die Identifikation
iiber einen Haushaltsschliissel. Allerdings wird bei diesem keine Unveradnderlichkeit ver-
langt, sodass die Identifikation iiber die jeweils in einer Welle aktuelle Haushaltsnummer,
iiblicherweise erfasst in der Variable HHNRAKT, erfolgt. Dariiber hinaus besitzt jeder existie-
rende Haushalt eine Ursprungshaushaltsnummer, die den Haushalt identifiziert, aus dem
andere Haushalte - beispielsweise durch Griindung eines neuen Haushaltes nach Auszug
einer Person aus einem bestehenden Haushalt - hervorgegangen sind. Die Nummer des
Ursprungshaushaltes wird stets in der Variablen HHNR gespeichert.

3.3.4.2 Indexdateien PPFAD und HPFAD

Mit Hilfe der vorgestellten Identifikationsschliisseln beinhaltet der SOEP-Datensatz (1) die
Zuordnung von Personen zu Haushalten, in denen die Personen leben, sowie (2) die Moglich-
keit der Nachverfolgung neu entstandener Haushalte. Erstere geschieht in der Datei PPFAD,
die fiir jede am SOEP teilnehmende Person sowohl die Personennummer als auch die fiir jede
Welle die jeweilige Nummer des Haushalts, in der die Person lebte, enthélt. Die Nachver-
folgungsmoglichkeit neu entstehender Haushalte durch Auszug wird dadurch gewihrleistet,
dass die Datei HPFAD fiir jeden jemals existierenden und vom SOEP betrachteten Haushalt
die aktuelle Haushaltsnummer der letzten Erhebungswelle (HHNRAKT), die jeweilige Num-
mer des Haushalts fiir jede Welle (AHHNR bis UHHNR) sowie die Ursprungshaushaltsnummer
(HHNR) enthélt.

Die Dateien PPFAD und HPFAD bieten jedoch nicht nur soeben genannte Zuordnungs-
moglichkeiten, sondern auch Variablen zur Erfassung des Befragungsstatus, und sie dienen
daher generell als Indexdateien fiir Personen bzw. Haushalte im SOEP. Dies bedeutet, dass
die Datei PPFAD fiir jede jemals im SOEP betrachtete Person den Befragungsstatus in
jeder Erhebungswelle beinhaltet. Dies gilt analog fiir Haushalte in der Datei HPFAD.

Die den Befragungsstatus von Personen in den einzelnen Wellen angebenden Varia-
blen heiflen ANETTO bis UNETTO. In Tabelle sind die moglichen Werte dieser Variablen
dargestellt. Die Variablen xNETTO dienen daher dazu, die tatséchlich befragten Personen in
der Bruttostichprobe zu erkennen. Fiir diese sind demnach Daten in den Dateien xP sowie
xPKAL und xPKAL vorhanden. Dariiber hinaus lassen sich vom SOEP erfasste Kinder, die
aufgrund ihres Alters (noch) nicht selbst Befragungsperson sind, und zugehérige Daten in
den Dateien xKIND identifizieren. Verweigern Personen erstmalig die Befragung, so erschei-
nen dennoch Daten fiir sie in den Adressprotokolldateien xPBRUTTO. Nehmen die Personen
in der darauffolgenden Welle wieder an der Befragung teil, so werden Daten nacherhoben,
in den Dateien xPLUECKE gespeichert und der Status in der zugehorigen Variable xNETTO
entsprechend geéndert. Verweigern Personen erneut die Teilnahme, so liegt - wie in Kapitel
beschrieben - eine Abwanderung dieser Personen aus dem Panel vor, d.h. es handelt
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Tabelle 3.3: Befragungsstatus geméfl der Variablen xNETTO

Kodierung Bedeutung

0 Personenausfall

1 Befragungsperson

2 Kind

3 nur Adressprotokoll
4 nacherhobene Liicke

sich um sogenannte Personenausfille. Diese werden kumulativ (d.h. fiir alle Wellen mit
dem jeweiligen Jahr des Ausfalls) in der Datei YPBRUTTO erfasst. Fiir Personen, die sich
nicht in der Bruttostichprobe einer Welle befinden, sind die Werte der korrespondierenden
Variable xNETTO geméf der SOEP-Konvention (siehe zu fehlenden Werten im SOEP auch
Kapitel als fehlend gekennzeichnet.

Analog enthélt die Datei HPFAD Variablen xHNETTO, die zwischen Brutto- und Netto-
stichprobe unterscheiden und somit Haushalte mit erfolgreich durchgefiihrtem Haushalts-
interview erkennen lassen.

3.3.4.3 Gewichtedateien PHRF, HHRF, PBLEIB und HBLEIB

Wie bereits in Kapitel erwdhnt wurde, stellt das SOEP Gewichte bereit, die in die
Analyse einzubeziehen sind. Diese Bereitstellung geschieht in den Dateien PHRF, HHRF,
PBLEIB und HBLEIB. Generell werden fiir entsprechende Analysen unterschiedliche Ge-
wichte fiir Personen und Haushalte bereitgestellt. In den Dateien PHRF und HHRF werden
fiir Personen bzw. Haushalte Querschnittsgewichte fiir jede Welle angegeben. So umfasst
etwa die Datei PHRF im wesentlichen die Variablen APHRF bis UPHRF, die Querschnitts-
gewichte fiir Personen in den Wellen A bis U darstellen. Analog umfassen die Variablen
AHHRF bis UHHRF Querschnittsgewichte fiir Haushalte fiir die einzelnen Wellen. Dariiber
hinaus stellen die Dateien PBLEIB sowie HBLEIB Daten in Form von Bleibewahrscheinlich-
keiten bereit, anhand derer durch Kombination mit Querschnittsgewichten Gewichte fiir
Léngsschnittanalysen explizit berechnet werden kénnen. Da diese Form der Gewichtung
im Rahmen dieser Arbeit nicht verwendet wurde, sei hier lediglich auf die Erlauterung der
Langsschnittgewichtung in [Haisken-DeNew und Frick (2005) verwiesen.

3.3.5 Fehlende Werte

Wie bereits in Kapitel beschrieben, existieren mehrere Griinde fiir das Auftreten fehlen-
der Werte, etwa Panelabwanderung, Wave Nonresponse oder auch Item Nonresponse. Durch
die querschnittsartige Speicherung der Erhebungsdaten in Dateien sind bei Panelabwande-
rung sowie Wave Nonresponse die Daten in den Querschnittsdateien sowie in Langsschnitt-
dateien im Long-Format einfach nicht vorhanden. Bei Dateien im Wide-Format, welches
auch die Indexdateien PPFAD und HPFAD aufweisen, miissen nicht zu erhebende Daten je-
doch als fehlend gekennzeichnet werden. Auch bei Item Nonresponse fehlen einzelne Werte,
die besonders gekennzeichnet werden miissen.

Fehlende Werte sind im SOEP generell geméfi der Zuordnung in Tabelle kodiert.
Hierbei ist jedoch zu beachten, dass trifft nicht zu keinen fehlenden Wert im eigentlichen
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Tabelle 3.4: Kodierung fehlender Werte im SOEP
Kodierung Bedeutung

-1 keine Angabe
-2 trifft nicht zu
-3 nicht valide

Sinn bezeichnet. Vielmehr ist diese Bedeutung als eigener Doménenwert einer Variable zu
verstehen, der angibt, dass keine der anderen Antwortmdoglichkeiten zutrifft. Pyle (1999,
S. 63f.) bezeichnet Doménenwerte solcher Art als leere Werte (engl. empty values). Dem-
gegeniiber kénnen die anderen moglichen Werte aus Tabelle als fehlend (engl. missing
values) im eigentlichen Sinn betrachtet werden. Bei der spéteren Verarbeitung der Daten
zur Vorbereitung auf durchzufithrende Analysen ist diese Unterscheidung von hoher Bedeu-
tung und sollte daher entsprechende Beachtung erfahren. Die Information, dass entweder
keine Angabe gemacht wurde, also keine Antwort gegeben wurde, oder aber eine nicht valide
Antwort gegeben wurde, ist allerdings sicherlich in den meisten Analyseaufgaben - sofern
diese nicht gezielt das Antwortverhalten von Befragten analysieren - zu vernachlissigen.
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4 Definition der Lernaufgabe

Im Mittelpunkt dieser Arbeit steht die Durchfithrung einer Analyseaufgabe zum The-
menbereich Arbeitslosigkeit mit Hilfe von Methoden des Data Mining bzw. des maschi-
nellen Lernens. Das SOEP bietet diesbeziiglich umfangreiche Daten zur Erwerbssituation
der befragten Personen. Aufgrunddessen ist das SOEP Basis vieler in diesem Themenbe-
reich durchgefiihrter Untersuchungen. Kluve et al.| (2005) befassen sich beispielsweise mit
der Identifikation von individuellen und makroskonomischen Einflussfaktoren von Arbeits-
marktzustandsiibergingen. Diese Fragestellung wurde auch fiir diese Arbeit zur Analyse
ausgewihlt.

Dieses Kapitel stellt die Analyseaufgabe dieser Arbeit zum Themenbereich Arbeitslo-
sigkeit vor. Einfiihrend wird dazu in Kapitel zunéichst die Arbeitslosigkeit als volks-
wirtschaftliches sowie individuelles Problem vorgestellt und ihre statistische Erfassung kurz
beleuchtet. Kapitel motiviert die Analyse von Arbeitsmarktdynamiken und erldutert
das dieser Arbeit zugrunde liegende Modell von Arbeitsmarktzustinden und Ubergingen
zwischen diesen. Kapitel benennt Groflen, die einen potentiellen Einfluss auf die zu
analysierenden Arbeitsmarktdynamiken haben konnten. Hierzu werden zum einen poten-
tielle mikroskonomische Faktoren (d.h. Variablen auf Personenebene) identifiziert, die in
die Analyse einflielen sollen. Zusétzlich hierzu wird die Hinzunahme makrotkonomischer
Daten als Hintergrundinformation fiir die zu analysierenden SOEP-Daten motiviert.

4.1 Arbeitslosigkeit und ihre Erfassung

Hohe Arbeitslosigkeit ist vor allem in den westlichen Wirtschaftsnationen ein vielbeachtetes
Problem. Die Arbeitslosenquote ist neben anderen Gréflen wie beispielsweise das Wachstum
des Bruttoinlandsprodukts oder die Inflation eine der wichtigsten Kennzahlen moderner
Volkswirtschaften. Dies ist zum einen der volkswirtschaftlichen Relevanz geschuldet, zum
anderen spielt die Arbeitslosigkeit auch in der Gesellschaft eine grofie Rolle. So ist sie auf
der einen Seite ein volkswirtschaftliches Problem mit hohen Kosten (z.B. durch Transfer-
zahlungen wie Arbeitslosengeld) fiir den Staat und damit indirekt auch fiir die Biirger als
Steuerzahler. Auf der anderen Seite spiiren von Arbeitslosigkeit betroffene Biirger direkt
materielle, psychologische und soziale Folgen. Damit ist Arbeitslosigkeit fiir viele Personen
direkt greifbar. Sie spielt daher - im Gegensatz zu eher abstrakten Groflen - auch in der nicht
fachspezifisch akademischen Gesellschaft eine groie Rolle, welche sich in der hohen Relevanz
beispielsweise in der politischen Diskussion zeigt. Die Verringerung der Arbeitslosigkeit ist
aus den dargelegten Griinden ein wichtiges Ziel zur Verbesserung der gesamtwirtschaftli-
chen Situation als auch der individuellen Situation vieler Menschen. Auch aus diesem Grund
ist die Arbeitslosigkeit Thema vieler empirischer Untersuchungen wie der in dieser Arbeit
durchgefiihrten, die Einflussfaktoren der Arbeitslosigkeit identifizieren sollen, um daraus
Handlungsempfehlungen etwa fiir politische Mafinahmen abzuleiten.

Obwohl bei vielen eine intuitive, allgemeine Auffassung der Definition von Arbeitslo-
sigkeit besteht, wird diese zur definitorischen Kldrung im folgenden konkretisiert, indem
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Arbeitslosigkeit definiert und ihre iibliche statistische Erfassung kurz erlautert wird. All-
gemein bezeichnet man Personen als arbeitslos, wenn sie weder abhéngig beschéftigt noch
selbstdndig téatig sind, obwohl sie gerne einer solchen Beschiftigung nachgehen wiirden, also
Anbieter ihrer Arbeitskraft sind (vgl. Sauermann| (2005)). Diese recht intuitive Definition
wird gesetzlich durch die Definition der registrierten Arbeitslosigkeit konkretisiert. Nach
deutschem Recht! sind Personen registriert arbeitslos, die (1) sich bei der Agentur fiir Ar-
beit als arbeitslos gemeldet haben, (2) in keinem Beschiftigungsverhéltnis stehen oder nur
einer geringfiigigen Beschéftigung (mit weniger als 15 Stunden pro Woche) nachgehen, (3)
eine Beschiftigung (von 15 Stunden oder mehr) suchen und (4) Bemiihungen zur Vermitt-
lung einer Stelle zur Verfiigung stehen. Bestimmte Personengruppen sind per Definition
ausgeschlossen: so etwa Schiiler, Studenten, Rentner und Erwerbsunfihige.

Erfasst wird die Arbeitslosigkeit in Deutschland vor allem durch zwei Kennzahlen: zum
einen der Zahl der registrierten Arbeitslosen, zum anderen der Arbeitslosenquote. Erstere
erfasst alle bei der Agentur fiir Arbeit (bzw. frither bei Arbeitsimtern) als arbeitslos gemel-
dete Personen. Zur Berechnung der Arbeitslosenquote existieren mehrere, unterschiedliche
Konzepte. Allen gemein ist, dass die Zahl der Arbeitslosen in Bezug gesetzt wird zur Anzahl
der Erwerbspersonen, wobei sich diese ergibt als Summe aus der Zahl der Erwerbstétigen
und der Zahl der Arbeitslosen, d.h. aller Personen, die Arbeit anbieten. Somit spiegelt die
Arbeitslosenquote relativ das nicht genutzte Arbeitsangebotspotential wider. Die von der
Bundesagentur fiir Arbeit berechnete Arbeitslosenquote ergibt sich konkret als Quotient aus
der Anzahl der registrierten Arbeitslosen und der Anzahl der zivilen Erwerbstitigen bzw.
der zivilen abhéingig Erwerbstitigen. Daneben existieren weitere Verfahren zur Berechnung
der Arbeitslosenquote. Das Statistische Bundesamt etwa veroffentlicht die Arbeitslosenquo-
te auf Basis des Labour-Force-Konzeptes der International Labour Organization (ILO), das
sich unter anderem durch die Definition der Arbeitslosigkeit bzw. Erwerbstitigkeit sowie
durch die Art der Erhebung der zugehorigen Groéflen abhebt. Interessierte Leser finden ei-
ne detaillierte Abgrenzung der beiden erwiahnten Konzepte der Bundesagentur fiir Arbeit
und des Statistischen Bundesamtes in [Sauermann| (2005). Zur Illustration der beschriebe-
nen Kennzahlen sind in Abbildung die Zahl der registrierten Arbeitslosen sowie die
Arbeitslosenquote als Jahresdurchschnitte fiir die Jahre 1984 bis 2004 abgebildet.

4.2 Analyse von Arbeitsmarktdynamiken

Die im Rahmen dieser Arbeit durchzufithrende Analyseaufgabe soll Einflussfaktoren der
Arbeitslosigkeit erkennen. Solche Einflussfaktoren kénnen vielfiltig sein, da generell viele
Griinde fiir Arbeitslosigkeit verantwortlich sein kénnen. So werden bereits klassisch ver-
schiedene Formen der Arbeitslosigkeit in Abhéngigkeit vom jeweilig zutreffenden Grund
unterschieden. Bafeler et al.| (2002) unterscheidet beispielsweise die friktionelle, strukturelle
und saisonale Arbeitslosigkeit. Friktionelle Arbeitslosigkeit ist kurzfristige Arbeitslosigkeit,
die durch den Wechsel von Personen zwischen Arbeitsstellen entsteht. Die strukturelle Ar-
beitslosigkeit resultiert aus wirtschaftsstrukturellen Gegebenheiten. Beispielsweise erhchte
der im Ruhrgebiet in der zweiten Hilfte des 20. Jahrhunderts vollzogene Stellenabbau
in Bergbau und Stahlindustrie die strukturelle Arbeitslosigkeit. Saisonale Arbeitslosigkeit
meint die saisonale Schwankung der Arbeitslosigkeit aufgrund vermehrter bzw. verringerter
Tétigkeiten in bestimmten Jahreszeiten, z.B. in der Baubranche. Der getroffenen Unter-

!Sozialgesetzbuch (SGB), Drittes Buch, §§ 16 und 119
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Abbildung 4.1: Registrierte Arbeitslosen und Arbeitslosenquote (1984-2004), Quelle: Bun-
desagentur fiir Arbeit

scheidung ist zudem noch die konjunkturelle Arbeitslosigkeit hinzuzufiigen. Konjunkturelle
Arbeitslosigkeit bezeichnet die durch konjunkturelle Faktoren hervorgerufene Komponente
der Arbeitslosigkeit. Sie entsteht beispielsweise durch Entlassungen als Folge eines kon-
junkturell bedingten Konsumriickgangs und daraus resultierender Absatzschwierigkeiten
fiir Unternehmen.

Aus diesen Betrachtungen dieser Typen geht hervor, dass auch zeitliche, dynamische
Phinomene eine grofie Rolle bei der Erklarung der Arbeitslosigkeit spielen und damit auch
die Arbeitslosigkeit selbst ein hichst dynamisches Phinomen ist. Die friktionelle Arbeitslo-
sigkeit etwa resultiert aus auftretenden Ereignissen (dem Wechsel von Arbeitspléitzen), die
saisonale Arbeitslosigkeit geht aus jahreszeitlichen Mustern wirtschaftlicher Aktivitéat her-
vor, die konjunkturelle Arbeitslosigkeit wird forciert durch Schwankungen wirtschaftlicher
Aktivitdt iiber einen ldngeren Zeitraum (siehe auch Kapitel .

Aus diesen Uberlegungen ist abzuleiten, dass eine rein statische Analyse der Arbeitslosig-
keit vermutlich nicht alle Aspekte, die die Arbeitslosigkeit beeinflussen, erkennt. Stattdessen
sollte eine dynamische Analyse erfolgen. Der in dieser Arbeit verfolgte und im folgenden
beschriebene Ansatz beriicksichtigt dynamische Aspekte derart, dass der Einfluss nicht auf
die Arbeitslosigkeit als Bestandsgrofle, sondern auf Stréme in bzw. aus der Arbeitslosigkeit
analysiert werden. Auf der betrachteten Mikroebene, d.h. auf Ebene der einzelnen Personen
bedeutet dies, dass nicht tatsidchliche Zustédnde, d.h. arbeitslos gegeniiber anderen Arbeits-
marktzustinden (allen voran: erwerbstétig), als Indikator herangezogen werden, sondern
Zustandsiibergéinge in den Arbeitsmarktzustand Arbeitslosigkeit bzw. aus dem Zustand
Arbeitslosigkeit heraus.

Prinzipiell werden auch in dieser Arbeit Uberginge zwischen Arbeitsmarktzustinden
betrachtet. Allerdings werden nicht nur die Zustandsiibergénge zwischen den Zusténden ar-
beitslos und erwerbstétig (also abhéingig beschiftigt) betrachtet. Zustandsiibergéinge miissen
aus den Daten aus Beobachtungen der Zusténde zu verschiedenen Zeitpunkten abgeleitet
werden. Somit sind zunéchst die betrachteten Zustédnde einzufithren und zu definieren sowie
zu erkléren, wie sie in den SOEP-Daten bereitgestellt werden. Die in dieser Arbeit verwende-
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Tabelle 4.1: Zuordnung von Arbeitsmarktzusténden aus den Variablen LFSxx

Wert aus LFSxx Arbeitsmarktzustand Kiirzel
Nichterwerbstétig o.w. Info Not-working N
Nichterwerbstétig und édlter als 65 Jahre Retired R
Nichterwerbstitig in Ausbildung Training T
Nichterwerbstétig in Erziehungsurlaub Parenthood P
Nichterwerbstétig in Wehr-Zivildienst Military M
Nichterwerbstétig und arbeitslos gemeldet Unemployed U
Nichterw. und manchmal nebenerwerbstétig Jobbing J
Nichterw. aber letzte 7 Tagen erwerbstétig Jobbing J
Nichterw. und regelméfig nebenerwerbstétig Jobbing J
Erwerbstétig Working w
Erwerbstétig aber letzte 7 Tage nichterw. Working w

ten Arbeitsmarktzustiinde basieren auf den in den Variablen LFSxx? (d.h. LFS84 bis LFS04)
im SOEP erfassten Werten. Diese Variablen finden sich in den Dateien xPGEN und erfassen
den zum Zeitpunkt der Befragung aktuellen Arbeitsmarktzustand der befragten Personen.
Der Fakt, dass die Variablen LFSxx nicht direkt Antworten aus Fragebdgen widerspiegeln,
sondern aus anderen Variablen generiert wurden, spielt hierbei keine Rolle. Um die Komple-
xitat etwas zu reduzieren wurden die moéglichen Werte der SOEP-Variablen LFSxx geméf
der in Tabelle dargestellten Wertezuordnung auf die Arbeitsmarktzustidnde Working,
Unemployed, Not-working, Jobbing, Parenthood, Retired und Military abgebildet. Der klas-
sische Zustand der Arbeitslosigkeit wird damit beispielsweise unter dem Zustand Unemploy-
ed erfasst. Aufbauend auf dieser Definition der Zustdnde werden innerhalb dieser Arbeit
Ubergiinge zwischen eben diesen Zustéinden betrachtet. Eine Betrachtung aller mdglichen
Zustandsiibergéinge ist allerdings nicht nétig und daher auch nicht sinnvoll, denn ein Uber-
gang von Retired nach Parenthood oder nach Training ist beispielsweise im Regelfall nicht
moglich. Auch andere Zustandsiibergéinge sind eher ungewohnlich. Fiir diese Arbeit wur-
den daher lediglich zehn Ubergéinge zwischen Arbeitsmarktzustinden fiir die Analyse aus-
gewihlt, die zum einen hinsichtlich der Analyse als besonders interessant erscheinen, zum
anderen als relativ hiufig vorkommend vermutet werden. Diese Uberginge sind aus dem
Ubergangsmodell ersichtlich, welches in Abbildung dargestellt ist. Fiir den Zustand der
Arbeitslosigkeit werden also sowohl die einflieenden Stréme aus den Zustédnden Working
bzw. Jobbing betrachtet, als auch die ausflieBenden in diese Zustéinde. Des Weiteren werden
fir die Zustédnde Working sowie Jobbing einflieBende Strome aus den Zustédnden Training
und Parenthood betrachtet. Zusétzlich hierzu erfolgt eine Betrachtung der Uberginge aus
den Zustéinden Working und Jobbing in den Zustand Not-working.

Die obige Definition der Arbeitsmarktzustéinde und der Ubergéinge zwischen ihnen impli-
ziert einen wichtigen Punkt: Die zugrunde liegenden Daten aus den Variablen LFSxx liegen
nur auf Jahresbasis vor, da sie genau die Arbeitsmarktzustinde der Personen erfassen, wel-
che die Personen zum Zeitpunkt der Befragung inne hatten. Dies hat zur Konsequenz, dass
erstens die Arbeitsmarktzustandsiibergéinge nur mit der Granularitdt von Jahren zu erfas-
sen sind. Folglich konnen saisonale Komponenten der Arbeitslosigkeit nicht erkannt werden.

2xx ist hier Platzhalter fiir die letzten beiden Ziffern der Jahreszahl der zugehérigen Welle
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Abbildung 4.2: Betrachtete Ubergéinge von Arbeitsmarktzustinden

Allerdings muss dies nicht zwangsliufig ein Nachteil sein. Es wird vielmehr die saisonale
Komponente von Arbeitslosigkeit hiufig explizit eliminiert, um auch in der kurzen Frist,
d.h. etwa auf Monatsbasis, ein nicht saisonal beeinflusstes Wachstum der Arbeitslosigkeit
bestimmen zu kénnen. Dies geschieht vor allem auch im Kontext mittel- bis langfristig ori-
entierter, makrodkonomischer Empirie, bei der Zeitreihen - auch zur Arbeitslosigkeit - in
additive oder multiplikative Komponenten zerlegt und Trend, Konjunkturschwankung so-
wie saisonale Ausschlige als Komponenten isoliert werden. Die zweite Implikation ist, dass
nur der Anfangs- sowie der Endzustand innerhalb der Zeitspanne zwischen den Erhebungs-
zeitpunkten beriicksichtigt wird. Eventuell auftretende, weitere Zustandswechsel zwischen
den Befragungen werden vernachléssigt. Dies betrifft in besonderem Maf} kurzzeitige (wie
etwa friktionelle) Arbeitslosigkeit. Diese wird nur erfasst, wenn der entsprechende Wechsel
in bzw. aus der Arbeitslosigkeit kurz vor der Befragung geschieht.

Zwar propagieren beide genannten Punkte die Nutzung von Daten mit feinerer Granula-
ritét, die im SOEP auf monatlicher Basis in Form von Spelldaten in der Datei ARTKALEN
tatsdchlich vorliegen. Allerdings stehen dem zwei Gegenargumente gegeniiber, die fiir diese
Arbeit schliellich ausschlaggebend waren: Zum einen sind die monatlichen Daten retrospek-
tiv erfragt und basieren somit auf Erinnerungen der Befragten. Sie weisen daher vermutlich
eine hohere Verzerrung auf als die verwendeten Daten, die genau den Zustand zum Zeit-
punkt der Befragung erfassen. Das gewichtigere Argument ist jedoch, dass der Grofiteil der
im SOEP verfiigharen Daten, die als mégliche Einflussfaktoren in Frage kommen, ebenfalls
nur auf jihrlicher Basis vorhanden ist. Ob eine eklatante Verbesserung der Analyseergebnis-
se durch eine Analyse auf Monatsbasis erzielt werden konnte, die die sehr viel komplexere
Aufbereitung der Daten zur Anderung der Granularitit von Jahres- auf Monatsbasis und
eine vermutlich einhergende, immense Vergréflerung der Analyselaufzeit aufwiegt, ist frag-
lich. Aus diesem Grund werden in dieser Arbeit eventuelle, oben beschriebene Méngel der
Analyse hinsichtlich saisonaler Faktoren bzw. hinsichtlich der Beriicksichtigung von Kurz-
zeitarbeitslosigkeit hingenommen und alle Analysen generell auf Jahresbasis durchgefiihrt.
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4.3 Potentielle EinflussgroBen

Die im letzten Abschnitt beschriebenen Zustandsiibergénge stellen die abhéngigen Zielva-
riablen dar. Aus den obigen Ausfithrungen ist zu entnehmen, dass diese Ubergéinge von
einer Reihe potentieller Einflussfaktoren abhéngen. Ein Ziel dieser Arbeit ist, solche Ein-
flussfaktoren und die entsprechenden Wirkzusammenhénge zu finden und zu benennen.

Die meisten Analyseverfahren sind entweder hinsichtlich ihrer Skalierbarkeit beschrankt,
oder aber die Laufzeit wéchst bei Hinzunahme vieler Variablen exorbitant. Daher kann allein
aus praktischen Griinden nicht jedes im SOEP-Datensatz verfiighare Datum als moglicher
Faktor in die Analyse eingehen. Auflerdem ist das SOEP hinsichtlich seines Umfangs derart
grofl und detailliert, dass prinzipiell nicht jede verfiighare Variable als mogliche Einfluss-
grofle in Frage kommen kann. Somit muss eine Vorauswahl erfolgen, die aus den verfiigharen
Daten potentiell wichtige Variablen zur Aufnahme in die Analyse auswahlt. Im Folgenden
erfolgt daher eine thematische Vorauswahl moglicher Variablen, die in die Analyse einbe-
zogen werden sollen.

Wie bereits in Kapitel umrissen, beinhaltet das SOEP detaillierte Daten zu vie-
len Themenbereichen. Als wichtig fiir die Analyse von Einfliissen auf Arbeitsmarktzu-
standsiibergénge erachtet werden hier zum einen vor allem personliche Eigenschaften. Die
wichtigsten personlichen Merkmale sind diesbeziiglich das Geschlecht und das Alter. Des
Weiteren werden Daten zur Herkunft der Personen einbezogen. Dies umfasst erstens das
Herkunftsland, womit vor allem Immigrationsaspekte beriicksichtigt werden sollen. Zwei-
tens sollen auflerdem auch regionale Indikatoren beachtet werden. Als weiterer wichtiger
Punkt, der hédufig und gerade in der letzten Zeit in der gesellschaftlichen Diskussion erneut
eine grofle Rolle spielt, muss der Aspekt Bildung beriicksichtigt werden. Bildung umfasst
dabei sowohl die Schulbildung, die Berufsausbildung als auch die Hochschulbildung. Eben-
falls in die Analyse einbezogen werden zudem Daten zur familidren Situation, vor allem
zu Kindern. Da das SOEP gerade auch Daten zur Arbeitssituation von Erwerbstétigen
kontinuierlich erhebt, sollen solche Daten auch im Rahmen der Analysen beriicksichtigt
werden. Dies ist allerdings nur bei Analysen hinsichtlich der Zustandsiibergénge aus der
Erwerbstétigkeit bzw. Nebenerwerbstétigkeit heraus moglich. Eine genaue Beschreibung
der aus dem SOEP extrahierten Variablen und der aus diesen zusétzlich generierten, neuen
Variablen, die in der Summe die soeben beschriebenen Sachverhalte erfassen, erfolgt in den

Kapiteln 5] und [6}

4.3.1 Makrookonomische Daten

Es steht zu vermuten, dass Uberginge zwischen Arbeitsmarktzustinden bzw. die Wahr-
scheinlichkeit solcher Ubergiéinge nicht allein durch mikroSkonomische Faktoren, also Ei-
genschaften der Personen als zugrunde liegenden Untersuchungseinheiten, beeinflusst wer-
den. Vielmehr kommen auch gesamtwirtschaftliche Gréflen als Determinanten hierfiir in
Betracht und sollten daher in die Analyse einbezogen werden. Aufgrunddessen werden auch
in dieser Arbeit makrodkonomische Daten als Hintergrundinformation einbezogen. Als In-
dikator fiir die gesamtwirtschaftliche Tatigkeit kann hier eine Klassifikation der jeweiligen
Phase des Konjunkturzyklus Berticksichtigung finden. Der Konjunkturzyklus bezeichnet
die alternierende, schwingungsformige Zu- und Abnahme gesamtwirtschaftlicher Aktivitit
und ist schematisch in Abbildung dargestellt. Je nach Definition und Modellierung
wird der Konjunkturzyklus in zwei Phasen Aufschwung und Abschwung oder aber in vier
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Abbildung 4.3: Schematische Darstellung des Konjunkturzyklus

Phasen, die aufler Auf- und Abschwung auch noch Phasen fiir die Wendepunkte von Auf-
zu Abschwung und umgekehrt umfassen, unterteilt. Zeitliche Terminierungen der Wechsel
zwischen den Konjunkturzyklusphasen in einem Zwei-Phasen-Modell werden beispielsweise
vom Economic Cycle Research Institute? auch fiir Deutschland veréffentlicht. Heilemann
und Miinch| (2007)) terminieren Phasenwechsel in einem Vier-Phasen-Modell. Zusétzlich
bzw. alternativ zur Konjunkturzyklusklassifikation kénnen und sollen weitere, tiefer geglie-
derte Daten der Gesamtwirtschaft einbezogen werden. Hierunter fallen etwa das gemeinhin
als Wirtschaftswachstum bezeichnete Wachstum des Bruttoinlandsprodukts oder die Infla-
tion, also die Steigerung der Verbraucherpreise. Basierend auf Daten der Organization for
Economic Cooperation and Development (OECD) sind diese fiir Deutschland im durch die
SOEP-Daten abgedeckten Zeitraum in Abbildung [4.4] dargestellt.
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Abbildung 4.4: Bruttoinlandsprodukt und Inflation (1984-2004), Quelle: OECD

Daneben ist es interessant, weitere - weitestgehend exogene - Indikatoren einzubeziehen.
Hier wire beispielsweise die in den jeweiligen Wellen giiltige Legislaturperiode zu nen-
nen oder ein Indikator, der Zeitrdume vor und nach der Wiedervereinigung von einander
abgrenzt. Die zugehorigen Daten sind zusammen mit einem Indikator, der die jeweilige

3Das Economic Cycle Research Institute (ECRI) ist ein unabhingiges Institut, welches sich mit der Erfor-
schung und Vorhersage von Konjunkturzyklen befasst. Siehe auch http://www.businesscycle.com.
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Konjunkturzyklusphase angibt, in Tabelle aufgelistet. Die Konjunkturzyklusphase der
einzelnen Jahre basiert auf der oben erwéhnten Einteilung des Konjunkturzyklus in zwei
Phasen durch das ECRI. Diese vom ECRI auf Monatsbasis herausgegebene Einteilung wird
dergestalt in eine jahrliche transformiert, dass Jahre, die ganz einer der Phasen Auf- bzw.
Abschwung zugeordnet werden kénnen, durch diese Phase gekennzeichnet werden. Jah-
re, in denen ein Wechsel von Auf- zu Abschwung oder umgekehrt stattfindet, werden als
Wendepunkt gekennzeichnet. Die Legislaturperiode ergibt sich aus den Wahlperioden des
Bundestages der Bundesrepublik Deutschland. Wahljahre, in denen sich die Legislaturpe-
riode dndert, werden dabei noch der Periode vor dem Wechsel zugerechnet. Der Indikator
Wiedervereinigung schliellich ist bis einschliefilich Jahr 1990, in dem die Wiedervereini-
gung offiziell in Kraft trat, als noch nicht eingetreten gekennzeichnet, ab 1991 dann als
eingetreten. Die Zurechnung der Jahre, in denen ein Wechsel der genannten Indikatoren
Legislaturperiode bzw. Wiedervereinigung stattfand, zu dem vorherigen Status kann da-
durch begriindet werden, dass mogliche Einfliisse, die dieser Wechsel auf den Arbeitsmarkt
und auf entsprechende Ubergiinge von Arbeitsmarktzustinden hat, vermutlich nur langsam
und verzogert auftreten.

Tabelle 4.2: Gesamtwirtschaftliche und politische Indikatordaten (1984-2004)

Jahr Zyklus Legislaturperiode Wiedervereinigung
1984 Aufschwung 10 Nein
1985 Aufschwung 10 Nein
1986 Aufschwung 10 Nein
1987 Aufschwung 11 Nein
1988 Aufschwung 11 Nein
1989 Aufschwung 11 Nein
1990 Wendepunkt 11 Nein
1991 Abschwung 12 Ja
1992 Abschwung 12 Ja
1993 Abschwung 12 Ja
1994 Wendepunkt 12 Ja
1995 Aufschwung 13 Ja
1996 Aufschwung 13 Ja
1997 Aufschwung 13 Ja
1998 Aufschwung 13 Ja
1999 Aufschwung 14 Ja
2000 Aufschwung 14 Ja
2001 Wendepunkt 14 Ja
2002 Abschwung 14 Ja
2003 Wendepunkt 15 Ja
2004 Aufschwung 15 Ja
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5 Extraktion von Paneldaten aus dem SOEP

Wie im letzten Kapitel beschrieben liegen die Daten des SOEP aufgrund des grofien Da-
tenumfangs in einer Reihe von einzelnen Dateien vor. Um Analysen auf Daten des SOEP
durchfithren zu koénnen, bedarf es daher in der Regel einer Extraktion einzelner Daten
aus diesen Dateien und einer anschlieBenden Verkniipfung dieser Daten. Vor der techni-
schen Durchfithrung dieser Extraktion und Verkniipfung steht jedoch immer die Auswahl
der Daten, die in die spétere Analyse einbezogen werden sollen. Grundsétzlich besteht die
eigentliche Akquirierung von Daten daher aus zwei Komponenten: (1) der Selektion von
Daten geméf der Analysevorgaben und (2) der technischen Extraktion der Daten aus den
SOEP-Dateien und Verkniipfung dieser Daten zu einem einzelnen Datensatz fiir die spétere
Analyse. Aufgrund der Fiille von Variablen im SOEP und der eher kryptischen Benen-
nung dieser Variablen, ist eine rein manuelle Selektion der Variablen ineffizient und nahezu
unmoglich. Vielmehr ist das Vorliegen einer Item-Correspondance-Tabelle notwendig. Da-
her existieren bereits zwei informationssystemartige Losungen, die die zum SOEP bereitge-
stellte Item-Correspondance-Tabelle als Hintergrundinformation nutzen, um die Selektion
von Variablen zu unterstiitzen. Diese bereits bestehenden Lésungen sowie die implizierten
Moglichkeiten zur technischen Extraktion und Verkniipfung der Daten werden in Kapitel
dargestellt. Da die bestehenden Losungen diverse Nachteile aufweisen, wurde im Rah-
men dieser Arbeit eine eigene Losung implementiert, die sowohl die Selektion der Daten
unterstiitzt als auch die technische Extraktion und Verkniipfung der Daten eigenstéindig
16st. Das resultierende Produkt wird in Kapitel vorgestellt. AnschlieBend beschreibt
Kapitel kurz die Daten, die unter Beriicksichtigung der potentiell wichtigen, in Kapitel
benannten Einflussgrofien der Arbeitslosigkeit mittels des entwickelten Programms aus
dem SOEP-Datensatz extrahiert wurden.

5.1 Bestehende Losungen

Die unterstiitzte Selektion von Variablen zur spédteren Analyse konnte bislang vor allem
mit Hilfe von zwei bestehenden Losungen durchgefiihrt werden. Dies ist zum einen das
web-basierte Informationssystem SOEPinfo', welches von der SOEP-Gruppe am Deutschen
Institut fiir Wirtschaftsforschung zur Verfiigung gestellt wird. Des Weiteren existiert ein
Add-On zur Statistiksoftware Stata namens Panel Whiz?. Beide werden im Folgenden kurz
beschrieben.

5.1.1 SOEPinfo

Das web-basierte Informationssystem SOEPinfo (vgl. Abbildung unterstiitzt die Aus-
wahl von Variablen im SOEP zur spéteren Analyse durch Abbildung unterschiedlicher
Korrespondenzen zwischen den Variablen und darauf basierender Suchméglichkeiten. Zum

"http://panel.gsoep.de/soepinfo/
Zhttp://www.panelwhiz.eu
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[SOEPinfo-Main-Actions] 5 [Basic Information] g

Basket:
- _

[Basket-Actions) s I select all J { Delete M |Files :

WWW-SOEPinfo

Labels L Version / Labels-Spachversion:
) German () English

Int
Intro

WWW-SOEPinfo is an i ive system with ive search capabilities that provides you with detailed information on
the variables in the SOEP dataset. By interactively creating lists of variables in SOEPinfo, the user can then output
frequencies information, item correspondence, and even generated SPSS, SAS, and Stata command files.

SOEPinfo should be your first step in starting any new SOEP project!

Do You Know ...?

e The SOEP Biography and Life History Data documentation
* The SOEP FAQ

[Variables] [Topics] [Questionnaires]

Abbildung 5.1: Web-basierte Oberfliche von SOEPinfo

einen beriicksichtigt SOEPinfo die zum SOEP bereit gestellt [tem-Correspondance-Tabelle
und erlaubt damit die Zuordnung von Variablen zu Items und umgekehrt. Dies bedeu-
tet, es konnen sowohl zu einer Variable das zugehorige Item als auch zu einem Item die
zugehorigen Variablen identifiziert werden und somit auch zu einer Variable die weiteren
Variablen desselben Items gefunden werden. Des Weiteren enthilt SOEPinfo die in der
Item-Correspondance-Tabelle enthaltene Themenstruktur der Items, sodass zu einem The-
ma im SOEP vorhandene Variablen identifiziert werden koénnen. Zusétzlich dazu bietet
SOEPinfo eine Ansicht der jeweils verwendeten Fragebogen, in der direkte Verkniipfungen
zu den die Fragen représentierenden Variablen vorhanden sind. Es ist ebenfalls moglich, die
in den einzelnen Dateien des SOEP-Datensatzes befindlichen Variablen aufzulisten. Die hier
aufgelisteten, umfangreichen Optionen, um Variablen zu suchen, werden ergénzt durch die
Moglichkeit, die Werte der einzelnen Variablen sowie die absoluten und relativen H&aufig-
keiten ihres Auftretens anzuzeigen.

Zur eigentlichen Selektion der Variablen existiert eine Liste (genannt Basket), in der
ausgewihlte Variablen gespeichert werden kénnen. Baskets konnen zur Sicherung lokal ab-
gespeichert werden sowie fiir spitere Anderungen in SOEPinfo hochgeladen werden. Eine
Moglichkeit der direkten Extraktion und Verkniipfung der ausgewihlten Daten ist mittels
SOEPinfo nicht moglich. Es existiert allerdings die Moglichkeit, nach Auswahl der Varia-
blen Programmcode fiir verschiedene Statistiksoftwarepakete zu erzeugen, bei dessen An-
wendung innerhalb dieser Statistiksoftwarepakete die Extraktion automatisch durchfiihrt
wird. Um eine solche Extraktion durchfithren zu kénnen und SOEPinfo damit sinnvoll und
umfassend nutzen zu kénnen, muss somit die Verfiigbarkeit eines der unterstiitzten Stati-
stikprogramme (SPSS, Stata oder SAS) gegeben sein. Keines dieser drei Programmpakete
ist jedoch frei verfiigbar.

Zusammengefasst bietet SOEPinfo zwar den Vorzug vielfaltiger Suchmoglichkeiten bei
der Auswahl von Variablen, die sich aus der Kombination der Metadaten aus der Item-
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Correspondance-Tabelle und den Fragebtgen ergeben. Nachteilig ist jedoch, dass SOEP-
info erstens nur online zugreifbar und die Nutzung des Informationssystems zur Selektion
von Variablen nur online durchfiihrbar ist. Zweitens existiert keine Unterstiitzung fiir frei
verfiighbare Systeme zur technischen Extraktion und Verkniipfung der Daten.

5.1.2 PanelWhiz

Ahnliche Unterstiitzung bei der Selektion von Variablen wie SOEPinfo bietet Panel Whiz.
PanelWhiz ist ein modulares Interface fiir das Statistikprogramm Stata. Modular bedeu-
tet in diesem Fall, dass es neben der Selektion und Extraktion von Daten aus dem SOEP
auch fiir einige weitere Paneldatenséitze geeignet ist. Beziiglich des SOEP inkorporiert Pa-
nelWhiz ebenfalls die verfiigharen Metadaten, d.h. die Korrespondenz der Variablen und
Items untereinander sowie die thematische Struktur der Items. Somit ergeben sich die glei-
chen Moglichkeiten der Variablensuche wie bei SOEPinfo. Sich der Funktionalitit von Stata
bedienend bietet PanelWhiz zudem die Moglichkeit, die selektierten Variablen tatséchlich
aus den Dateien zu extrahieren und zu verkniipfen. Ein Vorteil von PanelWhiz in Kombi-
nation mit Stata sind dabei die umfangreichen, in PanelWhiz implementierten Moglichkei-
ten der automatisierten Datenbereinigung (beispielsweise hinsichtlich Inkonsistenzen in den
moglichen Variablenwerten iiber die Wellen hinweg) und Datentransformation. Ein weiterer
unbestrittener Vorteil ist die Moglichkeit, einmal gespeicherte Variablenselektionen bei der
Veroffentlichung neuer Versionen der Paneldatensitze automatisch auf diese anzupassen.
Der Nachteil von PanelWhiz, der im Rahmen dieser Arbeit die Anwendung von Panel-
Whiz ausschlief3t, ist wie bei SOEPinfo, dass die Verfiigbarkeit eines nicht freien Softwarepa-
ketes verlangt wird. Fiir eine detailliertere Beschreibung der Funktionen von PanelWhiz sei
an dieser Stelle auf die Dokumentation durch Haisken-DeNew und Hahn| (2006)) verwiesen.

5.2 PanelX

Aufgrund der angesprochenen Nachteile wurde im Rahmen dieser Arbeit eine eigene Losung
namens PanelX (fiir engl. PanelExtraction) implementiert, die beide oben angesprochenen
Elemente, d.h. die unterstiitzte Selektion von Variablen und die eigentliche Extraktion
und Verkniipfung der zugehorigen Paneldaten, erlaubt. Neben diesen priméren Aufgaben
und Anwendungszwecken der implementierten Losung waren zusétzliche Anforderungen bei
der Entwicklung des resultierenden Programms mafigeblich. Zum einen sollte die Loésung
natiirlich auf Daten des SOEP anwendbar sein. Zudem sollte eine Ausgabe der extrahierten
Daten in einer fiir die zu verwendende Analysesoftware lesbaren Form garantiert werden.
Gleichzeitig sollte jedoch ein moglichst modularer Aufbau eine Erweiterbarkeit und Wie-
derverwendbarkeit hinsichtlich neuer Versionen des SOEP-Datensatzes aber auch anderer
Paneldatensitze sowie anderer Dateiformate fiir Ein- und Ausgabe gewéhrleisten. Im Fol-
genden wird das entwickelte Programm kurz hinsichtlich seines Aufbaus und seiner Funktio-
nalitét beschrieben. Da vor allem die spitere Anwendung des Programms zur tatséchlichen
Auswahl und Extraktion von Daten aus dem SOEP-Datensatz relevant ist, wird dabei auf
die Beschreibung von Implementierungsdetails im Wesentlichen verzichtet.

Der Aufbau des entwickelten Programmes ist in Abbildung rudimentéir® dargestellt.
Kern des Programms sind die Klassen Panel, Topic, Item und Variable sowie Panel-

3Es werden nur die wichtigsten, d.h. die fiir das Verstéindnis des Aufbaus notwendigen Klassen abgebildet.
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Abbildung 5.2: Rudimentéres Klassendiagramm von PanelX

File (und deren Subklassen). Sie erlauben zum einen die Abbildung einer hierarchischen
thematischen Struktur, wie sie im SOEP durch die Bereitstellung von Themen in der Item-
Correspondance-Tabelle vorhanden ist. Diese thematische Struktur wird mit Hilfe der Klas-
se PanelManager durch Auswertung einer bereitgestellten Item-Correspondance-Tabelle
aufgebaut. Zum zweiten erlauben die Kernklassen die Abbildung der Struktur eines Pa-
neldatensatzes, in dem die Daten zu Variablen in verschiedenen Dateien vorhanden sind.
Hierbei werden verschiedene Typen von Dateien unterstiitzt, die bei der Extraktion und
Verkniipfung der Daten beachtet und unterschiedlich behandelt werden miissen (siehe hier-
zu auch Kapitel . Eine grafische Darstellung der thematischen Struktur sowie der
Datei-Struktur erfolgt durch die Klasse PanelTree und die soeben aufgelisteten Kernklas-
sen selbst, die als Subklassen von PanelNode ihre grafische Darstellung unterstiitzen. Zur
Unterstiitzung der Extraktion stehen die Klassen Project und Basket bereit. Die Klasse
Basket verwaltet dabei eine Liste von durch den Benutzer hinzugefiigter Variablen, die
spater aus dem Datensatz extrahiert werden sollen. Die Klasse MainFrame stellt eine um-
fassende Benutzerschnittstelle zur Verfiigung, innerhalb derer die angesprochene grafische
Darstellung der Panelansichten erfolgt, sowie Benutzeraktionen (wie etwa das Hinzufiigen
von Variablen zum Basket) durchgefithrt werden kénnen. Die eigentliche Extraktion und
Verkniipfung der Daten (von den sich im Basket befindlichen Variablen) erfolgt durch die
Klasse RetrievalMaster in Verbindung mit den Klassen DataReader, die Daten aus
dem Paneldatensatz einliest, und DataWriter, die die resultierenden, extrahierten Daten
abspeichert.
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5.2.1 Benétigte Metainformationen

Zum Aufbau der inneren Datenstrukturen sowie zur spéiteren Extraktion und Verkniipfung
benotigt PanelX (bzw. die Klasse PanelManager als die Datenstrukturen verwaltende
Klasse) einige Metainformationen zum Paneldatensatz, der betrachtet bzw. aus dem Daten
extrahiert werden sollen. Dies umfasst vor allem eine Auflistung der Dateien, aus denen
der Datensatz besteht sowie der Art dieser Dateien bzw. deren Form (siehe hierzu auch
Kapitel . AuBlerdem muss fiir jede Datei die Schliisselvariable angegeben werden, an-
hand derer die Daten fiir eine in dieser Datei betrachtete Untersuchungseinheit identifiziert
werden koénnen. Des Weiteren wird eine Angabe der einzelnen Wellen benétigt. Fiir Da-
teien, die Variablen enthalten, die zu unterschiedlichen Wellen gehoren, muss zudem eine
Angabe der Zuordnung von Variablen zu Wellen erfolgen. Da im Rahmen dieser Arbeit
nur das SOEP als Paneldatensatz (und des Weiteren nur eine Version dieses Datensatzes)
betrachtet wird, enthélt die Implementierung von PanelX bislang nur eine statische Angabe
der oben genannten Sachverhalte. PanelX kann diesbeziiglich jedoch leicht um die Option
einer einfachen Konfigurierbarkeit (beispielsweise durch eine XML-Datei) hinsichtlich die-
ser Sachverhalte ergénzt werden und so generisch - auch auf anderen Paneldatensitzen -
eingesetzt werden.

5.2.2 Selektion von Variablen

PanelX unterstiitzt die Selektion von Variablen durch eine grafische Darstellung der im Pa-
nel enthaltenen Variablen auf der einen Seite (Panelansicht) und der zu einem Basket hinzu-
gefligten Variablen auf der anderen Seite (Basketansicht). Die Panelansicht bietet mehrere
Optionen zur Darstellung der im Panel enthaltenen Variablen. Wie bereits erwéhnt, bildet
PanelX so erstens die vom SOEP zur Verfiigung gestellte Themenstruktur mittels entspre-
chender Klassen ab. Aus der in der Item-Correspondance-Tabelle enthaltenen Information
iiber Themen und ihre hierarchische Anordnung kann so eine Baumstruktur aus Panel
(als Wurzelknoten), Themen, Items und Variablen erzeugt werden. Diese Baumstruktur
bietet fiir den Benutzer die Moglichkeit, bequem nach Variablen hinsichtlich eines The-
mas fiir durchzufiihrende Analysen zu suchen. Zur Verdeutlichung zeigt Abbildung die
PanelX-Oberflache und einen exemplarischen Ausschnitt der hierarchischen Baumstruktur
der Themen des SOEP und zugehoriger Items und Variablen. Zur Unterstiitzung der Varia-
blenselektion werden zu jedem Knoten des Baumes zugehorige Informationen angezeigt. Fiir
Variablen werden beispielsweise die zugehorige Welle (sofern die Variablen explizit Daten
fiir eine Welle erfassen) und die moglichen Werte der Variablen angezeigt.

Neben der Ansicht der Themenstruktur bietet PanelX dem Nutzer zusétzlich eine Ansicht
der Dateistruktur des Datensatzes. Ebenfalls baumartig stellt diese die zum Panel (als
Wurzelknoten) gehérenden Dateien und die in diesen Dateien enthaltenen Variablen dar.
Dem Benutzer wird damit die Moglichkeit eroffnet, den Datensatz auch auf Dateiebene
hinsichtlich in die Analyse einzubeziehender Variablen zu durchsuchen. Dies erleichtert zum
einen das gezielte Auffinden von Variablen, die beispielsweise zuvor durch Konsultation der
SOEP-Fragebogen zur Selektion identifiziert wurden, und bietet zum anderen (zumindest
bei der Struktur des SOEP-Datensatzes) einen direkten Uberblick, welche Variablen etwa
in bestimmten Wellen oder in bestimmten Fragebogen (z.B. dem Biographiefragebogen)
erfasst wurden.

Eine dritte Darstellungsmoglichkeit in PanelX erlaubt eine Volltextsuche in den Themen,
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Abbildung 5.3: Oberfliche von PanelX: Darstellung der hierarchischen Themenstruktur des
SOEP

Items und Variablennamen. Die Darstellung des Ergebnisses einer solchen Suche erfolgt
wiederum baumartig. So werden etwa Themen, die den gesuchten Text in ihrer Beschreibung
beinhalten, mit allen Unterthemen, den enthaltenen Items und Variablen dargestellt.

In allen drei beschriebenen Ansichten kénnen Variablen markiert und iiber den Button
Add zum Basket hinzugefiigt werden. Der Button Add bewirkt dabei ein Anfiigen der
Variablen am Ende der im Basket enthaltenen Variablenliste. Der Button Prepend fiigt die
Variablen am Anfang der Liste ein.

Die Basketansicht zeigt die so hinzugefiigten Variablen auf eine den bisherigen Darstel-
lungen dhnelnden Weise. Sie bietet ebenfalls die Anzeige der bereits angesprochenen In-
formationen iiber die einzelnen, hinzugefiigten Variablen. Funktional bietet sich in dieser
Ansicht die Moglichkeit, die sich im Basket befindlichen Variablen aus diesem zu léschen
sowie ihre Reihenfolge zu dndern. Baskets mit selektierten Variablen kénnen zur spéiteren
Veranderung bzw. Erweiterung gespeichert sowie natiirlich auch geladen werden. Die per-
sistente Speicherung erfolgt in einem relativ einfachen XML-Format, welches in Abbildung
anhand eines einfachen Beispiels nachvollzogen werden kann.

5.2.3 Extraktion und Verkniipfung der Variablen

Neben der grafisch unterstiitzten Selektion von Variablen aus einem Paneldatensatz ermog-
licht PanelX auch die tatséchliche Extraktion der zu diesen Variablen gehérenden Daten
und ihre Verkniipfung. Die Extraktion und Verkniipfung wird hauptséchlich innerhalb der
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<?xml version="1.0"7>
<project>
<panel/>
<basket>
<variable name="BP5201" file="BP"/>
<variable name="JP4401" file="JP"/>
<variable name="JP4401" file="JPLUECKE"/>
<variable name="LP7201" file="LP"/>
<variable name="LP7201" file="LPLUECKE"/>
</basket>
</project>

Abbildung 5.4: Exemplarischer XML-Code fiir ein PanelX-Projekt

Klasse RetrievalMaster durchgefiihrt und geschieht auf Basis der (bislang statisch im Pro-
grammcode) bereitgestellten Metainformationen zur Form des Datensatzes. Hierbei spielen
vor allem die Form der einzelnen Dateien sowie die als Schliissel identifizierten Variablen
in den einzelnen Dateien eine Rolle. Hinsichtlich der Form werden durch die bereits in Ab-
bildung dargestellten Subklassen der Klasse PanelFile fiinf verschiedene Dateitypen
unterstiitzt. Diese sind in Tabelle mit den sie bestimmenden Eigenschaften aufgelistet.

Tabelle 5.1: Von PanelX unterstiitzte Dateitypen

Typ Beschreibung Beispiele

CrosssectionalFile enthilt Daten fiir eine bestimmte Welle xP, xHGEN, ...

BiographyFile enthiilt nur einmalig erhobene Daten BIOSOC, BIOYOUTH

LongWideFile enthilt Paneldaten fiir mehrere Wellen in Ein- PPFAD
Tabellen-Form

LongLongFile enthiilt Paneldaten im Long-Format BIOIMMIG

SpellFile enthilt Daten im Spell-Format ARTKALEN

Die Klasse CrosssectionalF'ile reprisentiert Dateien, die nur Daten fiir eine bestimm-
te Welle (die fiir jede solcher Dateien bekannt sein muss) enthalten. Die Daten aus einem
BiographyFile beziehen sich auf keinen speziellen Zeitpunkt, sondern sind eher an der Bio-
graphie der Untersuchungseinheiten ausgerichtet. Insofern kann der Erhebungszeitpunkt im
Regelfall vernachlissigt werden. Dateien vom Typ LongWideF'ile enthalten Daten im Ein-
Tabellen-Format (siche Abbildung [2.6(b)). Sie beinhalten somit Variablen fiir Daten aus
unterschiedlichen Wellen. Fiir sie muss eine Zuordnung (sofern sie nicht bereits durch die
Item-Correspondance-Tabelle klar wird) zwischen Variablen und Wellen bekannt sein. Fiir
alle drei bisher vorgestellten Dateitypen geniigt ein Schliissel, der die jeweiligen erfassten
Untersuchungseinheiten identifiziert, um Daten aus Dateien dieser Typen zu verkniipfen.
Dies gilt jedoch nicht fiir Dateien des Typs LongLongFile. Diese liegen im Long-Format
(siehe Abbildung vor, bei denen der Zeitbezug explizit durch eine gesonderte Variable
beriicksichtig wird. Diese Variable muss bei der Verkniipfung von Daten dieses Formats mit
anderen Daten einbezogen werden. Ahnliches gilt fiir Dateien des Typs SpellFile. Sie bein-
halten Spells, die einen Start- und Endzeitpunkt haben, die ebenfalls bei der Extraktion
und Verkniipfung der Daten mit anderen Daten beriicksichtigt werden miissen.

Neben den Typen der einzelnen Dateien sind die Identifikationsschliissel, die Analyseein-
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heiten innerhalb der Dateien identifizieren lassen, von hoher Bedeutung. Auch sie miissen
fiir jede Datei explizit angegeben werden. Da sich die im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihr-
te Analyseaufgabe lediglich auf Personen als Untersuchungseinheiten bezieht, unterstiitzt
PanelX zunéchst nur Extraktionen von Personendaten aus dem SOEP. Die folgende Be-
schreibung bezieht sich daher auch nur auf diesen Fall. Eine Extraktion auf Haushaltsebene
verliefe jedoch vollkommen analog; PanelX kann daher auch leicht um die Unterstiitzung
solcher Extraktionen erweitert werden.

Zu Beginn einer Extraktion von Paneldaten aus dem Datensatz miissen zu den sich im
Basket befindlichen Variablen die zugehorigen Schliissel gefunden werden. Anschlielend
wird die dem Panel zugrundeliegende Indexdatei (hier: PPFAD) bzw. die vorher identi-
fizierten Schliissel aus dieser Datei gelesen. Diese Daten bilden die initiale Datentabelle,
die um weitere Daten ergénzt wird. Hierzu werden fiir jede Variable aus dem Basket die
Daten fiir diese Variable sowie die Identifikationsschliissel aus der zugehorigen Datei (in
der sich die Variable befindet) gelesen und so eine zweite Datentabelle erzeugt. In den
Fallen, in denen die Datei ein CrosssectionalFile, BiographyFile oder LongWideFile
ist, gentigt dann ein einfaches Matching der zuvor aus der Indexdatei gelesenen Datentabel-
le mit der neu gelesenen Datentabelle {iber den jeweiligen Schliissel. Technisch betrachtet
werden dazu zunéchst beide Datentabellen nach dem Identifikationsschliissel aufsteigend
sortiert. AnschlieBend werden beide Dateien abwechselnd bis zur niichsten Ubereinstim-
mung der Schliissel durchlaufen. Im Fall einer Ubereinstimmung werden die neu gelesenen
Daten zugeordnet in die neue Datentabelle eingefiigt. In Zeilen der Indexdatentabelle, fiir
die die zweite Datentabelle keine Werte enthélt (etwa aufgrund von Panelabwanderung oder
Wave Nonresponse der betroffenen Person), werden die Daten bzgl. der neu gelesenen Va-
riable als fehlend gekennzeichnet. Fiir Variablen, die aus Dateien der Typen LongLongF'ile
und SpellFile gelesen werden, muss vor dem oben beschriebenen Matching zunéchst eine
Transformation der gelesenen Daten erfolgen. Dazu werden die Daten in eine Ein-Tabellen-
Form tiiberfiihrt, bei der eine implizite Beriicksichtigung der Zeit durch Einfithrung mehrerer
Variablen, die Beobachtungen zu einzelnen Zeitpunkten darstellen, erfolgt. Dies geschieht
auf Basis der ebenfalls aus den Dateien gelesenen Erhebungszeitpunkte bzw. der Anfangs-
und Endzeitpunkte der Spells.

Das eigentliche Auslesen der Daten aus den Dateien des Datensatzes geschieht mittels der
Klasse DataReader bzw. ihrer Subklassen. Im Rahmen dieser Arbeit wurde der SOEP-
Datensatz im SPSS-Format verwendet. Daher wurde als bislang einzige Subklasse die Klas-
se SPSSDataReader implementiert. Fiir andere Eingabeformate kann PanelX leicht um
weitere Subklassen der Klasse DataReader ergéinzt werden. Die unter Anwendung des
oben beschriebenen Verfahrens aus der Extraktion und Verkniipfung resultierenden Da-
ten konnen mittels der Klasse DataWriter gespeichert werden. Auch hier wurde nur eine
Subklasse ArffDataWriter, die die Daten im fiir die spiteren Analysen passenden ARFF-
Format abspeichert, implementiert; die Implementierung weiterer Subklassen ist jedoch
ebenso leicht moglich.

Im Gegensatz zum Eingabeformat, d.h. zum SPSS-Format, in dem die einzelnen Datei-
en des SOEP-Datensatzes in PanelX eingelesen werden (siehe hierzu auch Kapitel ,
unterstiitzt das ARFF-Format keine Kodierung nominaler Werte durch numerische Werte.
Aus diesem Grund ersetzt PanelX bei der Speicherung von Daten, die aus dem SOEP-
Datensatz extrahiert wurden, alle numerischen Représentanten nominaler Werte durch die
eigentlichen, als Zeichenketten gegebenen Label der nominalen Werte. Werte, die geméfl
der oben beschriebenen Vorgehensweise bei der Verkniipfung der Daten als fehlend gekenn-
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zeichnet werden, weil sie im SOEP nicht vorhanden sind, werden geméf dem ARFF-Format
als Fragezeichen (7) gespeichert.

5.3 Extrahierte Daten

Geméf der Betrachtungen aus Kapitel [4.3] in denen potentielle Einflussfaktoren der Arbeits-
losigkeit genannt wurden, wurden in einem ersten Schritt Variablen im SOEP identifiziert,
die diese Faktoren moglichst zutreffend widerspiegeln. Die zu diesen Variablen gehorigen
Daten wurden mit Hilfe von PanelX aus dem SOEP-Datensatz extrahiert. Hierzu wurden
die in Tabelle aufgelisteten Variablen selektiert. Die ersten beiden Gruppen von Varia-
blen (xNETTO und xPHRF) dienen spéter eher technischen Aspekten. Dies ist zum einen die
Identifikation der tatséchlich erfolgreich befragten Personen im SOEP und damit der Aus-
schluss von Personen, die die Befragung verweigern bzw. von nicht mit in die spitere Ana-
lyse einzubeziehenden Kindern, die im SOEP und daher in der Index-Datei PPFAD ebenfalls
erfasst sind. Zum anderen werden damit Querschnittsgewichte, also Gewichte fiir die Per-
sonen in den einzelnen Wellen bereitgestellt, die bei der spéteren eigentlichen Datenanalyse
beriicksichtigt werden miissen. Die folgenden Variablen LFSxx sind die schon in Kapitel
beschriebenen Arbeitsmarktzusténde, aus denen Arbeitsmarktzustandsiibergénge als Ziel-
attribute konstruiert werden sollen. Die im darauffolgenden Teil der Tabelle aufgelisteten
Variablen sollen die in Kapitel identifizierten Faktoren, die potentiell einen Einfluss
auf die betrachteten Ubergiinge zwischen Arbeitsmarktzustinden haben, erfassen. Hierbei
ist zu beachten, dass fiir nicht statische Items, d.h. Items, die sich iiber die Zeit &ndern
konnen, stets alle Variablen - d.h. die Variablen fiir alle Wellen - selektiert und extrahiert
wurden. Die Auswahl der Ttems und damit der genannten Variablen ist hierbei ein Kom-
promiss zwischen einer Auswahl moglichst vieler Faktoren zur Entdeckung moglicherweise
unerwarteter Zusammenhénge auf der einen Seite und einer noch handhabbaren Datensatz-
grofe (in Bezug sowohl auf Komplexitit als auch auf technische Aspekte) auf der anderen
Seite. Die Auswahl ist daher eher als initiale Grundlage eines iterativen Analyseprozesses
aufzufassen, die bei Bedarf erweitert oder verdndert werden kann. Beziiglich der Auswahl
der Variablen im Einzelnen ist anzumerken, dass beispielsweise das Geburtsjahr der Per-
son bzw. die Geburtsjahre derer Kinder nicht zwangsldufig direkt in die spédtere Analyse
einflielen sollen. Vielmehr wurden diese Variablen einbezogen, um eine Moglichkeit bereit-
zustellen, etwa das Alter oder die Anzahl der Kinder einer Person zu einem bestimmten
Zeitpunkt berechnen zu konnen. Diese Attribute werden im SOEP nicht explizit bereit-
gestellt, konnen jedoch aus den angegebenen Variablen fiir die gewiinschten Zeitpunkte
berechnet werden. Dies ist Teil der nachfolgenden Datenvorbereitung (siehe hierzu Kapitel
@. Die im unteren Teil der Tabelle genannten Variablen sollen additiv zu den generell ein-
zubeziehenden Variablen Aspekte der Erwerbstétigkeit von Personen fiir die Lernaufgaben,
die Zustandsiibergéinge aus der Erwerbstétigkeit heraus betrachten, erfassen. Neben den
explizit selektierten Variablen umfassen die extrahierten Daten implizit zusétzlich die bei
der Extraktion zur Verkniipfung der Daten benotigten Identifikationsschliissel. Dies sind
erstens der eindeutige Personenschliissel PERSNR und zweitens die - fiir das Hinzufiigen der
Variablen auf Haushaltsebene (xTYPHH und xHHGR) benétigten - Haushaltsschliissel HHNR
sowie AHHNR bis UHHNR. Diese konnen spéter dazu dienen, weitere Transformationen der
Daten durchzufithren, diirfen jedoch nicht in die eigentliche Datenanalyse mit einbezogen
werden.
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Tabelle 5.2: Zur Extraktion selektierte Variablen. Die Platzhalter x bzw. xx sind dabei
durch Buchstaben A bis U bzw. - im zweiten Fall - Ziffern 84 bis 04, die die einzelnen Wellen
indizieren, zu ersetzen. Dementsprechend sind hier immer alle Variablen eines Items - d.h.
die Variablen fiir alle Wellen gemeint.

Variablenname(n) Dateien Item-Beschreibung

xNETTO PPFAD Befragungsstatus

xPHRF PHRF Hochrechnungsfaktor/Gewicht
LFSxx xPGEN Arbeitsmarktzustand

SEX PPFAD Geschlecht

GEBJAHR PPFAD Geburtsjahr

GEBMONAT PPFAD Geburtsmonat

GERMBORN PPFAD in Deutschland geboren

CORIGIN PPFAD Herkunftsland

IMMIYEAR PPFAD Jahr der Immigration

ORTKINDH PPFAD Ort der Kindheit

ORTKIND1 PPFAD lebt noch am Ort der Kindheit?
L0C1989 PPFAD Aufenthalt im Jahr 1989

xBULA xPGEN Bundesland

xFAMSTD xPGEN Familienstand

xTYPHH2 xHGEN Haushaltstyp

xHHGR xHBRUTTO Haushaltsgrofie

AHO6 ...UH53 xH Kinder unter 16 Jahren im Haushalt?
KIDGEBO1...15 BIOBIRTH/BIOBRTHM Geburtsjahre der Kinder

xPSBIL xPGEN Schulbildung

xPBBILO1 xPGEN Beruflicher Bildungsabschluss
xPBBIL02 xPGEN Hochschulabschluss

xBILZEIT xPGEN Dauer der Ausbildung (in Jahren)
xNACE xPGEN Wirtschaftszweig/Branche
IS88xx xPGEN Berufsklassifikation nach ISCO88
OEFFDxx xPGEN im o6ffentlichen Dienst

ERLJOBxx xPGEN Tétigkeit im erlernten Beruf
AUSBxx xPGEN fir Tatigkeit erforderliche Ausbildung
ERWZEITxx xPGEN Dauer der Betriebszugehorigkeit
AUTONOxx xPGEN berufliche Autonomie

BETRxx xPGEN Unternehmensgrofie

Wie bereits beschrieben, speichert PanelX die Daten in der Ein-Tabellen-Form aus Abbil-
dung Somit liegen die extrahierten Daten in einer Datentabelle vor, deren Spaltenan-
zahl mit der Anzahl der Variablen {ibereinstimmt, die aus dem SOEP-Datensatz extrahiert
wurden. Zu beachten ist hierbei, dass fiir jedes nicht statische Item jeweils 21 Variablen
extrahiert wurden. Die Anzahl der Zeilen der Datentabelle entspricht der Anzahl aller je-
mals vom SOEP betrachteten und damit in der Datei PPFAD erfassten Personen. Basierend
auf der oben aufgelisteten Variablenauswahl ergibt sich eine Tabellengréfie von 466 Spal-
ten (d.h. Variablen) und 56.150 Zeilen (d.h. Untersuchungseinheiten). Dieser Datensatz ist
initiale Grundlage der in dieser Arbeit durchgefithrten Analyse. Allerdings kénnen Daten-
analyseverfahren selbst noch nicht direkt auf dem Datensatz angewandt werden. Vielmehr
bilden die extrahierten Daten die Eingabe fiir die nachfolgende, dem eigentlichen Daten-
analyseschritt vorgelagerte Datenvorverarbeitung, welche in Kapitel [6] erldutert wird.

Da sich bei Analysevorhaben wie dem in dieser Arbeit beschriebenen meist iterative Vor-
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gehensweisen nicht vermeiden lassen, etwa weil die Ergebnisse nicht eine erwartete Giite
haben, kénnen in weiteren Iterationsschritten des gesamten Analyseprozesses im Extrakti-
onsschritt, der Thema dieses Kapitels war, weitere (zumeist alternative) Variablen hinzu-
gefiigt werden. Aufgrund der Unterstiitzung der persistenten Speicherung der Baskets in
PanelX, die Listen zu extrahierender Variablen (wie etwa die in Tabelle enthalten, und
der einfachen Verdnderbarkeit und Erweiterbarkeit dieser Listen, ist auch eine Extraktion
eines vergroflerten oder modifizierten Datensatzes in analoger Vorgehensweise zu der oben
beschriebenen vollkommen unproblematisch und somit leicht mdoglich.
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6 Vorverarbeitung

Vor der Analyse bzw. der Anwendung von Verfahren zur Auswertung eines Datensatzes
steht im Allgemeinen dessen Vorverarbeitung (engl. preprocessing). Dariiber hinaus duflern
Adriaans und Zantinge| (1996)) die weitestgehend als Konsens akzeptierte These, dass haufig
bis zu 80 Prozent des Aufwandes bei der Analyse realer, d.h. nicht synthetisch erzeugter
Daten - und damit der grofite Teil - auf die Vor- und Aufbereitung der Daten entfillt.
Die Griinde fiir die Notwendigkeit einer Bearbeitung eines Datensatzes vor dessen Analyse
sind dabei mannigfaltig. Dazu zéhlen vor allem Eigenheiten (bzw. Unsauberkeiten) des
Datensatzes, die aus der Datenaufzeichnung bzw. -erhebung resultieren. Hier sind etwa
nicht einheitliche Wertekodierungen und die Existenz von fehlenden Werten zu nennen.
Solche Storungen sind bei der Anwendung von Data-Mining-Verfahren hchst problematisch
und verfilschen unter Umsténden die resultierenden Ergebnisse. Aufgrunddessen muss eine
Berticksichtigung bzw. Korrektur dieser Artefakte erfolgen. Doch die Vorverarbeitung eines
Datensatzes besteht nicht nur aus Korrekturmainahmen. Vielmehr zéhlen etwa auch das
Hinzufiigen von Hintergrunddaten oder das Erzeugen neuer Attribute auf Basis der bereits
vorhandenen zu den Mafinahmen, die wiahrend der Vorverarbeitung durchgefiihrt werden
miissen.

Auch im Rahmen dieser Arbeit ist die Vorverarbeitung unverzichtbarer und absolut
notwendiger Bestandteil des Analyseprozesses. Vielmehr macht die Vorverarbeitung den
grofiten Teil des Aufwands bei der in dieser Arbeit durchgefiihrten Analyse aus und stiitzt
damit die oben genannte Ansicht. Die Notwendigkeit der Vorverarbeitung extrahierter Da-
ten folgt zum einen aus Eigenheiten des SOEP-Datensatzes, etwa bzgl. der Kodierung
von fehlenden Werten oder inkonsistenter Wertekodierungen in Variablen eines Items in
verschiedenen Wellen. Zum zweiten folgt die Notwendigkeit jedoch auch daraus, dass die
aus dem Paneldatensatz extrahierten Daten in eine fiir das spiter anzuwendende Daten-
analyseverfahren sinnvolle Form gebracht werden mussten. Im Folgenden werden die im
Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrten Schritte der Datenvorverarbeitung motiviert und
erlautert. Im Einzelnen werden dabei folgende Komponenten erklért: Kapitel erldutert
die vorgenommene Datenbereinigung zur Beseitigung bereits angesprochener Inkonsisten-
zen sowie in Bezug auf fehlende bzw. leere Werte. Kapitel beleuchtet das Hinzufiigen
makrodkonomischer Daten. Kapitel erldutert die Erzeugung von Variablen, die Wech-
sel von Arbeitsmarktzustdnden anzeigen, auf Basis von Variablen, die die jeweils aktuellen
Arbeitsmarktzustéinde in den einzelnen Wellen angeben. Kapitel beschreibt die Anglei-
chung der Lingen der extrahierten und erzeugten Wertereihen, die erfolgen muss, da die
Lénge der erzeugten Wertereihen der Zustandswechsel, also der spéteren Zielattribute nicht
mit der Lénge der iibrigen Wertereihen iibereinstimmt. Kapitel [6.5] befasst sich dann mit der
Transformation der Daten in eine fiir die spéitere Analyse zweckdienliche Form. Basierend
auf den transformierten Daten wurden auflerdem weitere Merkmale generiert. Dies wird in
Kapitel erlautert. Da manche maschinelle Lernverfahren Einschrinkungen hinsichtlich
der Skalen der verwendeten Attribute machen, erklirt Kapitel Verfahren, um numeri-
sche Attribute zu diskretisieren, d.h. in nominale Attribute zu iiberfiihren. Kapitel [6.8 nennt
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Mafinahmen zur Beseitigung fiir die Analyse irrelevanter Daten. Kapitel fasst schlief3-
lich die Ergebnisse zusammen und beschreibt die aus der Vorverarbeitung resultierenden
Daten. AbschlieBend stellt Kapitel das im Anschluss an die Vorverarbeitung fiir die
eigentliche Anwendung von Data-Mining-Verfahren verwendete Experimentier-Framework
in der Data-Mining-Software RAPIDMINER vor, welches eine automatische, sequentielle Be-
arbeitung aller Lernaufgaben mit diversen Verfahren erlaubt.

6.1 Datenbereinigung

Unter dem abstrakten Begriff Datenbereinigung werden Mafinahmen zur Beseitigung von
Fehlern in den Daten und Korrektur der Darstellung von Daten zusammengefasst. Hierunter
fallen zum Beispiel auch Schritte der Datenverdnderung zur Vermeidung von Verzerrungen
bei der Datenanalyse, die etwa durch falsche Kodierung der Daten entstehen.

6.1.1 Angleichung von Wertelabeln

Im SOEP-Datensatz sind alle Attributwerte, d.h. auch nominale Werte, durch reelle Zahlen
kodiert. Zusétzlich existieren fiir nominale Werte sogenannte Wertelabel, die die eigentliche
Bedeutung der Werte als Zeichenkette reprisentieren. Das im Rahmen dieser Arbeit imple-
mentierte Programm PanelX zur Extraktion von Daten aus dem SOEP-Datensatz speichert
die extrahierten Daten jedoch im ARFF-Format, wobei die (nominalen) Werte direkt durch
ihre Wertelabel, d.h. die zugeordneten Zeichenketten représentiert sind. Im Zusammenhang
mit mehreren Variablen eines Items ist dies unter Umsténden problematisch: Sind Zeichen-
ketten, die in unterschiedlichen Variablen eines Items gleiche Sachverhalte, d.h. eigentlich
gleiche Werte erfassen, unterschiedlich und somit nicht konsistent, so fasst auch die Ana-
lysesoftware RAPIDMINER diese beim Einlesen der ARFF-Datei als unterschiedliche Werte
auf. Dies ist natiirlich auch der Fall, wenn solche Zeichenketten nur geringfiigig differieren
und fiir Menschen leicht als d4quivalent zu identifizieren sind, etwa durch nur leichte Abwei-
chungen der Schreibweise, Grof-/Klein-Schreibung, etc. Leider sind solche Inkonsistenzen
im SOEP nicht selten vorhanden. Ein Beispiel hierfiir sind die verwendeten Indikatoren,
ob Kinder unter 16 Jahren im Haushalt leben, in den Variablen AHO6 bis UH53. Wihrend
in den Variablen AHO6 und CHO1 (neben den obligatorisch definierten Werten fiir fehlende
bzw. leere Werte) als mogliche Werte “ja” und “nein” definiert sind, sind in allen anderen
Variablen dieser Wertereihe die Attributwerte als “Ja” und “Nein” definiert. Da bei der
Extraktion keine explizite Korrektur solcher Inkonsistenzen der Wertelabel erfolgt, muss
diese spétestens vor den eigentlichen Auswertungsschritten im Datenanalyseprozess in RA-
PIDMINER durchgefiihrt werden. Eine automatische Korrektur (eine Art Pattern Matching)
ist aufgrund der hiufig sehr unterschiedlichen Schreibweisen und Abkiirzungen bei der Ver-
gabe von Wertelabeln seitens des SOEP im Allgemeinen nicht moglich bzw. verbietet sich
wegen des hohen Aufwandes bei immer noch vorhandener Erfolgsunsicherheit. Stattdes-
sen muss eine manuelle Berichtigung der Wertelabel erfolgen. In RAPIDMINER existiert
hierzu der Operator AttributeValueMapper. Dieser erlaubt es, Werte von Attributen zu
dindern. Werte aus unterschiedlichen Variablen, die den gleichen Sachverhalt widerspiegeln
und daher dquivalent sind, kénnen so auf einen gleichen Wert geéindert werden. Allerdings
erlaubt eine Operatorinstanz nur das Andern jeweils eines Wertes fiir ein Attribut. Aus
diesem Grund wurde der Operator AttributeValueChanger implementiert, der nicht nur
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ein Wertemapping, sondern multiple Wertemappings direkt in einer Instanz des Operators
erlaubt.

6.1.2 Behandlung fehlender und leerer Werte

Nicht so geradlinig zu 16sen bzw. zu beseitigen wie das Problem inkonsistenter Wertelabel
ist das Problem der Existenz fehlender bzw. leerer Werte. Sowohl fehlende Werte, bedingt
beispielsweise durch die Verweigerung einer Antwort, als auch leere Werte, d.h. die Infor-
mation, dass es wegen des Nicht-Zutreffens der anderen Antwortmoglichkeiten keinen Wert
geben kann, stellen Datenanalyseverfahren vor Probleme. Fehlende Werte werden von vie-
len Verfahren entweder einfach ignoriert oder aber als eigener fiir das jeweilige Attribut
moglicher Doménenwert behandelt. Generell wird zumindest durch Analysesoftware (wie
auch RAPIDMINER) die Kennzeichnung von Werten als fehlend unterstiitzt. Insofern ob-
liegt es dann der Implementierung der spateren Datenanalyseverfahren selbst, inwiefern sie
fehlende Werte handhaben'. Bei leeren Werten ist dies nicht gegeben. Eine eigene spezielle
Kennzeichnung existiert fiir leere Werte auch in RAPIDMINER nicht. Dies ist bei nominalen
Werten insofern kein Problem, als dass leere Werte - wie bereits in Kapitel angedeutet
- generell als eigener, moglicher Doménenwert aufgefasst werden kénnen. Somit ist eine spe-
zielle Kennzeichnung leerer Werte nicht nétig, sie konnen wie alle anderen nominalen Werte
behandelt werden. Im numerischen Fall ist dies insofern nicht moglich, da jeder mogliche
numerische Wert von den Datenanalyseverfahren als giiltiger Wert behandelt und somit in
die Analyse (und den darin stattfindenden Berechnungen) einbezogen wird.
Zusammengefasst ergeben sich bei der Behandlung fehlender und leerer Werte vier Félle
nach den Dimensionen der Unterscheidung in nominale und numerische Werte sowie der Un-
terscheidung in fehlende und leere Werte. Generell sind im SOEP-Datensatz fehlende bzw.
leere Werte durch die entsprechenden numerischen Wertekodierungen aus repréasentiert.
Wie bereits erwidhnt ersetzt PanelX bei der Extraktion und Speicherung der extrahierten
Daten bei nominalen Attributen diese Wertkodierungen jedoch durch die entsprechenden
Wertelabel. Fiir nominale Werte sind die zu beriicksichtigenden fehlenden bzw. leeren Wer-
te als keine Angabe, trifft nicht zu und nicht valide gekennzeichnet. Fiir numerische Werte
sind fiir diese Bedeutungen die Werte —1, —2 und —3 im extrahierten Datensatz zu finden.
Fiir nominale Attribute ergeben sich folgende Implikationen hinsichtlich der Vorverarbei-
tung: fehlende Werte sollen als solche explizit gekennzeichnet werden, d.h. der Analysesoft-
ware als solche bekannt gemacht werden. Dies geschieht ebenfalls durch Mapping der be-
treffenden Werte keine Angabe und nicht valide auf den von RAPIDMINER als fehlend defi-
nierten Wert mittels des bereits in RAPIDMINER vorhandenen Operators AttributeValue-
Mapper oder des im Rahmen dieser Arbeit implementierten AttributeValueChanger. Feh-

'In Bezug auf das Phinomen und die Handhabung fehlender Werte existiert eine Fiille an Abhandlungen.
Rubin| (1976|) schldgt die mittlerweile gebréuchlichste Form einer Taxonomie fiir verschiedene Mechanis-
men zur Entstehung und Verteilung fehlender Werte vor. Betrachtungen und Vergleiche verschiedener
Verfahren zur Handhabung fehlender Werte erfolgen unter anderem durch |Schafer und Graham)| (2002)),
Grzymala-Busse und Hul (2000) oder auch (Quinlan| (1989). Viele Ansétze dienen dabei der Ersetzung
(Imputation) fehlender Werte. Hiermit befassen sich beispielsweise |[Lobo und Numao| (1999) und Batista
und Monard| (2002). In Bezug auf sozio-6konomische Daten sowie Lingsschnittdaten finden sich Unter-
suchungen hinsichtlich fehlender Werte in [Schnell| (1986) und [Spiess| (2004). In Bezug auf diese Arbeit
wurde aufgrund der bereits hohen Komplexitét der Vorgehensweise die einfachste Form der Behandlung
fehlender Werte, das simple ignorieren dieser bzw. die Verlagerung der diesbeziiglichen Verantwortung
auf die eigentlichen Datenanalyseverfahren, verwendet.
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lende Werte werden dabei in RAPIDMINER durch ein Fragezeichen (?) représentiert. Leere
Werte, gekennzeichnet durch den Wert trifft nicht zu kénnen als eigener Doménenwert
der jeweiligen nominalen Attribute bestehen bleiben und bediirfen somit keiner weiteren
Behandlung.

Numerische Attribute sind hinsichtlich fehlender Werte #hnlich zu behandeln. Somit
miissen numerische Werte, die gleich den im SOEP definierten Kodierungen —1 bzw. —3
sind, durch das Fragezeichen (7) ersetzt und damit als fehlend gekennzeichnet werden. Da
der fiir das Panel-Plugin implementierte AttributeValueChanger nur mit nominalen Wer-
ten umgehen kann, muss hier in RAPIDMINER auf den urspriinglich vorhandenen Operator
AttributeValueMapper zuriickgegriffen werden.

Ungleich schwieriger ist die Beriicksichtigung leerer Werte bei numerischen Attributen.
Im Idealfall miisste auch diesbeziiglich ein eigener méglicher Doménenwert zur Verfiigung
stehen. Da im Regelfall in RAPIDMINER jedoch jeder numerische Wert als giiltiger Wert auf-
gefasst und in die Berechnung mit einbezogen wird, verbietet sich hier etwa die - im SOEP
erfolgte - Definition eines negativen Wertes als leeren Wert. Obwohl etwa semantisch fiir
eine Einkommensvariable kein negativer Wert als giiltiger Wert in Frage kommen konnte,
wiirden die in RAPIDMINER enthaltenen Datenanalyseverfahren diesen negativen Wert mit
in die Berechnung (von Mittelwerten, etc.) einbeziehen. Dies wiirde die Ergebnisse eklatant
verzerren. Dennoch gibt es drei Moglichkeiten, zumindest vordergriindige Verzerrungen die-
ser Art zu vermeiden. Die erste bezieht sich auf Variablen, bei denen der leere Wert (d.h.
der Wert trifft nicht zu) semantisch mit einem giiltigen Doménenwert iibereinstimmt. Dies
ist etwa bei Variablen wie dem monatlichen Einkommen der Fall. Hier bedeutet trifft nicht
zu, dass das monatliche Einkommen einer Person gleich null ist. Somit kann bei Variablen,
fiir die eine solche Beziehung gilt, jedes Auftreten des Wertes trifft nicht zu durch den ent-
sprechenden giiltigen Wert (im Regelfall null) ersetzt werden. Bei vielen Variablen gilt eine
solche Beziehung jedoch nicht, vor allem in Bezug auf Daten von Ereignissen. Ein aussa-
gekriftiges Beispiel ist etwa die SOEP-Variable IMMIYEAR, die das Jahr der Immigration
nach Deutschland erfasst, falls eine Person nach Deutschland immigrierte. Der Fall, dass
eine Person schon immer in Deutschland lebte, wird auch hier durch den Wert —2 fiir trifft
nicht zu gekennzeichnet. Hier kann dieser Wert jedoch nicht ohne Verzerrung der Analy-
seergebnisse durch einen giiltigen Doménenwert ersetzt werden. Somit muss auf eine der
beiden anderen Alternativen zuriickgegriffen werden, die leider ebenfalls nachteilbehaftet
sind: So konnte der Wert trifft nicht zu wie im Fall fehlender Werte ebenso als ein fehlender
Wert markiert werden, allerdings resultierte auch hieraus eine Verzerrung. Im Beispiel der
Immigration wiirde damit die Information, ob jemand nach Deutschland immigriert wurde
oder nicht, vollstdndig ignoriert. Vielmehr wiirde durch die Kennzeichnung der Werte als
fehlend eigentlich impliziert, dass diese Werte eigentlich (mit einer giiltigen Auspriagung)
existieren, sie jedoch nur nicht beobachtet wurden. Im hier besten Fall, dass Datenana-
lyseverfahren fehlende Werte einfach ignorieren, wiirden die Verfahren ihre Berechnung -
zumindest in Bezug auf das betroffene Attribut - nur auf die tatsdchlich vorhanden Werte
(im Beispiel die der Immigranten) stiitzen. Die dritte alternative Moglichkeit zur Hand-
habung leerer Werte besteht darin, das numerische Attribut zu diskretisieren, d.h. in ein
nominales Attribut zu iiberfithren (zu alternativen Vorgehensweisen hierzu siehe Kapitel
[6.7). Bei einem solchen nominalen Attribut diirfte dann die Auspréigung trifft nicht zu als
eigenstindiger Wert existieren. Allerdings ergibt sich zu Gunsten der Moglichkeit, leerer
Werte als eigenstéindigen Attributwert einbeziehen zu konnen, ebenfalls der Nachteil einer
ignorierten und vernachléssigten Information. So wird die Information iiber die Ordnung
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Abbildung 6.1: Verkniipfung aggregierter Daten mit Paneldaten

der einzelnen Attributwerte, d.h. die Ordnungsrelation, die bei einer numerischen Skala vor-
handen ist, nicht mit auf die nominale Skala und damit ein nominales Attribut iibertragen.
Auch dieses hat potentielle Auswirkungen auf die Ergebnisse der spéiter anzuwendenden
Datenanalyseverfahren.

6.2 Hinzufiigen makrodkonomischer Daten

Fiir die in Abbildung definierten Zustandswechsel werden neben den mikrodkonomi-
schen Attributen, die die Heterogenitit der Personen durch Erfassung ihrer Eigenschaften
abbilden, auch makrookonomische Grofien als potentielle Einflussfaktoren der Arbeitslo-
sigkeit einbezogen. Hierbei handelt es sich um die in Kapitel [£.3.1] identifizierten GroSen
des Wachstums des Bruttoinlandsprodukts sowie der Verbraucherpreise auf Jahresbasis mit
zugehorigen, von der OECD verdffentlichten Daten, sowie der in Tabelle [£.2] aufgelisteten
Daten. Diese wurden manuell in einer fiir RAPIDMINER lesbaren Datei gespeichert. In dieser
Datei wurden die oben genannten Variablen als Spalten, die Jahre, also Zeitpunkte, als Zei-
len erfasst. Im Einzelnen enthélt die Datei nach Erzeugung basierend auf den OECD-Daten
die Variablen WACHSTUM und INFLATION sowie WACHSTUM_L1, WACHSTUM_L2 und WACHSTUM_L3,
die das Wachstum um jeweils ein bis drei Jahre verzogert darstellen. Daneben enthélt die
Datei weiterhin geméfl der Definition aus Tabelle die Variablen ZYKLUS, LEGISLATUR
und WIEDERVEREINIGUNG.

Nachdem diese Daten in RAPIDMINER eingelesen wurden, miissen diese gesamtwirtschaft-
lichen Daten, die fiir jede Untersuchungseinheit des SOEP gelten, mit den ebenfalls bereits
in RAPIDMINER vorliegenden SOEP-Daten verkniipft werden. Auch fiir diese - recht spe-
zielle - Verkniipfung wurde ein neuer Operator AppendAggregatedSeries implementiert,
der in obiger Form vorliegende Daten von Aggregaten mit Paneldaten verkniipft?. Dies ge-
schieht derart, dass der Paneldatentabelle fiir jede Variable der Aggregatdaten und jeden in
diesen Daten erfassten Zeitpunkt eine neue Variable hinzugefiigt wird. Anschlieflend werden
fiir alle Untersuchungseinheiten des Panels die identischen aggregierten Daten in den jewei-
ligen Variablen hinzugefiigt. Die Transformation wird durch die schematische Darstellung
der Ein- und Ausgabeformen einer exemplarischen Anwendung in Abbildung [6.1] illustriert.
Dabei werden zwei Wertereihen (farbig dargestellt), die fiir alle acht Untersuchungseinheiten

2Das Vorliegen von Paneldaten ist zwar bei der hier durchgefiihrten Anwendung gegeben, ist allerdings
nicht zwangsliufig verlangt: generell kénnen mit diesem Operator Daten, die fiir alle Beispiele eines
Datensatzes gelten, mit diesem Datensatz verkniipft werden.
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des Beispiel-Panels gelten sollen, mit den eigentlichen Paneldaten (weify dargestellt) derart
verkniipft, dass jede Untersuchungseinheit die beiden Wertereihen als Merkmale besitzt.

6.3 Erzeugen von Ubergangstriggern

Fiir die durchzufithrende Analyseaufgaben miissen - wie in Kapitel motiviert - Attribute
erzeugt werden, die Arbeitsmarktzustandsiibergéinge von Personen erfassen. Dies geschieht
auf Basis der Variablen LFSxx, die den jeweils aktuellen Arbeitsmarktzustand der Personen
zu den Befragungszeitpunkten der einzelnen Wellen angeben. Vor dieser Merkmalsgene-
rierung wird dazu bei diesen Attributen eine Zuordnung von den betrachteten Arbeits-
marktzustdnden zu den Originalwerten gemé&fl Tabelle durchgefiihrt. Dieses Mapping
geschieht mit Hilfe des Operators AttributeValueChanger. Aus den Variablen LFSxx mit
den entsprechend zugeordneten Werten, die somit statische Zustdnde zu verschiedenen Zeit-
punkten erfassen, miissen dann Zustandsiibergénge generiert werden. Um diese Aufgabe zu
l6sen, wurde im Rahmen des Panel-Plugins der Operator SeriesTrigger implementiert.
Mit diesem koénnen in Paneldaten flexibel solche Zustandswechsel von Untersuchungsein-
heiten in nominalen Wertereihen erkannt werden. Dies geschieht bei der Vorverarbeitung
nach folgender Regel: liegen etwa Zustandsbeobachtungen in den Attributen S; bis Sp vor,
so werden Attribute Cfs/ bis C’%"i | defniert, die fiir t =1,...,7 — 1 einen Zustandswechsel
vom Zustand s in den Zustand s’ als

positive, wenn S; =s A Si1 =5
Cfs/ = { negative, wenn Sy =s A Sii1#£8 N S #7

?, sonst

erfassen. Sollen also etwa aus den 21 Attribute LFS84 bis LFS04 Zustandswechsel von
Working nach Unemployed erkannt werden, so resultieren daraus 20 neue, binominale
Attribute. Diese Attribute haben genau dann fiir Untersuchungseinheiten den Wert po-
sitive, falls ein Wechsel von Working nach Unemployed in den zugehé¢rigen Variablen
der Zustandsreihe bei diesen Untersuchungseinheiten stattgefunden hat. Sie haben den
Wert negative, falls der erste Zustand zwar Working, der darauffolgende aber nicht Un-
employed war. Hierunter entfallen somit Wechsel von Working in andere Zustédnde so-
wie ein Verbleiben im Zustand Working. In allen anderen Féllen, d.h. dass mindestens
einer der beiden involvierten Zustinde fehlend war, oder dass der erste Zustand ein an-
derer Zustand als Working war, wird der Zustandswechsel als fehlend gekennzeichnet.
Anhand dieser Markierung konnen diese Beispiele fiir die spéitere Analyse einzelner Zu-
standsiibergidnge ausgeschlossen werden. Mit Hilfe der geschilderten Methode wurde durch
Anwendung des Operators SeriesTrigger fiir jeden Zustandsiibergang aus Abbildung
eine Wertereihe von Ubergangsindikatoren erzeugt. Den Daten wurden also die Variablen
LFSC_Working Not-working, LFSC_Working Unemployed, usw. hinzugefiigt.

6.4 Angleichung von Wertereihenlangen
Vor weiteren Transformationen soll sichergestellt werden, dass alle Wertereihen, die Merk-

male der Personen iiber die Zeit beobachten, die gleiche Lénge haben. Prinzipiell umfassen
alle Wertereihen, die aus dem SOEP extrahiert wurden, alle Wellen des SOEP. Auf Jahres-
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basis ergibt sich damit eine Lénge der einzelnen Wertereihen von 21 Variablen. Auch die
hinzugefiigten makrookonomischen Wertereihen haben diese Lénge. Anders verhélt es sich
jedoch bei den nach Kapitelerzeugten Variablen, die Uberginge zwischen den Zusténden
erfassen: aus den 21 Zusténden koénnen lediglich 20 mogliche Zustandsiibergéinge abgeleitet
werden. Die Wertereihen, die die Zustandsiiberginge erfassen, haben somit nur die Lénge
20. Zur spiteren Transformation sollen alle Wertereihen jedoch gleiche Liange haben. Da-
her miissen die {ibrigen Wertereihen potentiell erklidrender Faktoren gekiirzt werden. Bei
diesen sind generell eher die Werte interessant bzw. relevant die vor den Zustandswech-
seln erfasst wurden. Daher wird die jeweils letzte Variable der erkldrenden Wertereihen, die
fiir keinen nachfolgenden Zustandsiibergang als erkldrende Variable herangezogen werden
konnen, ignoriert und somit aus den Daten geloscht. Prinzipiell wére dies in RAPIDMINER
mit dem Operator FeatureNameFilter mdoglich, jedoch miisste bei diesem der Name der
zu loschenden Variable explizit angegeben werden. Etwas flexibler gestaltet sich die Lésung
der Aufgabe durch Anwendung des im Rahmen des Panel-Plugins entwickelten Operators
SeriesFeatureFilter. Dieser erlaubt, alternativ die ersten oder letzten n Variablen, oder
auch alle Variablen einer Wertereihe, die durch einen reguldren Ausdruck spezifiziert wird,
aus den Daten zu 16schen. Auch die Zahl n kann dabei als Parameter angegeben werden. Im
Rahmen der hier durchzufiithrenden Vorverarbeitung kénnen somit leicht die jeweils letzten
Attribute einer Wertereihe der vorhandenen Wertereihen entfernt werden.

6.5 Wechsel der Analyseeinheit

Der zentrale Schritt der Vorverarbeitung im Rahmen dieser Arbeit ist die Transformation
der Reprisentation der Paneldaten. So werden in diesem Schritt die in Ein-Tabellen-Form
(siehe Abbildung vorliegenden Paneldaten in das Long-Format (siehe Abbildung
iiberfithrt. Dies geschieht durch den Operator MultivariateAttributes2Examples.
Dieser transformiert die Paneldaten derart, dass multivariate Wertereihen, die durch meh-
rere Variablen (eine pro Zeitpunkt) erfasst werden, nach der Transformation im Datensatz
nur noch in einer einzigen Variable (und damit Spalte) erfasst werden. Die Variablen, die
Wertereihen bilden, miissen dem Operator dabei explizit mittels eines Parameters bekannt
gemacht werden. Die Transformation hat zur Folge, dass Daten fiir eine Untersuchungsein-
heit nicht mehr nur in einer Zeile, also einem Beispiel, sondern in mehreren vorkommen.
Damit werden in einer Zeile der Datentabelle nun Daten fiir eine Untersuchungseinheit zu
genau einem Zeitpunkt erfasst. Dies bedeutet gleichzeitig, dass Daten, die fiir eine Untersu-
chungseinheit unverénderlich sind (wie etwa das Geschlecht, die Herkunft) in alle Zeilen, die
Daten dieser Untersuchungseinheit - zu verschiedenen Zeitpunkten erfassen - geschrieben
werden miissen und somit eigentlich eine gewisse Redundanz innerhalb der Daten eingefiihrt
wird. Weiterhin wird bei der Transformation ein neues Attribut eingefiigt, welches die Zeit-
punkte, zu denen die Daten in den jeweiligen Zeilen gehoren, angeben. Die beschriebene
Transformation kann an einem Beispiel in Abbildung[6.2]schematisch nachvollzogen werden.
Das beispielhaft dargestellte Panel besteht aus drei Untersuchungseinheiten, fiir die jeweils
fiinf Wertereihen und drei statische, d.h. unverénderliche Merkmale erhoben wurden. Befan-
den sich vor der Transformation die Wertereihen fiir die einzelnen Untersuchungseinheiten
in Zeilen, so befinden sie sich nach der Transformation in Spalten.

Die soeben beschriebene Transformation hat bedeutende Auswirkungen auf die Analyse
bzw. hinsichtlich der Anwendbarkeit von Analyseverfahren. Dies resultiert aus der impli-
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(a) Ein-Tabellen-Form Long-Format

Abbildung 6.2: Transformation von Paneldaten in Ein-Tabellen-Form ins Long-Format

ziten Anderung der Analyseeinheit bei der Transformation. Im Fall der hier bearbeiteten
Daten haben sich durch die Transformation die betrachteten Analyseeinheiten von Personen
auf Personen-Jahre geéindert, d.h. es wird nicht mehr eine Person als Einheit betrachtet,
sondern eine Person in einem bestimmten Jahr. Die immensen Vorteile dieser Transfor-
mation hinsichtlich der Analyse sind aus dem Vergleich der beiden Datenformen vor und
nach der Transformation leicht ersichtlich. Vor der Transformation lagen sowohl die Ziel-
variablen (bei den hier betrachteten Daten die Zustandsiibergangsindikatoren) als auch
die ausgewihlten, potentiell zur Erklirung dienenden Attribute fiir jede Analyseeinheit als
Wertereihen vor. Somit verbot sich die Anwendung von gewohnlichen Datenanalyseverfah-
ren, die iiblicherweise nur mit Querschnittsdaten umgehen kénnen, da sie nicht explizit
fiir zeitlich verédnderliche Daten entworfen wurden. Nach der Transformation liegen jedoch
genau solche Querschnittsdaten, d.h. ein Querschnitt von Personen-Jahren vor. Innerhalb
der Merkmale einer Analyseeinheit, d.h. innerhalb eines Personen-Jahres, existiert damit
keine zeitliche Variabilitdt eines Merkmals oder der Zielvariable mehr. Dies ermdglicht die
Anwendung vieler iiblicher, nicht explizit fiir Paneldaten bzw. sonstige zeitverdnderliche
Daten entwickelter Methoden wie etwa iiblicher Klassifikationsverfahren (siehe hierzu auch
Kapitel@. Aus diesem Grund ist die oben beschriebene Transformation auch Grundlage bei
okonometrischen Analysen von Paneldaten iiblicherweise angewandter Panelregressionsmo-
delle wie dem gepoolten Panelmodell, dem Fixed Effects Model oder dem Random Effects
Model. Zeitliche Variabilitdt von Merkmalen einzelner Personen wird bei diesen Modellen
allerdings dennoch teilweise durch gesonderte Annahmen der Modelle beriicksichtigt. In-
teressierte Leser finden néhere Informationen dazu in umfangreichen Standardwerken zu
diesem Thema wie denen von |Greene| (2003), |Hsiao| (2003) und Baltagi| (2003).

Zusammenfassend liefert die mittels des Operators MultivariateAttributes2Examples
durchgefiihrte Vorverarbeitung Daten, die im Long-Format vorliegen und einen Querschnitt
von Beobachtungen von Personen pro Jahr bilden. Dabei wurden alle Wertereihen, die
der Datensatz enthielt geméf obiger Beschreibung transformiert sowie statische Attribute
beibehalten. Als zusétzliche Variable wurde zudem ein Index, der die jeweiligen Wellen der
einzelnen Beobachtungen indiziert, hinzugefiigt. Da die transformierten Wertereihen Daten
aus 20 Wellen und damit - vor der Transformation - 20 Variablen umfassten, hat diese
Indexvariable einen Wertebereich von 1 bis 20. Zu erwihnen ist ebenfalls, dass sich die
Anzahl der Beispiele des Datensatzes um den Faktor 20 erhoht hat. Gleichzeit ist jedoch
die Zahl der Attribute sehr viel kleiner geworden. Ein Faktor 20 kann diesbeziiglich nicht
ganz erreicht werden, da statische Attribute erhalten blieben.
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6.6 Merkmalsgenerierung

Manche Merkmale, deren Auswirkungen auf die Zielvariable in der Analyse tiberpriift wer-
den soll, sind im SOEP und daher in den aus dem SOEP extrahierten Daten nicht explizit
vorhanden, kénnen jedoch aus vorhandenen Merkmalen konstruiert werden. Dies sind im
Wesentlichen Merkmale, die zeitliche Effekte erfassen und h#ufig Resultat von Ereignissen
sind. Hierunter fallen vor allem drei Bereiche, die im folgenden betrachtet werden.

6.6.1 Jahr und Alter

Nach der Transformation aus Kapitel[6.5|liegen die Beobachtungen so vor, dass sich einzelne
Beispiele auf einzelne Wellen und somit Jahre beziehen. Zur Identifikation der jeweiligen
Welle, fiir die ein Beispiel gilt, wurde bei der erwihnten Transformation eine Index-Variable
hinzugefiigt. Falls zeitliche Effekte zusétzlich zu den aus der Heterogenitiat der Untersu-
chungseinheiten resultierenden Effekten mit in die spétere Analyse einbezogen werden sol-
len, konnte die Index-Variable diesbeziiglich bereits als potentiell erklarende Variable dienen
und einbezogen werden. Alternativ wurde im Rahmen der hier beschriebenen Vorverarbei-
tung der Daten jedoch eine Variable YEAR explizit erzeugt, die das Jahr der Beobachtungen
angibt. Da die Index-Variable die vom SOEP erfassten Wellen durch die Zahlen 1 bis 20
indiziert und die erste Befragungswelle des SOEP im Jahr 1984 durchgefiihrt wurde, kann
diese Variable YEAR einfach durch Addition der Werte der Index-Variablen mit einem Off-
set 1983 berechnet werden. Hierzu kann der RAPIDMINER-Operator FeatureGeneration
verwendet werden, der die Erzeugung neuer Attribute, die aus einer Berechnung anhand
bestehender Attribute hervorgehen, erlaubt.

Auch das Alter der Personen (zum jeweiligen Betrachtungszeitpunkt) ist bislang nicht
explizit in den Daten vorhanden. Ebenso wie das Jahr kann es jedoch leicht aus den vor-
handenen Daten berechnet werden. Dies kann auf Basis der soeben erzeugten Variable YEAR
in Kombination mit der aus dem SOEP extrahierten Variable GEBJAHR, die das Geburts-
jahr der Personen angibt, geschehen. Im Rahmen der Vorverarbeitung wird daher ebenfalls
durch Anwendung des Operators FeatureGeneration eine neue Variable AGE erzeugt, wo-
bei hierzu einfach der Wert der Variablen YEAR von dem der Variable GEBJAHR subtrahiert
wird.

6.6.2 Anzahl der Kinder

Wie aus Tabelle hervorgeht, enthalten die aus dem SOEP extrahierten Daten auch die
Variablen KIDGEBO1 bis KIDGEB15, die das Geburtsjahr der leiblichen Kinder einer Person
angeben. Dieser zunéchst nicht zielgerichtet erscheinende Einbezug dieser Variablen macht
insofern Sinn, als dass nun aus diesen Variablen die Anzahl der leiblichen Kinder, die eine
Person zu einem Zeitpunkt, also in einem Jahr hat, berechnet werden kann. Dabei wird
abermals auf die erzeugte Variable YEAR zuriickgegriffen. Konzeptionell ergibt sich die An-
zahl der leiblichen Kinder einer Person in einem Jahr als Anzahl der Variablen aus den
Variablen KIDGEBO1 bis KIDGEB15, fiir die zutrifft, dass das jeweilig erfasste Geburtsjahr
des Kindes zahlenméfig kleiner als das in der Variable YEAR erfasste ist. Prinzipiell koénn-
te ein (zu implementierender) Operator diese Bedingung einfach priifen. Allerdings wire
dieser hinsichtlich seines Einsatzbereiches oder einer Wiederverwendung arg beschrankt.
Stattdessen wurde ein anderer Weg unter Einsatz generischerer Operatoren gewéhlt. Hierzu
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wurden zunéchst (erneut durch Einsatz des Operators FeatureGeneration) neue Variablen
KIDGEBO1 REL bis KIDGEB15_REL erzeugt, die die Differenzen aus dem aktuellen Jahr aus der
Variable YEAR und den Geburtsjahren der Kinder aus den Variablen KIDGEBO1 bis KIDGEB15
enthalten. Sind die Werte dieser Variablen negativ, so wurde das betreffende Kind erst nach
dem aktuellen Jahr geboren. Sind die Werte positiv, so wurde das Kind vor dem aktuellen
Jahr geboren. Daher wurde anschlieBend der Operator UserBasedDiscretization ange-
wandt, mit dem die Attribute KIDGEB_RELO1 bis KIDGEB_REL15 diskretisiert und damit in
nominale Attribute iiberfithrt werden kénnen. Der Operator erlaubt die Angabe von Inter-
vallen der numerischen Attribute und nominaler Werte, die diesen Intervallen zugeordnet
werden sollen. Somit erfolgte die Diskretisierung derart, dass negative numerische Werte
auf die nominale Auspriagung negativ und positive auf die Auspriagung positiv abgebildet
wurden. Zum Einsatz kam anschlielend der im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Operator
SeriesCounter, mit dem eigentlich in nominalen multivariaten Wertereihen, d.h. Léngs-
schnittdaten in Wide-Format, Vorkommnisse von Werten gezéhlt werden kénnen. Somit
wurden die Anzahlen der Vorkommnisse des Wertes positiv in den soeben diskretisierten
Variablen bestimmt. Diese entspricht der Anzahl der Kinder, die eine Person in dem je-
weiligen Jahr hat. Die Resultate wurden vom Operator SeriesCounter in der Variable
SUMKIDS? gespeichert.

6.6.3 Immigration

Neben dem Geburtsjahr einer Person und den Geburtsjahren ihrer Kinder liasst sich auch
das Jahr der Immigration bei Immigranten als Basis zur Merkmalsgenerierung nutzen. So
kann durch Subtraktion des aktuellen Jahres und des Immigrationsjahres etwa berechnet
werden, vor wie vielen Jahren (bezogen auf das jeweilige Jahr) eine Person nach Deutsch-
land immigriert ist. Auch dies wurde durchgefiihrt, unter Beriicksichtigung der Problematik
der Existenz leerer Werte in Bezug auf Personen, die nicht immigriert sind, wurde die Merk-
malsgenerierung jedoch noch um eine Diskretisierung ergéinzt (siehe auch Kapitel .

6.7 Diskretisierung numerischer Attribute

Die Vorverarbeitung der Daten im Rahmen dieser Arbeit enthélt als néchsten Schritt die
Diskretisierung numerischer Attribute. Die Notwendigkeit einer Diskretisierung hingt da-
bei davon ab, ob die spéter anzuwendenden Analyseverfahren in der Lage sind, numerische
Daten verarbeiten zu kénnen. Die verwendeten Klassifikationsverfahren (siehe Kapitel [9)
machen diesbeziiglich keine Einschrdnkungen. Die Verfahren zur Subgruppenentdeckung
(siehe Kapitel schranken dagegen die Anwendbarkeit dahingehend ein, dass nur no-
minale Attribute betrachtet werden konnen. Somit ist zumindest fiir diese eine vorherige
Diskretisierung numerischer Attribute Voraussetzung.

Zur Diskretisierung numerischer Attribute existieren in RAPIDMINER mit mehreren Ope-
ratoren unterschiedliche Moglichkeiten hinsichtlich der Wahl der Intervalle numerischer
Werte, die auf nominale Werte abgebildet werden sollen. Schon angesprochen wurde der
Operator UserBasedDiscretization, dessen initiale Version ebenfalls im Rahmen dieser

3Eine Variable SUMKIDS existiert auch im SOEP in der Datei BIOBIRTH bzw. BIOBRTHM. Allerdings
werden von dieser die Anzahlen der leiblichen Kinder der Personen bis zu dem Jahr erfasst, welches als
letztes im SOEP-Datensatz erfasst ist. Bei dem vorliegenden Datensatz wéren somit Kinder bis zum
Jahr 2004 erfasst.
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Arbeit implementiert wurde, der allerdings nicht Teil des Panel-Plugins sondern mittlerwei-
le direkt in RAPIDMINER verfiighbarer Operator ist. Dieser Operator erlaubt die Definition
der Intervalle, die auf nominale Werte abgebildet werden sollen, d.h. er erlaubt die Spezi-
fikation der Grenzen dieser Intervalle sowie der nominalen Werte. Insofern obliegt es dem
Benutzer, diese Grenzen aufgrund seines Doménenwissens auszuwéhlen. Da in dieser Ar-
beit prinzipiell eine recht offene Anwendung von Datenanalyseverfahren erfolgen soll, wurde
dieser Ansatz nur fiir die im letzten Abschnitt angesprochene Variable, die die Zeitdauer
seit Immigration in Bezug auf das aktuelle Jahr erfasst, gewéhlt. Das resultierende Attribut
IMMIGRATED erhielt damit die Auspriagungen im letzten Jahr, vor 1 bis 2 Jahren, vor 2 bis
5 Jahren, vor 5 bis 10 Jahren, vor 10 bis 20 Jahren, vor 20 bis 30 Jahren, vor mehr als
30 Jahren und natiirlich die Ausprigung nicht immigriert im Fall, dass die Person kein
Immigrant ist.

Die meisten anderen numerischen Attribute sind, wie IMMIGRATED, ebenfalls Attribu-
te, die nur ganzzahlige Werte enthalten. Die vorher erzeugten Attribute YEAR, AGE oder
SUMKIDS sind Beispiele dafiir. Anstatt eine benutzer-basierte Diskretisierung mittels des
Operators UserBasedDiscretization durchzufiihren, sollte bei der Diskretisierung dieser
Variablen moglichst wenig in die vorliegende Verteilung der Werte eingegriffen werden und
diese moglichst genau auf die resultierenden nominalen Attribute iibertragen werden. Da
ganzzahlige numerische Attribute eigentlich schon diskret sind, ist es naheliegend, sie einfach
in nominale Attribute umzuwandeln, welche als Werte genau die ganzzahligen numerischen
Werte haben. Dieses kann mittels des Operators IntegerDiscretization durchgefiihrt
werden, der fiir das Panel-Plugin entwickelt wurde. Dieser diskretisiert numerische Werte,
indem er sie auf nominale Werte abbildet, die die zugehorigen ganzzahligen numerischen
Werte darstellen. Dies bedeutet, dass ein numerisches Attribut, welches nur ganzzahlige
Werte enthiilt, bijektiv auf nominale Werte abgebildet wird. Enthélt ein Attribut hingegen
auch numerische Werte, die nicht ganzzahlig sind, gilt keine bijektive Beziehung. Stattdes-
sen werden die nicht ganzzahligen Attributwerte entweder gerundet oder nur der ganzzah-
lige Anteil der Werte genommen und dann ebenfalls auf die nominalen Werte abgebildet.
Alle aus dem SOEP extrahierten numerischen Daten wurden bis auf unten erlduterte Aus-
nahmen fiir nachfolgende Analysen, die nominale Werte verlangten, mittels des Operators
IntegerDiscretization diskretisiert.

Alternativ zu den beiden oben beschriebenen Verfahren der Diskretisierung besteht auch
die Moglichkeit einer datengestiitzten Diskretisierung, bei der die Intervallgrenzen fiir die
zu bildenden nominalen Klassen automatisch auf Basis der Verteilung der numerischen
Attributwerte gewahlt werden. Die Anzahl der nominalen Klassen muss dabei vom Benut-
zer spezifiziert werden. RAPIDMINER bietet diesbeziiglich unter anderem die Operatoren
BinDiscretization sowie FrequencyDiscretization. Bei der ersten Form werden die
Grenzen fiir ein Attribut derart gewahlt, dass der Bereich zwischen Minimum und Maxi-
mum der in den gegebenen Beispielen fiir das Attribut auftretenden Werten dquidistant in
die Anzahl der vorgegebenen Klassen unterteilt wird. Bei der zweiten Form der Diskretisie-
rung wird ebenfalls die vorgegebene Anzahl an Intervallen gebildet, allerdings werden die
Grenzen derart gewahlt, dass die Anzahlen der Beispiele, die in jede Klasse fallen, identisch
ist. Durch eine derartige Wahl der Grenzen wird damit eine Gleichverteilung der durch die
Diskretisierung entstehenden nominalen Werte in den Daten erzeugt.

In einem ersten Schritt innerhalb dieser Arbeit wurden als Ausnahme zu obiger Vorge-
hensweise bei der Diskretisierung nur die Attribute WACHSTUM, WACHSTUM_L1, WACHSTUM_L2,
WACHSTUM_L3 sowie INFLATION mittels des Operators BinDiscretization in fiinf nomina-
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le Werteklassen diskretisiert und diese auf die Auspridgungen sehr niedrig, niedrig, mittel,
hoch und sehr hoch abgebildet.

6.8 Filtern relevanter Daten

Als letzter Schritt muss im Rahmen der Vorverarbeitung das Filtern fiir die Analyse re-
levanter Daten erfolgen. Dies beinhaltet zum einen das Loschen nicht in die Analyse ein-
zubeziehender Attribute. Hierunter ist noch nicht etwa eine datengestiitzte Selektion von
Attributen zu verstehen, die sich als bedeutend hinsichtlich ihres Erkldrungsgehaltes in
Bezug auf die betrachteten Zustandsiibergéinge erweisen. Vielmehr sollen Daten ignoriert
- d.h. beseitigt - werden, die von vornherein irrelevant fiir die eigentliche Analyse sind.
Hierunter fallen etwa die zur Verkniipfung bei der Extraktion der Paneldaten bendtigten
und hinzugefiigten Identifikationsschliissel auf Personen- und Haushaltsebene. Somit wur-
den die Attribute PERSNR sowie xHHNR mittels der Operatoren FeatureNameFilter bzw.
SeriesFeatureFilter aus den Daten geloscht. Auch die bei der Transformation der Ana-
lyseeinheit hinzugefiigte Index-Variable, die die Wellen indiziert, kann wieder entfernt wer-
den, da die Zeitpunkte, denen die vorliegenden Beobachtungen zuzuordnen sind, durch die
generierte Variable YEAR erfasst werden.

Zum anderen kénnen und miissen aus den Daten auch Beispiele entfernt werden, die fiir
die Analyse nicht relevant sind. Es kénnen etwa alle Beispiele geloscht werden, die nicht
Daten von tatséchlichen Befragungspersonen enthalten, sondern etwa von Kindern oder
von Personen, die in der jeweiligen Welle die Befragung verweigerten. Dies wurde durch
Einsatz des RAPIDMINER-Operators ExampleFilter erreicht, die die Bedingung tiberpriift,
ob das Attribut NETTO den Wert Befragungsperson (-P) hat. Nur Beispiele, fiir die dies
zutrifft wurden in der Menge der zu analysierenden Beispiele belassen. Durch eine weitere
Instanz des ExampleFilter-Operators wurden zudem moglicherweise auftretende Beispiele
mit einem Gewicht von null (dies entspricht einem Wert des Attributs PHRF von null)
geloscht. Hiernach kann analog zur Personen- und Haushaltsnummer aulerdem die Variable
NETTO aus den Daten entfernt werden. Die Gewichte in der Variable PHRF sind jedoch fiir
die spétere Analyse von Bedeutung und miissen deshalb in der Datentabelle verbleiben.

6.9 Resultierende Daten

Zur Entdeckung von Einflussfaktoren der definierten Zustandsiiberginge wurden nach der
Extraktion der in Tabelle aufgelisteten Variablen Vorverarbeitungsschritte geméafl der
obigen Beschreibungen durchgefiihrt. Zur Verdeutlichung der Komplexitidt des Vorverar-
beitungsprozesses ist dieser in Anhang [B] in der Box-Plot-Darstellung von RAPIDMINER
abgebildet. Der nach der Vorverarbeitung resultierende Datensatz enthilt die in Tabelle
genannten Attribute und spéteren Zielvariablen.

6.10 Framework fiir Experimente

Aufbauend auf den aus der Vorverarbeitung resultierenden Daten, geschieht die Analyse
in einem dafiir bereitgestellten Framework innerhalb eines RAPIDMINER-Prozesses. Dieser
Prozess iteriert iiber die vorher erzeugten Zielattribute, d.h. die einzelnen Zustandswech-
sel. Fiir jeden Zustandswechsel wird der vorverarbeitete Datensatz eingelesen, das fiir die

74



6.10 Framework fiir Experimente

Eingabe : Menge von Beispielen F, ausgewihlte Attributmenge A
Ausgabe: Analyseergebnisse R

R=10
for Y € {LFSC Working Not-working, LFSC_Working Unemployed, ...} do
E «— LESEDATEN
SETZELABEL(E,Y")
SETZEGEWICHT (E,PHRF)
LOSCHEFEHLENDELABEL(E,Y)
SELEKTIEREATTRIBUTE(FE,Y ,A)
R — R U ANALYSIERE(E)
end

© 0 N O ok W N

Abbildung 6.3: Experiment-Framework fiir Analysen

Iteration aktuelle Zustandswechselattribut als Label ausgew&hlt und die anderen Zustands-
wechselattribute aus dem Datensatz entfernt. Des Weiteren wird das Attribut PHRF als
Attribut markiert, das Beispielgewichte enthilt. Zudem werden alle Beispiele aus den Da-
ten (fiir diese Iteration) entfernt, in denen das aktuelle Label als fehlend markiert ist. Diese
Beispiele sind fiir die durch das aktuell vorliegende Label definierte Lernaufgabe irrele-
vant. Ein letzter Schritt vor der Analyse dient zur (Vor-)Auswahl und Selektion relevanter
Attribute. Prinzipiell ist diese schon durch die Extraktion explizit selektierter Variablen
erfolgt. Nichtsdestotrotz kénnen und sollten bei den Ubergiéingen aus Zusténden, die weder
erwerbstéitig noch nebenerwerbstitig sind, die Variablen, die die Daten zur Erwerbstétig-
keit der Personen erfassen, geldscht werden, da sie fiir die Analyse dieser Ubergiinge stets
unzutreffend sind. Schematisch ist der Ablauf zusammenfassend der Abbildung zu ent-
nehmen.
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6 Vorverarbeitung

Tabelle 6.1: Resultierende Attribute und spétere Zielattribute

Variablenname Beschreibung Skala

SEX Geschlecht binominal
AGE Alter numerisch
YEAR Jahr numerisch
GERMBORN in Deutschland geboren binominal
CORIGIN Herkunftsland nominal
ORTKINDH Ort der Kindheit nominal
ORTKIND1 Immer noch Ort der Kindheit nominal
L0C1989 Aufenthalt im Jahr 1989 nominal
BULA Bundesland nominal
FAMSTD Familienstand nominal
TYPHH Haushaltstyp nominal
HHGR Haushaltsgrofie numerisch
HHCHILDREN Kinder unter 16 Jahren im Haushalt binominal
SUMKIDS Anzahl der leiblichen Kinder numerisch
PSBIL Schulbildung nominal
PBBILO1 Beruflicher Bildungsabschluss nominal
PBBILO2 Hochschulabschluss nominal
BILZEIT Dauer der Ausbildung (in Jahren) numerisch
NACE Wirtschaftszweig/Branche nominal
1588 Berufsklassifikation nach ISCO88 nominal
OEFFD im o6ffentlichen Dienst nominal
ERLJOB Tétigkeit im erlernten Beruf nominal
AUSB fiir Tatigkeit erforderliche Ausbildung nominal
ERWZEIT Dauer der Betriebszugehorigkeit numerisch
AUTONO berufliche Autonomie nominal
BETR Unternehmensgrofie nominal
ZYKLUS Konjunkturzyklus nominal
WACHSTUM BIP-Wachstum (gegeniiber Vorjahr) numerisch
WACHSTUM_L1 BIP-Wachstum des letzten Jahres numerisch
WACHSTUM_L2 BIP-Wachstum des vorletzten Jahres numerisch
WACHSTUM_L3 BIP-Wachstum von vor drei Jahren numerisch
INFLATION Verbraucherpreissteigerung numerisch
LEGISLATUR Legislaturperiode numerisch
WIEDERVEREINIGUNG Indikator der Wiedervereinigung binominal
LFSC_Working Not-working Wechsel erwerbstitig/nicht erwerbstitig binominal
LFSC_Working Unemployed Wechsel erwerbstitig/arbeitslos binominal
LFSC_Jobbing Not-working Wechsel nebenerwerbstitig/nicht erwerbstétig binominal
LFSC_Jobbing Unemployed Wechsel nebenerwerbstiitig/arbeitslos binominal
LFSC_Unemployed_Working Wechsel arbeitslos/erwerbstitig binominal
LFSC_Unemployed_Jobbing Wechsel arbeitslos/nebenerwerbstétig binominal
LFSC_Training Working Wechsel in Ausbildung/erwerbstétig binominal
LFSC_Training Jobbing Wechsel in Ausbildung/nebenerwerbstitig binominal
LFSC_Parenthood_Working Wechsel in Mutterschutz/erwerbstétig binominal
LFSC_Parenthood_Jobbing Wechsel in Mutterschutz/nebenerwerbstitig binominal
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7 Deskriptive Analyse

Nachdem die Daten aus dem SOEP-Datensatz extrahiert und vorverarbeitet wurden, kénnen
sie analysiert werden. Vor dem tatséchlichen Einsatz analytischer Verfahren empfiehlt es
sich jedoch aus mehreren Griinden, die Daten zunéchst deskriptiv zu untersuchen und zu
beschreiben. Zum einen ist es vor der Analyse hilfreich, schon durch die deskriptive Analyse
erkennbare Zusammenhinge sowie Eigenheiten der Daten gefunden zu haben. Aus diesen
konnen unter Umsténden Strategien hinsichtlich der eigentlichen Datenanalyse abgeleitet
werden. Des Weiteren ist es in Bezug auf die spdter anzuwendenden maschinellen Lern-
verfahren etwa von No&ten, die empirischen Verteilungen der Zielvariablen zu kennen, um
spéater die Performanz der Lernverfahren bewerten zu kénnen.

In diesem Kapitel erfolgt daher eine kurze deskriptive Analyse der Daten. Die folgende
Erorterung gliedert sich dabei in zwei Teile. Im ersten Teil erfolgt in Kapitel eine kurze
Beschreibung der Lernaufgaben. Diese erfolgt auf Basis des vorverarbeiteten Datensatzes
bereits innerhalb des Experimentier-Frameworks, welches in Kapitel vorgestellt wurde.

Der zweite Teil, d.h. Kapitel befasst sich mit der Erfassung sowie Beschreibung
zeitlicher Effekte in Bezug auf die Zielattribute der Lernaufgaben in den extrahierten Pa-
neldaten. Die Erfassung dieser zeitlichen Effekte erfolgt auf den Daten in der Form, wie
sie vor der Transformation der Paneldaten von der Ein-Tabellen-Form in das Long-Format
(vgl. Kapitel vorliegen. Sie ist damit in gewisser Weise ein vom eigentlichen Analyse-
prozess losgeloster und unabhéngiger Exkurs. Dennoch ist die exkursartige Durchfithrung
und Beschreibung dieser Erfassung sowie ihrer Resultate an dieser Stelle sinnvoll, da sie
eine gesonderte Betrachtung einiger zeitlicher Effekte, deren Analyse im Rahmen der Pa-
neldatenanalyse hdufig besonders schwierig ist, ermoéglicht. Dies ist wiederum hilfreich, da
zeitliche Komponenten zwar innerhalb der Vorverarbeitung durch explizite Erzeugung des
Attributs YEAR einbezogen wurden und somit die Entdeckung zeitlicher Effekte prinzipi-
ell moglich ist, mit der Transformation ins Long-Format allerdings unter Umsténden eine
gewisse Konzentration auf Querschnittseffekte einhergeht. Eine vorherige Kenntnis eventu-
ell auftretender zeitlicher Effekte ist daher keinesfalls nachteilig, bietet im Gegenteil sogar
den Vorteil, die spéter zu erlangenden Analyseergebnisse zumindest ansatzweise hinsichtlich
ihrer Korrektheit kontrollieren und in Bezug auf ihre Aussagekraft analysieren zu kénnen.

7.1 Lernaufgaben

Nachdem die Paneldaten gemif8 Kapitel [6] auf- und vorbereitet wurden, stehen sie im
Experimentier-Framework, welches in Kapitel vorgestellt wurde, zur Verfiigung. Dies
bedeutet, dass fiir jede Zielvariable, die jeweils einen der Ubergéinge aus Abbildung
beschreibt, die vorverarbeiteten Daten geladen, das entsprechende Label und dementspre-
chend vermeintlich erklarende Attribute ausgewihlt werden. AnschlieBend werden wie Bei-
spiele mit fehlendem Label, die nicht in die Analyse des jeweiligen Ubergangs einzubeziehen
sind, gel6scht. Der dann fiir eine Lernaufgabe entstehende Datensatz ist Eingabe fiir die
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7 Deskriptive Analyse

spater anzuwendenden Datenanalyseverfahren und somit auch Grundlage einer ersten de-
skriptiven Beschreibung fiir die jeweilige Analyseaufgabe. Die Komplexitéit und der Umfang
einer Analyseaufgabe werden durch verschiedene Komponenten bestimmt. Diesbeziiglich ist
zunéchst der Umfang des Datensatzes, also die Anzahl der Beispiele, zu nennen. Des Weite-
ren spielen die Anzahl und Typen der Attribute eine Rolle. Diese sind fiir die zu betrachten-
den zehn Analyseaufgaben in Tabelle [7.1] aufgelistet. Folgende Beobachtungen sollen dabei

Tabelle 7.1: Ubersicht der Lernaufgaben

Label Attribute Beispiele Klassenverteilung
nominal numerisch negativ positiv
LFSC_Working Not-working 22 12 154.892 97,42% 2,58%
LFSC_Working Unemployed 22 12 154.892 96,76% 3,24%
LFSC_Jobbing Not-working 22 12 8.141 88,39% 11,61%
LFSC_Jobbing Unemployed 22 12 8.141 96,39% 3,61%
LFSC_Unemployed_Working 15 11 13.705 71,96% 28,04%
LFSC_Unemployed_Jobbing 15 11 13.705 96,17% 3,83%
LFSC_Training Working 15 11 10.610 72,47% 27,53%
LFSC_Training Jobbing 15 11 10.610 87,52% 12,48%
LFSC_Parenthood_Working 15 11 3.528 77,47% 22,53%
LFSC_Parenthood_Jobbing 15 11 3.528 92,96% 7,04%

kurz erldutert werden: Die Anzahl der Attribute unterscheidet sich fiir die ersten vier und
die letzten sechs Analyseaufgaben. Dies rithrt - wie schon zuvor angedeutet - daher, dass
fiir die Ubergiinge aus einem Zustand der (Neben-)Erwerbstitigkeit solche Attribute einbe-
zogen werden konnen, die die Erwerbstitigkeit vor dem potentiellen Ubergang beschreiben.
Im Umbkehrschluss sind diese aus den Analyseaufgaben bzgl. der anderen Uberginge zu
entfernen. Die Anzahl der Beispiele stimmt fiir jeweils die Analyseaufgaben iiberein, die
aus einem (gemeinsamen) Zustand in andere Zusténde iibergehen. Dies ist insofern leicht
einzusehen, als dass die Zielattribute jeweils den Ubergang von einem Zustand in einen
anderen Zustand beschreiben, unter der Bedingung, dass der erste Zustand vorgelegen hat.
Somit haben diese Zielattribute fiir alle Beispiele, in denen der erste Zustand vorlag einen
giiltigen Wert. Die Anzahlen der Beispiele fiir Analyseaufgaben mit einem gemeinsamen
vorherigen Zustand stimmen also iiberein.

Aus Perspektive der Datenanalyseverfahren sind neben den oben gemachten Beobachtun-
gen vor allem die Klassenverteilungen relevant. Hierbei féllt auf, dass generell die negative
Klasse (die der Nichtdurchfiihrung des jeweiligen Ubergangs entspricht) iiberwiegt. Unter-
schiede finden sich jedoch darin, wie stark die negative Klasse im Vergleich zur positiven
Klasse iiberwiegt. Diesbeziiglich ist festzustellen, dass die negative Klasse im niedrigsten
Fall bereits eine relative Haufigkeit von tiber 70 Prozent hat, in den hochsten Fillen sogar
eine relative Hiufigkeit von etwa 97 Prozent besitzt. Demnach besitzt die positive Klasse
relative Haufigkeiten von nur knapp 3 bis etwa knapp 30 Prozent. Vor allem in den Féllen,
in denen der Anteil der positiven Klasse sehr gering ist, ergibt sich moglicherweise eine hohe
Schwierigkeit des Erfassens der positiven Klasse durch die anzuwendenden Lernverfahren.
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7.2 Beschreibung zeitlicher Effekte

7.2 Beschreibung zeitlicher Effekte

Vor der Erlauterung der Anwendung von Datenanalyseverfahren auf den oben beschrie-
benen Daten sowie der Vorstellung der daraus resultierenden Ergebnisse in den nachfol-
genden Kapiteln, beschreibt das vorliegende Unterkapitel zeitliche Effekte, die in Bezug
auf die einzelnen Zielattribute, d.h. in Bezug auf die Ubergiinge zwischen Arbeitsmarkt-
zusténden, existieren. Ein Mittel zur Beschreibung dieser Effekte ist die Darstellung von
relativen Haufigkeiten der Arbeitsmarktzustinde bzw. der Arbeitsmarktzustandsiibergénge
als Zeitreihe. Dies bedeutet, dass Zeitreihendaten erzeugt wurden, die fiir jeden Arbeits-
marktzustand in jedem Zeitpunkt den (relativen) Anteil der Personen angeben, die sich in
diesem Zustand befinden. Analog wurden fiir die Arbeitsmarktzustandsiibergéinge Zeitrei-
hen erzeugt, die die relative Haufigkeit der jeweiligen Zustandsiibergéinge in den einzelnen
Perioden erfassen. Die letztgenannten relativen Haufigkeiten geben die empirischen, d.h.
geschitzten, Wahrscheinlichkeiten an, in den einzelnen Perioden die jeweiligen Ubergéinge
durchzufiihren.

Die Berechnung der relativen Haufigkeiten wurde auf Basis der aus dem SOEP extra-
hierten Daten im Wide-Format durchgefithrt. Um die in dieser Arbeit betrachteten Ar-
beitsmarktzustdnde und die in Abbildung dargestellten Ubergiinge zwischen diesen zu
beschreiben, wurden die Variablen LFSxx, die Arbeitsmarktzustinde auf jahrlicher Basis
im SOEP erfassen, geméf der in Kapitel beschriebenen Schritte vorverarbeitet. Letzt-
lich erfolgte also eine Vorverarbeitung der Daten gem&fl der beschriebenen Schritte bis
einschliefflich Kapitel Der resultierende Datensatz enthélt zum einen die Arbeitsmarkt-
zustdnde sowie die Zustandsiibergénge als multivariate Wertereihen in Wide-Format. Diese
Wertereihen wurden mittels des fiir diese Arbeit als Teil des Panel-Plugins implementier-
ten RAPIDMINER-Operators MultivariateSeriesAggregation zu relativen Haufigkeiten
aggregiert. Ausgangspunkt ist dabei, dass die multivariate Wertereihe, die zu aggregieren
ist, als einzelne Attribute vorliegen, die jeweils einen Querschnitt von Werten fiir die ein-
zelnen Personen zu einem Zeitpunkt darstellen. Der Operator berechnet daher fiir jedes
Attribut, aus denen die zu aggregierende Wertereihe besteht, die relativen Hiufigkeiten der
vorkommenden Attributwerte. Anschliefflend fiigt der Operator diese so berechneten rela-
tiven H&aufigkeiten fiir die einzelnen Zeitpunkte zu Zeitreihen zusammen. Somit wird pro
Attributwert eine Zeitreihe erzeugt, die die jeweilige relative Haufigkeit des Attributwerts
in jedem Zeitpunkt angibt. Fehlende Werte sind bei der Aggregation sowohl bei der Be-
rechnung der Haufigkeit des Attributwertes als auch bei der Berechnung der Grofie der zu
diesem Zeitpunkt betrachteten Stichproben, die zur Berechnung der relativen H#ufigkeit
erfasst werden muss, zu ignorieren.

7.2.1 Periodeneffekte

Durch Anwendung des Operators MultivariateSeriesAggregation wurden anhand des
soeben beschriebenen Verfahrens Zeitreihendaten erzeugt, die die relativen Haufigkeiten der
betrachteten Arbeitsmarktzustinde pro Welle, d.h. pro Jahr, angeben. Diese sind in Ab-
bildung grafisch dargestellt und spiegeln Periodeneffekte in Bezug auf die (empirische)
Verteilung von Arbeitsmarktzustinden in der SOEP-Stichprobe wider. Wie jedoch leicht
zu erkennen ist, sind diese Effekte in der Verteilung begrenzt: der Anteil der erwerbstétigen
schwankt nur in einem relativ engen Band um knapp 55 Prozent. Eine Ausnahme dessen
ist in der Zeit um die Wiedervereinigung zu erkennen. Hier kénnten jedoch auch einmalige
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Abbildung 7.1: Arbeitsmarktzustéinde im Zeitverlauf (1984-2004). Jahrliche Quoten der
Arbeitsmarktzustinde. Quelle: SOEP, eigene Berechnung

Effekte etwa durch Hinzunahme der Stichprobe von Ostdeutschen eine Rolle spielen. Der
Anteil der sich im Ruhestand befindenden Personen steigt iiber den betrachteten Zeitraum
nahezu kontinuierlich an. Auch hier ist Vorsicht in der Interpretation geboten, da auch
dies unter Umstédnden auf erhebungstechnische Aspekte zuriickzufiihren ist. Hypothetisch
denkbar wire etwa, dass generell der Anteil der jiingeren Personen im SOEP sinkt, der An-
teil der Rentner daher automatisch steigt. Auffilliger und vermutlich nicht alleinig durch
erhebungstechnische Gesichtspunkte zu erkléren ist dagegen der Abfall des Anteils der Nich-
terwerbstétigen von etwa 20 Prozent im Jahr 1984 bis auf etwa 10 Prozent im Jahr 2004.
Die Kurve des Anteils von Arbeitslosen verlduft in etwa analog zur in Abbildung abge-
bildeten Arbeitslosenquote - allerdings auf niedrigerem Niveau. Die relativen Haufigkeiten
der anderen Zustidnde schwanken eher wenig, lediglich der Anteil der Nebenerwerbstétigen
nimmt zeitweise - in den 1990er Jahren - etwas zu, danach jedoch auch wieder leicht ab.
Weitere interessante Gegebenheiten zeigen sich in der Darstellung aus Abbildung
Die abgebildeten Zeitreihen sind Ergebnis der - vollkommen analog durchgefiihrten - Ag-
gregation der Wertereihen, die die einzelnen Arbeitsmarktzustandsiibergdnge und damit
Fliisse zwischen den Zusténden erfassen. In Abbildung sind fiir jeden betrachteten Zu-
standsiibergang die relativen Hiufigkeiten der positiven Ubergéinge dargestellt. Die darge-
stellten Zeitreihen erfassen also fiir jedes Jahr die Anzahl der Personen, die den jeweili-
gen Ubergang durchgefiihrt haben, in Relation zur Anzahl der Personen, die sie sich im
Vorjahr im Ausgangszustand des Uberganges befunden haben. Somit beschreiben sie die
bedingte Wahrscheinlichkeit eines Zustandsiiberganges iiber die Zeit. Bei den meisten Gra-
phen sind generell mittel- bis langfristige Verinderungen relativ deutlich auszumachen: Die
relative Haufigkeit des Ubergangs von erwerbstitig nach nichterwerbstiitig ist im betrach-
teten Zeitraum im Wesentlichen riickldufig, iiberraschend ist allerdings der abrupte An-
stieg von 1987 bis 1989. Der Graph der Zeitreihe zum Ubergang von der Erwerbstitigkeit
in die Arbeitslosigkeit bewegt sich dhnlich zur Arbeitslosenquote scheinbar konjunkturbe-
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Abbildung 7.2: Arbeitsmarktzustandsiibergéinge im Zeitverlauf (1984-2004). Jihrliche Uber-

gangsraten. Quelle: SOEP, eigene Berechnung
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7 Deskriptive Analyse

dingt mit Tiefsténden in den Boom-Jahren 1990 und 2000 sowie starken Anstiegen in den
darauffolgenden wirtschaftlichen Abschwiingen. Die relative Héufigkeit des Ubergangs von
nebenerwerbstétig nach nichterwerbstétig verlduft unter erhohter Volatilitét analog zur er-
sten beschriebenen und ist damit ebenfalls riicklaufig. Die Zeitreihe von nebenerwerbstitig
nach arbeitslos zeigt dagegen einen klar ansteigenden Verlauf, vor allem im Abschwung
nach 2001. Wiederum riickldufig ist die (generell iiberraschend hohe) geschitzte Wahr-
scheinlichkeit eines Ubergangs von der Arbeitslosigkeit in die Erwerbstiitigkeit, ansteigend
dagegen die relative Hiufigkeit des Ubergangs von der Arbeitslosigkeit in die Nebener-
werbstétigkeit. Diese Diskrepanz, d.h. einen Riickgang bei Wechsel in die Erwerbstéatigkeit
bei gleichzeitigem Anstieg der Wechsel in die Nebenerwerbstétigkeit ist auch bei Wechseln
aus dem Zustand der Ausbildung zu beobachten. Deutliche Entwicklungen in den Zeitrei-
hen zu den Ubergiingen LFSC_Parenthood Working und LFSC_Parenthood_Jobbing sind
gesichert nicht zu beschreiben, da sie einzelne Ausreifler bzw. extrem schwankende Verldufe
aufweisen. Dies riithrt unter Umsténden daher, dass die Werte einer selektiven Verzerrung
(beispielsweise resultierend aus einer Erweiterung der SOEP-Stichprobe) unterliegen. Die
geringe Anzahl von Beispielen, die zur Analyse speziell dieser Uberginge herangezogen
werden konnen (vgl. auch Tabelle [7.1]), verstirkt dabei die Inkonsistenzen.

7.2.2 Alterseffekte

Ergénzend zur deskriptiven Analyse der Periodeneffekte ist auch eine Untersuchung der
Alterseffekte bei den Arbeitsmarktzustinden und den Ubergéingen zwischen ihnen anhand
einer dhnlichen Vorgehensweise moglich und wurde im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrt.
Mit dem Operator MultivariateSeriesAggregation konnte die dazu notwendige Aggre-
gation prinzipiell analog zur oben beschriebenen Aggregation durchgefiithrt werden. Zuvor
mussten die Daten jedoch dergestalt transformiert werden, dass in der betrachteten Wer-
tereihe ein Attribut nicht mehr den Beobachtungen in einer Periode, d.h. einem Jahr, son-
dern den Beobachtungen zu einem bestimmten Alter, d.h. einem Lebensjahr, entspricht.
Fiir die Durchfithrung einer solchen Transformation wurde im Rahmen dieser Arbeit der
RAPIDMINER-Operator MultivariateSeriesAdjustment implementiert, der in der Lage
ist, die Beobachtungen fiir die Untersuchungseinheiten am Zeitpunkt eines Ereignisses, der
durch ein Attribut fiir jede Untersuchungseinheit angegeben ist, auszurichten. Dies sei ver-
deutlicht anhand des schematisch in Abbildung dargestellten Panels mit dem mar-
kierten Ereignis. Durch Anwendung des Operators werden die Daten in die in Abbildung
gezeigte Form iiberfiihrt.

Die aus der Aggregation hervorgehenden relativen Haufigkeiten der Arbeitsmarktzustéinde
in Abhéngigkeit vom Lebensalter sind in Abbildung dargestellt. Die Werte fiir 16- bzw.
17-Jéhrige sind aufgrund von anomalen Verzerrungen mit Vorsicht zu erdrtern. Ansonsten
entsprechen die meisten Verldufe klar den Erwartungen. Fiir die Analyse im Rahmen dieser
Arbeit interessant ist vor allem der erhthte Anteil von Arbeitslosen bei iiber 55-Jdhrigen
sowie der relativ hohe Anteil von Nebenerwerbstétigen bei unter 20-J&hrigen. Auch der
mit einem Lebensalter von 60 Jahren etwas ansteigende Anteil der Nebenerwerbstétigen ist
erwiahnenswert. Die in Abbildung gezeigten relativen Haufigkeiten von Arbeitsmarktzu-
standsiibergédngen in Bezug auf das Lebensalter bestéitigen teilweise das aus der vorherigen
Abbildung entnommene Bild. Die fiir die Altersgruppe der 55- bis 60-J&hrigen erhohte
Wahrscheinlichkeit eines Ubergangs in die Arbeitslosigkeit so bestiitigt. Auch der Graph
zum Ubergang von die Arbeitslosigkeit in die Erwerbstitigkeit zeigt klar eine Abhingigkeit
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7.2 Beschreibung zeitlicher Effekte

Kohorten definierendes Ereignis

N\

[
L L

[ [ |

Abbildung 7.3: Kohorteneffekt in ereignis-adjustierten Paneldaten

dieses Ubergangs vom Alter: die (geschitzte) Wahrscheinlichkeit eines Ubergangs nimmt
mit zunehmendem Alter rapide ab. Die Abbildungen bzgl. der Uberginge in die Nichter-
werbstétigkeit zeigen mit dem Alter zunehmende Wechsel. Die Wechsel aus dem Zustand
erwerbstétig nehmen allerdings erst ab einem Alter von etwa 55 stark zu. Bei Wechseln aus
der Nebenerwerbstétigkeit verlauft der Anstieg dagegen ab einem Alter von 20 unter rela-
tiv hoher Volatilitdt beinahe linear. Die Interpretation der anderen Graphen gestaltet sich
aufgrund der hohen Volatilitdt und vielen Ausreifer, die teilweise auf Dateninkonsistenzen
hindeuten, schwierig. Eindeutige sowie auffillige Muster sind eher nicht zu erkennen.

100% T
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Not-working ~ = = Jobbing Parenthood
Unemployed Retired Training —— Military

90% T

80% T

70% A
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40% T

30%

20% T

10% T

Abbildung 7.4: Arbeitsmarktzustinde nach Lebensalter. Quoten der Arbeitsmarktzustinde
bezogen auf das Lebensalter von Personen in Jahren. Quelle: SOEP, eigene Berechnung
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7 Deskriptive Analyse
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Abbildung 7.5: Arbeitsmarktzustandsiibergéinge nach Lebensalter. Ubergangsraten von Ar-
beitsmarktzustinden bezogen auf das Lebensalter von Personen in Jahren. Quelle: SOEP,
eigene Berechnung
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8 Merkmalskorrelation, -gewichtung und
-selektion

Will man wie in der gegebenen Analyseaufgabe den Einfluss von Attributen auf eine Ziel-
variable bestimmen, so kann man einen ersten Eindruck der Wichtigkeit der Attribute hin-
sichtlich ihres Einflusses durch Berechnung einfacher Kennziffern wie etwa Korrelationen
zwischen den Attributen bzw. zwischen den Attributen und dem Zielattribut gewinnen. Auf
Basis dieser Kennziffern kann zudem eine Vorauswahl vermeintlich einzubeziehender Attri-
bute vor der eigentlichen Anwendung eines maschinellen Lernverfahrens erfolgen. Ebenfalls
diesem Zweck konnen Verfahren zur Berechnung von Attributgewichten dienen.

Dieses Kapitel erlautert die Berechnung von Korrelationen und die Anwendung von Ver-
fahren zur Gewichtung von Attributen auf dem in Kapitel beschriebenen Datensatz
und stellt die resultierenden Ergebnisse vor. Kapitel beschreibt kurz die Berechnung
von Korrelationen zwischen numerischen und Kontingenzen zwischen nominalen Attribu-
ten. Attributgewichte kénnen bestimmt werden mittels der Berechnung des Informations-
gewinns einzelner Attribute. Eine Erlduterung dessen erfolgt in Kapitel [8.2] Als drittes und
letztes Verfahren zur Gewichtung von Attributen wird in Kapitel schliefllich das Ver-
fahren Relief vorgestellt. Alle genannten Verfahren wurden innerhalb der in Kapitel
beschriebenen Experimentierumgebung durchgefiithrt und Korrelationen, Kontingenzen so-
wie Attributgewichte anhand der genannten Verfahren berechnet. Die erzielten Ergebnisse
werden in Kapitel zusammengefasst.

8.1 Merkmalskorrelationen und -kontingenzen

Mit dem Begriff Korrelation wird abstrakt ein Zusammenhang zwischen Merkmalen be-
zeichnet. Aus der reinen Existenz einer Korrelation kénnen jedoch keine kausalen Zusam-
menhénge geschlossen werden. D.h. es kann nicht gefolgert werden, dass etwa das eine
Merkmal das andere beeinflusst oder umgekehrt. Genauso gut kénnten beide Merkmale
in einem kausalen Zusammenhang zu einem dritten, unbeobachteten Attribut stehen oder
aber es existiert iberhaupt kein kausaler Zusammenhang. Dennoch bietet die eher deskrip-
tive Beobachtung bzw. Berechnung von Korrelationen vor der eigentlichen Anwendung von
analytischen Verfahren zwei gute Ansatzpunkte fiir die Auswahl von Attributen fiir den
Einbezug in die spitere Anwendung dieser Verfahren. Zum einen deuten vorhandene Korre-
lationen zwischen Attributen und der Zielvariable auf potentielle Einfliisse dieser Attribute
auf die Zielvariable hin. Zum zweiten kénnen mogliche Redundanzen zwischen Attributen,
die hoch korrelieren, entdeckt werden. Somit kann die Berechnung der Korrelation zwischen
Merkmalen und Zielvariable einen ersten Eindruck existierender Zusammenhénge geben.
Zur Beobachtung der Korrelation zwischen Merkmalen bedarf es eines Mafles, welches
die Korrelation quantifiziert. Verschiedene solche Mafle wurden entwickelt und unterliegen
teilweise einer weiten Verbreitung. Das bekannteste (empirische) Maf fiir die Korrelation
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8 Merkmalskorrelation, -gewichtung und -selektion

zwischen Merkmalen ist der Pearsonsche Korrelationskoeffizient, der durch folgende Defi-
nition, die beispielsweise auch Hartung et al.| (2005) entnommen werden kann, gegeben ist:

Definition 8.1 (Korrelationskoeffizient) Seien X und Y zwei Zufallsvariablen. Dann
ist die Korrelation gegeben durch

Cov(X,Y Cov(X,Y
VVar(X)/Var(Y)  o(X)o(Y)
Liegen fiir X undY Beobachtungen x1, ..., %, Sowie yi,...,Yn vOT, SO ist ein Schdtzer fir

die Korrelation gegeben durch die Stichprobenkorrelation, die auch Pearsonscher Korrela-
tionskoeflizient genannt wird. Sie wird berechnet durch

T S (= )~ 9)

N Vi @i — 22/ (i — )%

Der Pearsonsche Korrelationskoeffizient ist also gleich dem Quotienten aus der empirischen
Kovarianz und dem Produkt der empirischen Standardabweichungen zweier beobachteter
Merkmale. Im Regelfall sind diese nicht bekannt und miissen geschétzt werden, um so den
empirischen Korrelationskoeffizienten als Schiatzung zu berechnen. Der oben definierte Kor-
relationskoeffizient berechnet ein Maf fiir einen linearen Zusammenhang zweier Merkmale.
Er kann Werte zwischen —1 fiir einen perfekt negativen bis 1 fiir einen perfekt positi-
ven linearen Zusammenhang annehmen. Ein Wert von 0 liegt vor, wenn kein Zusammen-
hang zwischen den Merkmalen existiert. Die Einschrénkung hinsichtlich der Linearitit des
Zusammenhangs impliziert zwei gravierende Nachteile des Korrelationskoeffizienten. Zum
einen miissen die betrachteten Merkmale mindestens intervallskaliert sein, um Mittelwerte
sowie Differenzen berechnen zu kénnen. Zum zweiten konnen auch bei intervallskalierten
Merkmalen andere Formen der Zusammenhénge, also etwa quadratische oder exponentielle,
nur unzureichend dargestellt werden. Unzureichend dargestellt heifit in diesem Fall, dass
zwar beispielsweise ein perfekter quadratischer Zusammenhang zwischen zwei Merkmalen
besteht, der berechnete Korrelationskoeffizient jedoch weit unter dem méoglichen Maximal-
wert liegen kann.

Im Rahmen dieser Arbeit ist die Berechnung obiger Korrelationskoeffizienten insofern
problematisch, als dass viele der verwendeten Attribute (und auch die Zielattribute) no-
minal sind. Fiir polynominale Attribute kann der Pearsonsche Korrelationskoeffizient im
Allgemeinen nicht angewendet werden. Vielfach werden nominale Werte jedoch durch Wer-
te auf einer reellen Skala abgebildet (vor allem etwa in Softwarepaketen zur statistischen
Analyse) und Korrelationskoeffizienten kénnen auf diesen reellen Werten berechnet werden.
Allerdings ist dann bei der Interpretation dieser Korrelationskoeffizienten grofie Vorsicht
geboten, da je nach Zuordnung der nominalen Werte zu reellen Werten der Wert des zu
berechnenden Korrelationskoeffizienten schwanken kann.

Im Gegensatz zu obiger Beschreibung kann der Korrelationskoeffizient fiir binére Attri-
bute, d.h. Attribute, die nur den Wert 0 oder 1 annehmen koénnen, sehr wohl berechnet wer-
den. Diese entsprechen jedoch binominalen Attributen mit entsprechend gewéhlter Skala.
Um das oben beschriebene Problem zu umgehen, bietet sich daher in Bezug auf nominale
Werte die Moglichkeit, die nominalen Attribute zuvor in Attribute mit bindrer Skala zu
iiberfithren.
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8.2 Gewichtung nach Informationsgewinn

Alternativ konnen zum Korrelationskoeffizienten dhnliche Kennzahlen verwendet werden,
die speziell fiir nominale Daten entworfen wurden, beispielsweise der korrigierte Kontingenz-
koeffizient.

Definition 8.2 (Korrigierter Kontingenzkoeffizient) Seien fir zwei nominale Zufalls-
variablen X und Y, die k, respektive ky, verschiedene Werte annehmen konnen, Beobach-
tungen 1, ..., Ty und y1,...,Yn gegeben. Seien ferner h;. (miti=1,... k) sowie h.; (mit
j=1,...,ky) die Randhdufigkeiten der gemeinsamen, empirischen Verteilung der beiden
Variablen und h;; die gemeinsame Hdiufigkeit des i-ten mdoglichen Attributwerts fiir X sowie
des j-ten Wert fir Y. Dann ist der x*-Koeffizient gegeben durch

2
ko Fy (hz‘j - %)
=D

i=1 j=1 n

Basierend darauf ist der korrigierte Kontingenzkoeffizient gegeben durch

k X2
Ckorrigiert = m W;

wobei k := min {k,, ky,} ist.

Der x?-Koeffizient misst demnach Abweichungen der gemeinsamen, empirischen Vertei-
lung von der durch die Randverteilungen erwarteten. Der Kontingenzkoeflizient bezieht zu-
dem die Anzahl der Beobachtungen mit ein. Die Korrektur durch den ersten Wurzelfaktor
erzeugt den resultierenden Wertebereich von 0 bis 1, wobei der Wert 1 den groBtmoglichen
Zusammenhang bedeutet. Eine ausfiihrliche Herleitung des korrigierten Kontingenzkoeffi-
zienten und anderer Assoziationsmafe ist ebenfalls in Hartung et al.| (2005) zu finden.

Mit den in diesem Abschnitt definierten Kennzahlen kénnen Zusammenhéinge der ver-
meintlich erkldarenden Variablen mit den Zielvariablen erfasst werden. Allerdings bestehen
Nachteile dahingehend, dass Korrelations- und Kontingenzkoeffizienten untereinander nicht
miteinander verglichen werden kénnen, und die Kennzahlen fiir numerische und nominale
Attribute daher nicht miteinander in Beziehung gesetzt werden konnen. Dennoch bieten bei-
de Konzepte eine erste Ansatzmoglichkeit zur Identifikation fiir spitere Analysen wichtiger
Attribute.

8.2 Gewichtung nach Informationsgewinn

Attributgewichte kénnen - je nach Verfahren - erste Anzeichen der Wichtigkeit ihrer Ein-
beziehung in analytische Verfahren bieten und so - falls gewiinscht - zur Vorauswahl von
Attributen, die in einem Analyseverfahren beriicksichtigt werden sollen, dienen. Das im Fol-
genden vorgestellte Verfahren berechnet als Attributgewichte den Informationsgewinn der
einzelnen Attribute auf einer Menge von Beispielen. Der Informationsgewinn findet vielfach
auch in maschinellen Lernverfahren, etwa bei Baum- oder Regellernern Verwendung und
wird in diesem Zusammenhang beispielsweise von (Quinlan| (1993)) beschrieben. Der Infor-
mationsgewinn basiert auf dem Maf} der Entropie, einem Maf§ aus der Informationstheorie,
welches den Informationsgehalt von Daten in Bits misst.
Die Entropie ist wie folgt definiert:
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8 Merkmalskorrelation, -gewichtung und -selektion

Definition 8.3 (Entropie) Sei Y eine Zufallsvariable. Dann ist die Entropie gegeben
durch!

Z Pr(y) log Pr(y).

yey

Fiir eine gegebene Menge von Beispielen kann die Berechnung der Entropie erfolgen mit-
tels Schatzung der Wahrscheinlichkeiten durch die relativen Haufigkeiten in der jeweiligen
Menge. Basierend auf der Entropie gibt der Informationsgewinn an, um wie viel sich die
Entropie einer Beispielmenge erhtht, wenn man sie nach den Werten eines Attributes auf-
spaltet. Formal lésst sich dies folgendermaflen definieren:

Definition 8.4 (Informationsgewinn) Seien zwei Zufallsvariablen X und Y gegeben.
Dann heif§t

IGy(X) = — > Pr(z)H(Y|x)
zeX
= — Z Pr(y)log Pr(y) + Z Pr(x) Z Pr(y|z) log Pr(y|z)
yey zeX yey

der Informationsgewinn von X in Bezug auf Y .

Um Attributgewichte als Indikator der Wichtigkeit der einzelnen Attribute als Erklarungs-
komponenten der Zielvariablen zu berechnen, ist in der Definition des Informationsgewinns
als Zufallsvariable Y natiirlich das Zielattribut zu verwenden. Das Gewicht eines Attri-
buts ergibt sich dann einfach als Informationsgewinn dieses Attributes in Bezug auf das
Label. Hat ein Attribut einen hoheren Informationsgewinn als ein anderes Attribut, so ist
es vermutlich bedeutender bzw. genauer in der Erklarung der Zielvariable. Es erhélt dann
logischerweise ein héheres Gewicht.

8.3 Relief

Ein anderes, alternatives Verfahren zur Gewichtung von Attributen ist das Verfahren Re-
lief . Initial eingefiihrt von Kira und Rendell| (1992), wurde es beispielsweise von Kononenko
(1994) und Sun und Li| (2006)) weiterentwickelt. Das Ziel von Relief d&hnelt dem der Gewich-
tung nach Informationsgewinn. Relief gewichtet Attribute ebenfalls danach, ob sie in der
Lage sind, anhand ihrer auftretenden Attributwerte die Beispielmenge so zu partitionieren,
dass gleichzeitig eine moglichst gute und reine Aufspaltung hinsichtlich des Zielattributes
resultiert. Im Folgenden wird das Verfahren kurz erldutert, wobei nur der Zweiklassenfall
betrachtet wird, da nur dieser fiir diese Arbeit relevant ist. Die grundsétzliche Vorgehens-
weise ist in Abbildung dargestellt. Aus der Menge gegebener Beispiele werden iterativ
zuféllig einzelne Beispiele (x,y) ausgewéahlt. Fiir jedes dieser Beispiele werden zwei néchste
Nachbarn, d.h. Beispiele, die dem gezogenen Beispielen am dhnlichsten sind, gefunden. Ei-
nes davon, der sogenannte nearest hit muss den gleichen Zielwert wie das gezogene Beispiel

! Zur Erhohung der Lesbarkeit wurde dabei (sowie im Folgenden) eine verkiirzte Schreibweise gew#hlt. Darin
ist mit Pr(y) die Wahrscheinlichkeit Pr(Y = y) gemeint. Auf welches Attribut bzw. welche Zufallsvariable
sich die Wahrscheinlichkeit jeweils bezieht, sollte durch die Wahl der Buchstaben dabei leicht ersichtlich
sein.
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8.3 Relief

Eingabe : Menge von Beispielen F, Distanzfunktionen dy, ..., dn,
Abbruchkriterium
Ausgabe: Attributgewichte wy, ..., wp,

for j — 1 to m do
wj::()

repeat
e <« ZIEHEBEISPIEL(FE)
MM« NEARESTHIT(e)
eNH « NEARESTMISS(e)
for j — 1 to m do
Wy ‘= wj — dj(l’j, .CC?IH) + dj(acj, (li‘l]\IM)
end
until Abbruchkriterium erfillt

© 0 N O Ok W N =

-
- o

Abbildung 8.1: Grundlegender Algorithmus von Relief

aufweisen, das andere Beispiel, der nearest miss, muss die andere Klasse als Zielwert auf-
weisen. In jedem Iterationsschritt wird dann das Attributgewicht mittels der abgebildeten
Formel aktualisiert. Die Funktion d; (mit j = 1,...,m) bezeichnet dabei ein fiir das jewei-
lige Attribut X; geeignetes DistanzmaB, also allgemein eine Funktion d : X x X — R, fiir
die Definitheit, Symmetrie und die Dreiecksungleichung gilt. Beispiele hierfiir sind der fiir
nominale Attribute vornehmlich verwendete 0-1-loss, gegeben durch

0, wenn v = 2’
dO—l—loss(xa :LJ) = , (81)
1, wenn z # x
oder die im Regelfall fiir numerische Daten benutzte euklidische Distanz
deuklidiseh (2, 2') :== |z — '] (8.2)

Da im Fall von numerischen Attributen die Wertebereiche stark unterschiedlich sein kénnen,
wird - um eine Vergleichbarkeit der Attributgewichte zu erreichen - in Relief jedoch eher
die Distanzfunktion verwendet, die durch

|z — 2|

d(z,2') ==

|55max - -'Emin’

(8.3)

gegeben ist. Die Werte i, respektive rpa.x bezeichnen die minimalen bzw. maximalen
in den Beispielen auftretenden Werte. Nach obiger Definition der Gewichtsaktualisierung
wirkt sich demnach eine Differenz, d.h. fehlende Ubereinstimmung, zwischen dem gezoge-
nen Beispiel und nearest hit vermindernd, eine eine Differenz zwischen gezogenem Beispiel
und nearest miss vergroflernd auf das jeweilige Attributgewicht aus. Als Erweiterung der
beschriebenen Strategie kénnen beispielsweise auch mehr als zwei néchste Nachbarn be-
rechnet werden und im Aktualisierungsschritt der Durchschnitt der Differenzen von den
einzelnen gezogenen Beispielen zu ihren jeweiligen néchsten Nachbarn verwendet werden,
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8 Merkmalskorrelation, -gewichtung und -selektion

wie in Scherf und Brauer| (1997) notiert.

8.4 Ergebnisse

Die in diesem Kapitel vorgestellten Verfahren zur Messung eines Zusammenhangs zwischen
den in den Daten vorhandenen Attributen und dem jeweiligen Zielattribut wurden auf den
gemiB den Ausfithrungen in Kapitel [6] vorverarbeiteten Daten innerhalb des in Kapitel
vorgestellten Experimentier-Frameworks angewandt. Fiir jedes der zehn Zielattribute wur-
den daher erstens Korrelationskoeffizienten zwischen den numerischen Attributen und den
Zielattributen und zweitens Kontingenzkoeffizienten zwischen den nominalen Attributen
und den Zielattributen berechnet. Drittens wurden Informationsgewinne von Attributen in
Bezug auf die Label berechnet und viertens das Verfahren Relief fiir die einzelnen Zielat-
tribute angewandt.

Die absolute Hohe der aus den Verfahren resultierenden einzelnen Attributgewichte ist
nur méafig interessant. Von groflerer Bedeutung sind stattdessen zum einen die relative
Anordnung von Attributen durch die Gewichte eines Verfahrens, d.h. die durch die Ge-
wichtung implizierte Reihenfolge in der Wichtigkeit der Attribute. Zum anderen ist auch
ein Vergleich der aus verschiedenen Verfahren resultierenden Attributgewichte wiinschens-
wert. Grundsétzlich ist ein solcher Vergleich der von den verschiedenen Verfahren fiir ein
Attribut errechneten Gewichte jedoch problematisch. Dies resultiert zum einen daraus,
dass die Verfahren unterschiedliche Wertebereiche fiir die Gewichte implizieren. Zum an-
deren folgt dies aus der semantischen Bedeutung der Attributgewichte. Allerdings kénnen
ebenfalls aus den bereits erwahnten Rangfolgen der einzelnen Attribute, die sich aus der
Hohe der Attributgewichte ergeben, Unterschiede bzw. Ubereinstimmungen der angewand-
ten Verfahren in Bezug auf die durch die Verfahren propagierte Wichtigkeit von Attributen
gefolgert werden. Exemplarisch wird dies an zwei der zehn betrachteten Analyseaufga-
ben, d.h. in Bezug auf zwei Zielattribute, ausfiihrlich dargestellt. Aufgrund der besonde-
ren Relevanz der Ubergiinge in die Arbeitslosigkeit bzw. aus der Arbeitslosigkeit heraus,
wurden fiir diese ausfiihrliche Darstellung die Zielattribute LFSC_Working Unemployed und
LFSC_Unemployed Working gew&hlt.

Um die relative Anordnung der Attributgewichte zu analysieren bzw. bei unterschiedli-
chen Verfahren zu vergleichen, ist es sinnvoll, die Attributgewichte auf einen einheitlichen
Wertebereich zu normalisieren. Eine recht einfache, in RAPIDMINER zur Verfiigung stehen-
de Methode hierzu ist die Transformation

norm __ |wj\—min{]w1],...,\wm]}
J max {|wi|, ..., |wn|} — min {{w],...,|wn|}’
wobei w; die urspriinglichen Attributwerte sind. Hierbei ist j = 1,...,m und m die Anzahl

der Attribute. Diese Transformation bewirkt eine Normalisierung der Gewichte auf den Be-
reich von 0 bis 1, wobei das niedrigste vorkommende Attributgewicht normalisiert dem Wert
0, das hochste dem Wert 1 entspricht. Tabelle stellt die anhand dieser Transformation
normalisierten Attributgewichte, die aus den angewandten Verfahren fiir die Lernaufgabe
mit dem Label LFSC_Working Unemployed resultieren, grafisch dar. Beziiglich der einzelnen
Verfahren ergeben sich folgende Beobachtungen: unter den numerischen Variablen haben
die Variablen YEAR und LEGISLATUR sowie - etwas geringer - AGE die hochsten Korrelatio-
nen zum Zielattribut. Die mit Abstand niedrigsten Korrelationen zum Label weisen die
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8.4 Ergebnisse

Tabelle 8.1: Normalisierte Attributgewichte fiir LFSC_Working Unemployed. Attributge-
wichte sind innerhalb eines Verfahrens auf den Wertebereich [0, 1] normalisiert.

Variablenname Attributgewichte
Korrelation Kontingenz Infogain Relief

SEX | I I |
AGE I | [ | ] I ]
YEAR | | ] | ]
GERMBORN I ] I ] | ]
CORIGIN | I | ] I ]
ORTKINDH | ] [ ] |
ORTKIND1 | ] [ ] | I
L0C1989 | | |
BULA | [ |
FAMSTD | I | I |
TYPHH | I | | I
HHGR I | [ ] [ | ]
HHCHILDREN I ] [ ] | I
SUMKIDS | I [ ] [ | ]
PSBIL | I | ] | ]
PBBILO1 | I || ] I ]
PBBIL02 | I | I— | I
BILZEIT I | || ] [ ]
NACE | [ — |
1388 [ — | I
OEFFD | I | I I |
ERLJOB | I | I I |
AUSB | I | I |
ERWZEIT 1 | ] I ]
AUTONO | [ |
BETR | I | I | I
ZYKLUS | I | I |
WACHSTUM | | I | I
WACHSTUM_L1 | I 1 | I
WACHSTUM_L2 | Il I ] | ]
WACHSTUM_L3 I I ] [ ]
INFLATION I | I ] | ]
LEGISLATUR I | ] | ]
WIEDERVEREINIGUNG | I | ] | ]

Attribute ERWZEIT und SUMKIDS auf. Bei den nominalen Attributen besitzt die Variable
NACE die hochste Kontingenz zum Zielattribut, die Variablen SEX und HHCHILDREN besitzen
die niedrigste. Die Berechnung des Informationsgewinns kann sowohl fiir nominale als auch
numerische Attribute durchgefiihrt werden. Den hochsten Informationsgewinn in Bezug auf
das Zielattribut LFSC_Working Unemployed hat die Variable I1388. Weiterhin im Vergleich
zu den anderen Variablen recht hohe Werte erreichen die Variablen LOC1989 und BULA so-
wie ERWZEIT und AUTONO. Die geringsten Informationsgewinne weisen die Variablen SEX,
ORTKINDH sowie ORTKIND1, HHGR, HHCHILDREN, SUMKIDS und die makrotkonomische Variable
WACHSTUM_L1 auf. Das Verfahren Relief gewichtet wiederum die Variable NACE am hochsten,
sowie die ebenfalls auf die Erwerbstétigkeit bezogenen Variablen OEFFD, ERLJOB und IS88
recht hoch. Die niedrigsten Gewichte erhalten die Attribute BILZEIT und WACHSTUM_L3.

Generell fillt auf, dass die Verfahren keine vollkommen einheitliche Reihenfolge der At-
tributgewichtung liefern, sodass sich kein génzlich eindeutiges Bild hinsichtlich der Bedeu-
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8 Merkmalskorrelation, -gewichtung und -selektion

tung von Attributen ergibt. Dennoch bieten die Gewichte erste Anhaltspunkte dafiir, welche
Einflussgroflen und welche thematischen Aspekte in Bezug auf die Zielattribute erkldrenden
Einfluss haben konnten. So scheint in Bezug auf den hier betrachteten Ubergang von der
Erwerbstétigkeit in die Arbeitslosigkeit die Branche bzw. der ausgeiibte Beruf, erfasst in
den Variablen NACE bzw. IS88, in allen Verfahren eine wichtige Rolle zu spielen. Bedenkt
man, dass viele Berufe hiufig bereits eine Titigkeit in einer bestimmten Branche impli-
zieren und diese Attribute daher vermutlich stark korrelieren, so ist sicherlich ein Einfluss
der Komponenten Branche und Beruf abzuleiten. Neben den relativ hohen Gewichten der
beiden genannten Attribute deuten jedoch auch andere Attributgewichte eine potentielle
Bedeutung von Attributen fiir die Analyseaufgabe an, etwa wenn mittlere Gewichte fiir ein
Attribut von allen Verfahren gleichermaflen berechnet werden. Als Beispiel hierfiir sind etwa
die regionalen Indikatoren LOC1989 sowie BULA zu nennen. Auch das Attribut AUTONO wird
beispielsweise zumindest durch die Gewichtung nach Informationsgewinn und durch Relief
als bedeutsam erkannt und ist auch in Bezug auf seine Kontingenz mit dem Zielattribut
nicht zu vernachléssigen.

Auch bei der zweiten, hier exemplarisch vorgestellten Analyseaufgabe mit dem Ziel-
attribut LFSC_Unemployed Working beschreiben die Ergebnisse zum einen eine vielfach
uneinheitliche Gewichtung der Attribute. Zum anderen lassen sich jedoch auch bei die-
ser Analyseaufgabe Anzeichen fiir eine Bedeutsamkeit einzelner Attribute ableiten. Analog
zu den vorherigen Betrachtungen sind in Tabelle die normalisierten Attributgewich-

Tabelle 8.2: Normalisierte Attributgewichte fiir LFSC_Unemployed Working. Attributge-
wichte sind innerhalb eines Verfahrens auf den Wertebereich [0, 1] normalisiert.

Variablenname Attributgewichte
Korrelation Kontingenz Infogain Relief

SEX | ] [ ] N
AGE | I | ]
YEAR | [ ] [ ]
GERMBORN | ] | J I ]
CORIGIN | I N | I
ORTKINDH I J I J I |
ORTKIND1 I I I
L0C1989 1 1 |
BULA | ] I ] ]
FAMSTD ] | I | I
TYPHH ] | N
HHGR I | ] [ ]
HHCHILDREN | I | |
SUMKIDS — | I | I
PSBIL ] | I | I
PBBILO1 | J [ J | I
PBBILO2 N ] |
BILZEIT | [ | J | | J
ZYKLUS [ | [ ] b ]
WACHSTUM | I | I | I
WACHSTUM_L1 | [ J [ ]
WACHSTUM_L2 | — | I
WACHSTUM_L3 | I

INFLATION N — | I
LEGISLATUR I | I J I ]
WIEDERVEREINIGUNG | I J [ ]
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te fiir diese Analyseaufgabe grafisch dargestellt. Wie zuvor ist leicht zu erkennen, dass
die Rangfolgen der Attributgewichte hinsichtlich ihrer Hohe, die durch die verschiedenen
Verfahren impliziert werden, sehr unterschiedlich sind. Wahrend etwa die Kontingenz des
Labels mit dem Attribut TYPHH am hochsten ist, besitzt das Attribut AGE den mit Abstand
hochsten Informationsgewinn. Relief gewichtet die Variable BULA am hochsten, erachtet die
Variable AGE dagegen fiir mit am wenigsten wichtig. Somit zeigen sich zwar teilweise Wi-
derspriichlichkeiten in der Bestimmung der Bedeutung von Attributen. Allerdings lassen
auch hier manche Attributgewichte auf hohe Finfliisse der jeweiligen Attribute schlieflen.
Beispielhaft sind hier etwa die durch die einzelnen Verfahren am héchsten gewichteten At-
tribute AGE, BULA und TYPHH zu nennen. Obschon die Verfahren sich nicht génzlich einig in
der Bedeutung der Attribute sind, scheinen auch die Attribute SEX, ORTKINDH, ORTKIND1
sowie die Bildungsindikatoren PSBIL, PBBILO1 und PBBILO2 einen nicht zu vernachléssigen-
den potentiellen Einfluss auf den Ubergang von der Arbeitslosigkeit in die Erwerbstétigkeit
zu besitzen.

Generell setzt sich auch bei den hier nicht dokumentierten Ergebnissen fiir die Attribut-
gewichte der anderen Analyseaufgaben auf der einen Seite die partielle Uneindeutigkeit der
oben dargestellten Ergebnisse hinsichtlich der Gewichtung der Attribute durch die einzelnen
Verfahren fort. Auf der anderen Seite lassen sich jedoch stets Einfliisse solcher Attribute
vermuten bzw. erkennen, die von mindestens einem Verfahren sehr hoch gewichtet wurden,
oder aber die von allen Verfahren mittlere und damit robuste Gewichte erhielten.

Basierend auf den vorgestellten Ergebnissen und den erfolgten Beobachtungen kann somit
zwar nicht eindeutig auf die Wichtigkeit einzelner Attribute geschlossen werden. Allerdings
deuten die Gewichte der Attribute hiufig einen bestehenden Einfluss einzelner Attribute
auf die jeweiligen Zielattribute an. Generell bedeutet dies allerdings auch fiir solche Attri-
bute, die kein auBergew6hnlich hohes Gewicht als Indiz fiir ihre potentielle Bedeutsamkeit
aufweisen, nicht, dass sie vernachlissigbar sind und daher etwa ohne Einschrinkung der
Analyseaufgabe deselektiert werden kénnen. Vielmehr ist zu beachten, dass die verwende-
ten Verfahren zur Gewichtung der Attribute stets nur den Einfluss einzelner Attribute auf
das Zielattribut erfassen. Interaktionen zwischen Attributen in Bezug auf das Zielattribut
konnen somit nicht erkannt werden. Ein niedriges Gewicht bedeutet daher nicht automa-
tisch, dass es in den geltenden Zusammenhéngen keine Rolle spielt. So kénnten etwa auch
mehrere Attribute, die fiir sich genommen niedrige Attributgewichte erhielten, in Kombi-
nation eine gute Erklirung des Zielattributes ermdglichen. Eine Aufdeckung eines solchen
Sachverhalts ist allerdings mit den in diesem Kapitel vorgestellten Verfahren nicht moglich.
Hierzu bedarf es der Anwendung von Verfahren, die Interaktionen zwischen Attributen und
damit das Erklarungspotential von Attributgruppen beriicksichtigen. Eine Anwendung sol-
cher Verfahren wird im n#chsten Kapitel beschrieben. Aus dem genannten Grund wurde
fiir diese Anwendung keine Deselektion von Attributen durchgefiihrt. Dies entspricht im
Ubrigen auch der Intention einer méoglichst offenen Anwendung der tatsichlichen Daten-
analyseverfahren zur Bildung von Modellen.
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0 Klassifikationslernen

Die wohl verbreitetste Lernaufgabe innerhalb des maschinellen Lernens ist das Funktionsler-
nen aus einer Menge gegebener Beispiele. Diese Lernaufgabe besteht darin, einen globalen
Zusammenhang zwischen Beschreibungen von Instanzen und Zielwerten fiir Instanzen zu
lernen. Obwohl den Verfahren iiblicherweise nur Daten einer Stichprobe vorgelegt werden,
soll das erlernte Modell global, also fiir alle Daten des Instanzenraumes giiltig sein. Je nach
Art der Zielmenge, der die erwéhnten Zielwerte entstammen, definiert man verschiedene
Subtypen des Funktionslernens, u.a. das Klassifikationslernen, auf das sich diese Arbeit
hauptsédchlich konzentriert. Im folgenden Abschnitt erfolgt eine formale Definition des
Funktionslernens aus Beispielen sowie der einzelnen Subtypen. In den nachfolgenden Ab-
schnitten und [9.3] werden anschlieflend einzelne Verfahren des Klassifikationslernens
erlautert. Kapitel beschreibt die bei der Anwendung der Verfahren erzielten Ergebnisse.

9.1 Funktionslernen aus Beispielen

Die Eingabe der Lernaufgabe Funktionslernen aus Beispielen besteht aus einer Menge von
typischerweise als Merkmalsvektoren vorliegenden Instanzenbeschreibungen und einer Men-
ge von beobachteten Zielwerten fiir die Instanzen. Beim Funktionslernen macht man die
Annahme, dass die beobachteten Zielwerte den Instanzen geméif einer unbekannten Funk-
tion (im Idealfall in Abhéngigkeit von den jeweiligen Instanzenbeschreibungen) zugeordnet
wurden. Die Aufgabe Funktionslernen besteht darin, eine Funktion zu lernen, die diese
unbekannte Funktion moglichst gut approximiert. Formal lédsst sich dies folgendermafien
definieren:

Definition 9.1 (Funktionslernen) Seien X ein Instanzenraum, Y eine Menge mdglicher
Zielwerte und L := F(X,Y)={h | h: X — Y} die Menge mdéglicher Funktionen von X
nach 'Y, der sogenannte Hypothesenraum. Set E C X XY eine Menge mdglicher Beispiele,
wobei fiir eine unbekannte Funktion f: X — Y gilt, dass f(x) =y fir alle (x,y) € E. Sei
auflerdem error : Y XY — R eine Fehlerfunktion. Ferner sei D eine Wahrscheinlichkeits-
verteilung auf X. Die Lernaufgabe Funktionslernen ist dann definiert als:

Gegeben X, Y und E sowie error. Bestimme die Funktion h € L mit h : X — Y, fir
die gilt:

h = argmin,,c ., errorp(h, f).
Hierbei ist
errorp(h, f) := Ep [error (f(z), h(z))],

der erwartete durchschnittliche Fehler fir gemdfs der Wahrscheinlichkeitsverteilung D aus
X gezogene Instanzen. Dieser wird als wahrer Fehler bezeichnet.
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In Abhéngigkeit von der Zielmenge Y werden unterschiedliche Spezialfille der Lernauf-
gabe Funktionslernen benannt. Ist Y nominal, nennt man die Lernaufgabe Klassifikations-
lernen. Der Spezialfall des Klassifikationslernens, in dem Y binominal ist, also nur zwei
diskrete Werte enthélt, wird auch als Begriffslernen oder Konzeptlernen bezeichnet. Ist Y
numerisch, also etwa Y = R, so bezeichnet man die Lernaufgabe als Regression.

Im Regelfall kann der wahre Fehler in obiger Definition nicht berechnet werden, da iibli-
cherweise weder f noch D bekannt sind. In diesem Fall miisste der wahre Fehler geschétzt
werden. Meist wird zur Auswahl einer Hypothese stattdessen ein Giitemaf auf einer Menge
vorliegender Beispiele berechnet und dieses zur Bestimmung der Hypothese A minimiert.
Handelt es sich dabei um die gesamte in obiger Definition angesprochene Menge vorlie-
gender Beispiele F, so wird das berechnete Giitemafl als Trainingsfehler einer Hypothese
bezeichnet, und es gilt

errorg(h) = Z error (y, h(z)).

(z,y)EE

Die Fehlerfunktion error wird je nach Lernaufgabe gewéhlt. Beim Klassifikationslernen wird
meistens der schon in Gleichung definierte 0-1-loss verwendet. Haufig ist es allerdings
nicht sinnvoll, den Trainingsfehler als Minimierungskriterium heranzuziehen, da die aus
der Minimierung resultierende Hypothese h zwar moglicherweise den Trainingsfehler mi-
nimiert, sich damit jedoch den vorliegenden Trainingsdaten zu genau anpasst, auf neuen
ungesehenen Daten jedoch schlechte Vorhersageergebnisse liefert. Dieses Phinomen wird
als Uberanpassung (engl. Overfitting) bezeichnet. Diese ist schematisch in Abbildung [9.1
dargestellt. Angenommen, die Trainingsmenge enthielte alle Beispiele, die durch die roten

)

Abbildung 9.1: Phénomen der Uberanpassung

Punkte dargestellt sind. Dann ist h; eine Hypothese mit nahezu minimalem Trainings-
fehler. Sofern die schwarzen Punkte jedoch auch zur Grundgesamtheit gehéren und nur
nicht zur Trainingsmenge ausgewéhlt sind, bietet ho jedoch sicherlich eine generell bessere
Losung. Somit erfolgt héufig eine Validierung des Fehlers auf einer Testmenge anstatt der
Trainingsmenge direkt.

Von der erfolgten Beschreibung ausgehend soll in dieser Arbeit ein global giiltiger, funk-
tionaler Zusammenhang zwischen den extrahierten sowie erzeugten Attributen und den
einzelnen erzeugten Labeln, den Ubergangswechseln zwischen Arbeitsmarktzustinden, ge-
lernt werden. Da es sich bei den Zielattributen um (bi)nominale Attribute handelt, liegt als
Lernaufgabe das Begriffs- bzw. Klassfikationslernen vor. Hierbei ist es jedoch nicht so sehr
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von Bedeutung, dass ein erlernter Klassifikator in allen Situation gute Vorhersagen macht.
Die Minimierung des Vorhersagefehlers auf einer Testmenge steht damit nicht direkt im Fo-
kus. Vielmehr soll auf den Trainingsdaten ein deskriptives Modell gelernt werden, welches
die Trainingsdaten moglichst gut beschreibt. Dies bedeutet erstens, dass eine méglichst
gute Anpassung des erlernten Modells an die Trainingsdaten erfolgen soll, welche durch
den Vorhersagefehler auf den Trainingsdaten gemessen werden kann. Eine Validierung des
erlernten Modells auf Testdaten bzw. eine Kreuzvalidierung kann ergénzend sicherstellen,
dass eine gewisse Universalitdt des Modells gegeben ist. Zweitens soll das erlernte Modell
moglichst leicht versténdlich und umfassend interpretierbar sein, um aus dem Modell Wis-
sen hinsichtlich der realen Wirkungszusammenhénge ableiten zu kénnen. Als diesbeziiglich
geeignete Verfahren sind Naive Bayes und Entscheidungsbaumuverfahren anzusehen, die in
dieser Arbeit angewandt wurden, und die im Folgenden beschrieben werden.

9.2 Naive Bayes

Das von Duda und Hart| (1973) vorgestellte Verfahren Naive Bayes versucht, die Wahr-
scheinlichkeit zu bestimmen, dass eine Untersuchungseinheit, die einen Merkmalsvektor
x = (x1,...,&y) fur Attribute X; x --- x X, besitzt, fiir ein Zielattribut Y den Wert y
annimmt. Naive Bayes beruht dabei auf der “naiven” Annahme, dass alle Attribute stocha-
stisch unabhéngig sind. Diese Annahme bedeutet, dass fiir alle Attributepaare X; und X;
mit i, j =1,...,m gilt, dass Pr(z;, z;) = Pr(x;) Pr(z;), woraus folgt, dass

Pr(zy,...,z;) = [ [ Pr(z:). (9.1)
=1

Basierend auf dieser Annahme gilt nach dem Satz von Bayes fiir die zu berechnende, be-
dingte Wahrscheinlichkeit, dass ¥ den Wert y annimmt unter der Bedingung, dass ein

Merkmalsvektor x = (z1, ..., x,) beobachtet wurde, dass
Pr(y) - Pr(x|y)
P —_— .2
+{ylx) b (92
_ Pr(y) - Pr(zy, ..., zmly)
Pr(z1,...,zm)
Pr(y) - [[iZ, Pr(ziy)
Pr(zi,...,Tm)

Hierbei ist P(y) die A-Priori-Wahrscheinlichkeit, dass Untersuchungseinheiten das Label
y annehmen, P(zy,...,x,,) die A-Priori-Wahrscheinlichkeit, dass fiir eine Untersuchungs-
einheit die Merkmale x1,...,z,, beobachtet werden, sowie P(z1,...,zy|y) die bedingte
Wahrscheinlichkeit, dass eine Untersuchungseinheit, fiir die bekannt ist, dass sie als Label
den Wert y hat, die Merkmale z1,...,z,, aufweist. Im Lernschritt schétzt Naive Bayes
genau diese Wahrscheinlichkeiten durch Berechnung der jeweiligen relativen Haufigkeiten
auf den vorgelegten Daten. Zur Klassifikation wird dann die Funktion

h:Xgx---xX,, — Y

(T1,.. ., xm) —  argmax,cy Pr(y[zy,...,zn)
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unter Berticksichtigung von Gleichung und den geschétzten Wahrscheinlichkeiten ver-
wendet.

Im Fall, dass die Unabhéngigkeit der Attribute vorliegt, ist Nalve Bayes theoretisch das
beste Lernverfahren. Im Regelfall gilt die von Naive Bayes instrumentalisierte Annahme der
Unabhéngigkeit von Attributen jedoch nicht. Nichtsdestotrotz bietet Naive Bayes hiufig
relativ gute Lernergebnisse (vgl. Domingos und Pazzani (1996))). Im Rahmen dieser Ar-
beit ist dariiber hinaus nicht die Vorhersage-Performanz des Verfahrens entscheidend. Viel-
mehr kann Naive Bayes als Erweiterung der Verfahren aus Kapitel |8 dazu dienen, Zusam-
menhinge zwischen dem Label und einzelnen Attributen aufzudecken, indem auf Basis der
oben berechneten Wahrscheinlichkeiten die Wahrscheinlichkeiten P(y|z;) fiir die moglichen
Werte der Attribute X; (mit ¢ = 1,...,m) berechnet werden.

9.3 Entscheidungsbaume

Verfahren zur Erzeugung von Entscheidungsbiumen (engl. decision trees) als Modell haben
eine lange Tradition innerhalb des maschinellen Lernens. So wurden viele Varianten von Ent-
scheidungsbaumlernern entwickelt, etwa CART von Breiman et al.| (1984), ID3 von |Quinlan
(1986) oder dessen Nachfolger C4.5 ebenfalls von |Quinlan| (1993)). Die genannten Systeme
basieren jedoch alle auf dem gleichen algorithmischen Konzept, der rekursiven Erzeugung
einer hierarchischen Partitionierung der Beispielmenge E anhand von Attributwerten.

Die grundsétzliche Vorgehensweise ist dabei die folgende: Anhand einer noch zu spezifizie-

renden Heuristik wird ein Attribut X; (mit ¢ € {1,...,m}) ausgewihlt und die vorliegende
Beispielmenge E anhand der einzelnen Werte v; (mit j € {1,...,]X;|}) des Attributes X;
partitioniert, d.h. in Teilmengen E; := {(z1,...,%m,y) € E | x; = v;} unterteilt, sodass fiir

jeden Attributwert des ausgewéhlten Attributes eine Teilmenge von Beispielen, die genau
diesen Attributwert gemeinsam haben, existiert. Im Fall, dass fiir eine der resultierenden
Teilmengen der Partition alle Beispiele das gleiche Label haben, braucht diese Teilmenge
nicht weiter unterteilt werden. Die Teilmenge bildet ein Blatt im Baum mit dem Label,
welches die in der Teilmenge enthaltenen Beispiele gemeinsam haben. Im entgegengesetz-
ten Fall bildet die Teilmenge einen inneren Knoten im Baum, der einen Split anhand der
Werte eines Attributes reprasentiert. Es erfolgt dann rekursiv eine weitere Partition dieser
Teilmenge nach dem soeben beschriebenen Verfahren. Der vollstandige Algorithmus, wie er
beispielsweise von |Quinlan| (1993)) erlautert wird, ist in Abbildung dargestellt. Neben
der Rekursivitéit ist die heuristische Bestimmung des Attributes, welches die hoffentlich
beste Aufspaltung der Beispiele in moglichst reine Teilmengen in Bezug auf die Labelwerte
bietet, zentraler Bestandteil des Algorithmus. Diese ist im Algorithmus in der Funktion
BESTIMMEBESTESATTRIBUT gekapselt. Zur Durchfithrung dieser Bestimmung wurden ei-
nige Heuristiken vorgeschlagen. Eine dieser Heuristiken verwendet das in Definition 8.4
eingefiihrte Mafl des Informationsgewinns und wéhlt das Attribut mit dem hoéchsten Infor-

mationsgewinn. Alternativ kann die Gain-Ratio-Heuristik verwendet werden, die durch
IGy (X)

X)=—1-—".
CRy(X) = X)

gegeben ist. Sie setzt den Informationsgewinn eines Attributes ins Verhéltnis zur Entropie
(siehe Definition [8.3)) desselben Attributes. Einen breiten Uberblick iiber diese und weitere
heuristische Mafle zur Selektion eines guten Attributes in Bezug auf die Partitionierung der
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Eingabe : Menge von Beispielen F, Testheuristik i
Ausgabe: Entscheidungsbaum T

1 function INDUZIEREENTSCHEIDUNGSBAUM(E, h)

2 T «— ERZEUGEKNOTEN(E)

3 if ENTHALTUNTERSCHIEDLICHELABEL(E') then

4 i < BESTIMMEBESTESATTRIBUT(FE, h)

5 foreach vq,...,v. € X; do

6 E; —{(z1,...,2m,y) € E | x; = v}

7 Tj < INDUZIEREENTSCHEIDUNGSBAUM (E);, h)
8 FUGETEILBAUMHINZU(T, T})

9

end
10 else
11 MARKIEREALSBLATT (T, E)
12 end

13 return 71’

Abbildung 9.2: Rekursiver Algorithmus zum Aufbau eines Entscheidungsbaumes

Beispiele geben Murthy| (1998) und Rokach und Maimon| (2005)). Dort sind des Weiteren
auch eine Ubersicht iiber Abbruchkriterien des rekursiven Prozesses zu finden, die alterna-
tiv zur Forderung, dass ein Blatt nur Beispiele einer Klasse enthalten darf, genutzt werden
konnen. Eines dieser Abbruchkriterien ist etwa das Erreichen einer vorgegebenen Maxi-
maltiefe des Baumes. Auflerdem restimieren sowohl Murthy (1998) als auch Rokach und
Maimon (2005]) verschiedene Verfahren, um den Baum zu beschneiden (engl. Pruning), um
eine Uberanpassung an die Trainingsdaten und damit eine hohere Generalitit und pradikti-
ve Performanz zu erreichen, und sie erldutern die Behandlung fehlender Werte beim Aufbau
des Entscheidungsbaumes.

Die Klassifikation eines Beispiels erfolgt durch Traversierung des Baumes, wobei bei der
Waurzel begonnen wird. Ist der aktuelle Knoten ein innerer Knoten und stellt damit eine
Aufteilung anhand von Werten eines Attributes dar, wird in den Teilbaum iibergegangen,
der bzgl. des Attributes den gleichen Wert repréiisentiert wie das zu klassifizierende Beispiel.
Wird ein Blattknoten erreicht, so wird das Beispiel mit dem Label, mit dem das Blatt
markiert ist, klassifiziert.

9.4 Ergebnisse

Im Rahmen dieser Arbeit wurden sowohl das Verfahren Naive Bayes als auch ein Ent-
scheidungsbaumlernverfahren fiir die vorgestellten Lernaufgaben auf den Daten angewandst.
Von den Verfahren gelernte Modelle werden im Folgenden exemplarisch vorgestellt, bevor
im Anschluss daran eine kurze Evaluation der resultierenden Ergebnisse in Bezug auf die
Performanz der Verfahren erfolgt.

Nach Kapitel extrahiert Naive Bayes aus den Daten als Modell vordergriindig die be-
dingten Wahrscheinlichkeitsverteilungen von Attributwerten unter der Bedingung des Vor-
liegens der einzelnen Zielwerte, d.h. das Verfahren berechnet fiir alle Klassen (d.h. alle y €
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Y') die Wahrscheinlichkeit Pr(X = z|Y = y). Fiir numerische Attribute X wird dabei haufig
eine Normalverteilung der Attributwerte unterstellt. Auch der in dieser Arbeit verwendete
Operator NaiveBayes in RAPIDMINER verfihrt so. In Anlehnung an die Darstellungswei-
se des vom Operator ausgegebenen Modells innerhalb der Software RAPIDMINER erfolgt
auch die Darstellung der erlernten Modelle in dieser Arbeit. Dabei werden die erwiahnten
bedingten Wahrscheinlichkeiten noch mit der A-Priori-Wahrscheinlichkeit Pr(Y = y) ge-
wichtet. Abbildung[9.3| zeigt exemplarisch fiir vier Attribute die Ergebnisse der Anwendung

0.6 0.04
0.5
0.03
0.4
0.3 0.02
0.2
0.01
0.1
weiblich maennlich 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
(a) SEX (b) AGE
0.4 0.3
0.3
0.2
0.2
0.1
0.1
0 1 2 3 4 5 sehr niedrig  niedrig mittel hoch sehr hoch
(c) SUMKIDS (d) AUTONO

Abbildung 9.3: Ausgewéhlte Ergebnisse von Naive Bayes fiir LFSC_Working Not-working.
Bedingte Wahrscheinlichkeiten Pr(X = z|Y = y) gewichtet mit A-priori-Klassenwahr-
scheinlichkeiten Pr(Y = y). Bei nominalen Attributen Abbildung der fiinf am haufigsten
vorkommenden Attributwerte. rot: negative Klasse, blau: positive Klasse

von Naive Bayes beziiglich der Analyseaufgabe, die den Ubergang von erwerbstitig nach
nichterwerbstétig, erfasst durch die Zielvariable LFSC _Working Not-working, untersucht.
Dabei werden die auffilligsten und interessantesten Sachverhalte, die in den Modellen be-
schrieben sind, aufgezeigt. Interessant bedeutet im Fall von Naive Bayes, dass die bedingten
Verteilungen der Attributwerte fiir die positive Klasse und die negative Klasse moglichst
weit differieren. Dann ergeben sich Unterschiede hinsichtlich der Eigenschaften von Un-
tersuchungseinheiten', die den durch die Zielvariable erfassten Wechsel aufweisen (positive
Klasse) und denen, die dies nicht tun (negative Klasse). Dies ldsst unter Umstédnden auf
einen (moglicherweise erkldrenden) Zusammenhang zwischen den angenommen Attribut-
auspriagungen und den jeweils angenommenen Werten des Labels schlieflen. Aus Abbildung
sind diesbeziiglich folgende Sachverhalte zu beobachten: Untersuchungseinheiten, die
vom Zustand erwerbstitig in den Zustand nichterwerbstitig wechseln, sind grofitenteils

!Man beachte, dass die Untersuchungseinheit aufgrund der Transformation aus Kapitel nicht Person
sondern Personen-Jahr, d.h. Person in einem Jahr, ist.
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Abbildung 9.4: Ausgewéhlte Ergebnisse von Naive Bayes fiir LFSC_Working Unemployed.
Bedingte Wahrscheinlichkeiten Pr(X = z|Y = y) gewichtet mit A-priori-Klassenwahr-
scheinlichkeiten Pr(Y = y). rot: negative Klasse, blau: positive Klasse

weiblich. Bei Untersuchungseinheiten, die diesen Ubergang nicht machen, ist dies umge-
kehrt und die Eigenschaft maennlich am h&ufigsten vorkommend. Somit ist zu schlussfol-
gern, dass unter Frauen die Tendenz, in die Nichterwerbstétigkeit iiberzugehen grofler ist als
bei Ménnern. Auch beziiglich des Alters ergibt sich ein recht deutlicher Zusammenhang. Der
Mittelwert des Alters von Untersuchungseinheiten, die nicht aus der Erwerbstétigkeit in die
Nichterwerbstétigkeit tibergehen liegt bei etwa 39,5 Jahren, der von Untersuchungseinhei-
ten, die diesen Ubergang aufweisen hingegen bei etwa 48,5 Jahren. Eine weitere Auffilligkeit
besteht hinsichtlich der Anzahl leiblicher Kinder, erfasst durch die Variable SUMKIDS: Bei
Untersuchungseinheiten, die den angegebenen Ubergang nicht durchfiihren, liegt der Mit-
telwert der Variable SUMKIDS bei etwa 0,783, bei Untersuchungseinheiten, die den Ubergang
durchfiihren jedoch bei 1,146. Dies kann derart gedeutet werden, dass die Wahrscheinlich-
keit, in den Zustand nichterwerbstétig iiberzugehen, mit zunehmender Anzahl leiblicher
Kinder steigt. Weitere Differenzen in den bedingten Verteilungen ergeben sich bei dem At-
tribut AUTONO. Wihrend bei den Untersuchungseinheiten ohne den spezifizierten Ubergang
die Wahrscheinlichkeiten fiir das Vorliegen einer beruflichen Tétigkeit mit mittlerer, nied-
riger und sehr niedriger Autonomie unterschiedlich sind, sind die Wahrscheinlichkeiten in
der Gruppe der Untersuchungseinheiten mit Ubergang in etwa gleich gro. Folgern hieraus
lieBe sich, dass eine niedrige berufliche Autonomie die Entscheidung eines Uberganges in
die Nichterwerbstétigkeit positiv beeinflusst. Die restlichen, nicht dargestellten Attribute
weisen im Wesentlichen keine besonderen Auffilligkeiten in den bedingten Verteilungen auf,
sie sind daher nicht dargestellt.

Hinsichtlich des Uberganges von der Erwerbstiitigkeit in die Arbeitslosigkeit (erfasst
durch LFSC_Working Unemployed) sind ebenfalls nur wenige Auffélligkeiten in den Attribut-
verteilungen von Untersuchungseinheiten mit bzw. ohne Ubergang vorhanden. Die grofite
Auffilligkeit zeigt sich bei der Variable ERWZEIT, die die Dauer der Betriebszugehorigkeit
von Untersuchungspersonen in Jahren erfasst. Diesbeziiglich ist zu verzeichnen, dass der
Mittelwert dieser Dauer bei Untersuchungseinheiten, die arbeitslos werden, nur etwa 5,952
Jahre betriigt gegeniiber einem Mittelwert bei Untersuchungseinheiten ohne diesen Uber-
gang von etwa 9,879 Jahren. Somit wird die intuitive Annahme belegt, dass im Regelfall
zunédchst die Personen entlassen werden, die als letztes zum Betrieb gestoflen sind. Die
beiden zum Attribut ERWZEIT gehorigen bedingten Verteilungen sind in Abbildung
dargestellt. Durch die bedingten Verteilungen der Werte der Variable ZYKLUS wird zudem
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Abbildung 9.5: Ausgewihlte Ergebnisse von Naive Bayes fiir LFSC_Unemployed Working.
Bedingte Wahrscheinlichkeiten Pr(X = z|Y = y) gewichtet mit A-priori-Klassenwahr-
scheinlichkeiten Pr(Y = y). Bei nominalen Attributen Abbildung der fiinf am hiufigsten
vorkommenden Attributwerte. rot: negative Klasse, blau: positive Klasse
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9.4 Ergebnisse

die géngige, bereits aus Abbildung [7.2(b)| abgeleitete Vermutung des Einflusses der Kon-
junkturphase gestiitzt. Dies zeigt sich in den Verhéltnissen aus den Wahrscheinlichkeiten
des Vorliegens eines Abschwungs bzw. eines Aufschwungs bei Untersuchungseinheiten mit
Ubergang in die Arbeitslosigkeit im Vergleich zu denen ohne diesen Ubergang.

Im Gegensatz zu den vorher gezeigten Ergebnissen profitieren die Ergebnisdarstellungen
fiir den Ubergang von arbeitslos nach erwerbstitig durch die hohe A-priori-Wahrscheinlich-
keit der positiven Klasse, wie in Abbildung [9.5] leicht zu erkennen ist. Dennoch sind auch
die bedingten Verteilungen fiir sich genommen bei manchen Attributen in dieser Lernauf-
gabe aufschlussreicher als bei anderen Ubergéingen. Ein Beispiel hierfiir ist das Attribut
SEX. Wihrend die Eigenschaften maennlich und weiblich in den Untersuchungseinheiten
ohne Ubergang von arbeitslos nach erwerbstitig mit 50,7% zu 49,3% in etwa gleich ver-
teilt sind, betriigt das Verhiltnis bei Untersuchungseinheiten mit diesem Ubergang etwa
55,6% zu 44,4%. Weitere, recht deutliche Schliisse erlauben die Ergebnisse in Bezug auf
das Attribut AGE. Liegt der Mittelwert von Untersuchungseinheiten ohne Ubergang bei
iiber 45 Jahren, so liegt er bei Untersuchungseinheiten mit Ubergang nur bei knapp 36
Jahren. Dies unterstiitzt die géngige These, dass es fiir Personen hoheren Alters schwie-
riger ist, bei Vorliegen von Arbeitslosigkeit wieder einen Arbeitsplatz zu finden. Weitere
Auffilligkeiten ergeben sich etwa dahingehend, dass Untersuchungseinheiten mit Ubergang
von der Arbeitslosigkeit in die Erwerbstétigkeit einen vergleichsweise hohen Anteil von Un-
tersuchungseinheiten mit der Eigenschaft ledig, eine hohere mittlere Haushaltsgrofle, einen
relativ hohen Anteil von Untersuchungseinheiten mit Kindern im Haushalt sowie einen et-
was geringeren Mittelwert der Anzahl der leiblichen Kindern haben. Ferner lisst sich diese
Gruppe von Untersuchungseinheiten als vergleichsweise gebildeter charakterisieren, was aus
den bedingten Werteverteilungen der Attribute PSBIL und BILZEIT hervorgeht.

Als letzte exemplarisch hier vorgestellte Ergebnisse von Nalve Bayes sind in Abbildung
[0.6]einige Ergebnisse der Lernaufgabe mit dem Label LFSC_Parenthood Working aufgezeigt.
Aus diesen ist etwa zu erkennen, dass das Alter bei der Entscheidung, wieder in die Er-
werbstatigkeit iberzugehen, kaum eine Rolle zu spielen scheint. Erstaunlicherweise gilt dies
auch fiir die Anzahl der leiblichen Kinder, deren Mittelwert fiir Untersuchungseinheiten mit
bzw. ohne Ubergang nahezu identisch ist. Einen positiven Einfluss auf den Ubergang scheint
allerdings beispielsweise die Eigenschaft ledig als Familienstand von Untersuchungseinhei-
ten zu haben. Dies ist evtl. dadurch begriindet, dass ledige Personen, die zu einem Grofiteil
alleinerziehend sein diirften, selbst fiir den Lebensunterhalt sorgen miissen. Ein positiver
Effekt auf den Ubergang scheint weiterhin von einem héheren Bildungsniveau auszugehen.
Dies wird durch die Ergebnisse bzgl. der Variable BILZEIT nahegelegt. Unter Umstédnden
interessanter - jedoch in ihrer Deutung schwieriger sowie weniger eindeutig - sind die Ergeb-
nisse bzgl. der Variablen ORTKINDH bzw. ZYKLUS. So sind unter den Untersuchungseinheiten
mit Ubergang beispielsweise diejenigen, die ihre Kindheit in einer mittleren Stadt verbracht
haben, anteilsméfig {iberproportional vertreten. Eine Begriindung dessen ohne weitere In-
formationen wire eher spekulativ und unterbleibt daher. Ahnliches gilt fiir die Ergebnisse
bzgl. des Attributes ZYKLUS, die innerhalb der Untersuchungseinheiten mit Ubergang nahe-
zu eine Gleichverteilung der Konjunkturphasen beschreiben - im Gegensatz zur Verteilung
innerhalb der Untersuchungseinheiten ohne Ubergang (vgl. Abbildung [9.6(f))).

Als zweites Lernverfahren wurde der in RAPIDMINER verfiigbare Entscheidungsbaum-
lerner DecisionTree zur Losung der Lernaufgaben angewendet. Im Folgenden werden die
Ergebnisse dessen - ebenfalls exemplarisch - beschrieben.

Der Entscheidungsbaum, der Ergebnis der Anwendung des Lerners fiir die Lernaufgabe
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Abbildung 9.6: Ausgewihlte Ergebnisse von Naive Bayes fiir LFSC_Parenthood Working.
Bedingte Wahrscheinlichkeiten Pr(X = z|Y = y) gewichtet mit A-priori-Klassenwahr-
scheinlichkeiten Pr(Y = y). Bei nominalen Attributen Abbildung der fiinf am haufigsten
vorkommenden Attributwerte. rot: negative Klasse, blau: positive Klasse
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9.4 Ergebnisse

mit dem Label LFSC_Working Not-working war, ist in Abbildung dargestellt. Dieser
fallt durch seine Simplizitdt auf: er besteht aus lediglich einem inneren Knoten, der die

AGE

negative negative

Abbildung 9.7: Entscheidungsbaum fiir LFSC_Working Not-working

Beispielmenge hinsichtlich des Alters (durch das Attribute AGE) in den Félle jiinger als 58
bzw. dlter als 57 Jahre aufspaltet. Trotzdem ist die Vorhersage, die durch die beiden resul-
tierenden Blattknoten fiir das Label getroffen wird, in beiden Féllen negative. Somit kann
dieses durch den Baum reprisentierte Modell keine bessere Vorhersageperformanz errei-
chen, als durch die einfache Vorhersage der Default-Klasse negative erreicht wiirde. Doch
nicht nur die pradiktive Performanz ist eher erniichternd, auch die deskriptive Aussage-
kraft ist gering. So ist dem Entscheidungsbaum lediglich zu entnehmen, dass das Attribut
AGE einen hohen Informationsgewinn, der als Kriterium fiir die Selektion von Attributen
zum Erzeugen der Beispielpartitionen fiir den Baumlerner verwendet wurde, hat. Ledig-
lich die Altersgrenze, anhand der die Beispielmenge aufgespalten wurde, erscheint intuitiv
bedeutsam fiir die Lernaufgabe.

Auch fiir die Lernaufgabe mit dem Zielattribut LFSC_Working Unemployed liefert der
Entscheidungsbaumlerner keine verwertbaren Ergebnisse in Form eines aussagekriftigen
deskriptiven Modells. Wie in Abbildung zu erkennen ist, besteht dieser Baum lediglich

Abbildung 9.8: Entscheidungsbaum fiir LFSC_Working Unemployed

aus einem Wurzelknoten, der damit gleichzeitig einziges Blatt ist und die h&ufigste in der
gesamten Beispielmenge vorkommende Klasse negative, also keinen Ubergang, vorhersagt.
Damit ist weder eine iiber die Vorhersage der haufigsten Klasse hinausgehende préadiktive
Performanz gegeben, noch ein deskriptives Modell, welches Zusammenhénge in den Daten
jenseits der Nennung der haufigsten Klasse beschreibt.

Tatséchlich war das Lernen eines aussagekraftigen Entscheidungsbaumes, der ein befriedi-
gendes deskriptives Modell bei gleichzeitig akzeptabler Vorhersageperformanz darstellt, fiir
viele der betrachteten Lernaufgaben nicht moglich. Hiervon betroffen waren im Wesentli-
chen die Lernaufgaben, bei denen der Anteil der negativen Klasse als der am haufigsten vor-
kommenden Klasse bereits sehr hoch war. Bei diesen Lernaufgaben war der Entscheidungs-
baumlerner auch bei einer Parameterwahl, die ein Pruning méglichst verhindern sollte, nicht
in der Lage, ein aussagekriftiges Modell zu erzeugen. Im Einzelnen war dies bei den Lern-
aufgaben bzgl. der Zielattribute LFSC_Jobbing Not-working, LFSC_Unemployed_Jobbing,
LFSC_Training Jobbing und LFSC_Parenthood_Jobbing der Fall.

Im Gegensatz zu den vorherig dargestellten Modellen stellt der in Abbildung partiell
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gezeigte Entscheidungsbaum fiir die Lernaufgabe zum Wechsel von der Arbeitslosigkeit in
die Erwerbstétigkeit ein komplexeres Modell dar, in dem die Beispielmenge anhand des
Entscheidungsbaumes auf mehreren Ebenen aufgespalten wird und dann eine dedizierte

AGE

negative

(a) Oberer Teil des Baumes

. - Ingenieur-,
Fachhaochschule Universitat, . phoch- Hochschule

trifft nicht z .
/ ]H schule x(l)st) (OSt)\ "w
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(b) Teilbaum PBBILO2

Hochschule

Abbildung 9.9: Entscheidungsbaum fiir LFSC_Unemployed_Working. Darstellung des oberen
Teils des Baumes sowie (beispielhaft) eines nachfolgenden Teilbaumes.

Vorhersage hinsichtlich des Uberganges getroffen wird. Die vordergriindige Aufspaltung
nach dem Alter der Untersuchungseinheiten durch die Knoten auf den ersten beiden Ebe-
nen bestétigt den hohen Einfluss des Alters auf den Wechsel, den schon die Ergebnisse von
Naive Bayes vermuten lielen. Des Weiteren postuliert der Baum bei den Untersuchungsein-
heiten mit einem Hochstalter von 46 Jahren einen positiven Einfluss der Hochschulbildung
(mit Ausnahme einer solchen im Ausland) auf den Ubergang in die Erwerbstitigkeit (vgl.
den in Abbildung beispielhaft dargestellten Teilbaum). Allerdings ist zu beachten,
dass mit dem Split anhand des Attributes PBBILO2 nur kleine Gruppen von Untersuchungs-
einheiten abgespalten und relativ eindeutig klassifiziert werden. Die grofle Gruppe der Un-
tersuchungseinheiten, die keinen Hochschulabschluss besitzen, wird nicht weiter betrachtet
und als negative klassifiziert. Weitere Aufspaltungen erfolgen beispielsweise anhand der
Attribute BULA und PBBILO1. Grundsitzlich ist jedoch keines der Attribute in der Lage,
anhand seiner Werte die jeweiligen Teilmengen der Beispiele in solche Mengen zu zerlegen,
die bis auf einen zu vernachldssigend kleinen Anteil nur Untersuchungseinheiten einer Klas-
se enthalten, gleichzeitig aber auch noch eine relevante Grofie und damit Abdeckung der
betrachteten Daten gewiihrleisten. So stellen Blattknoten mit einer grofieren Abdeckung
meist zwei relativ grofie Teilmengen an positiven und negativen Beispielen dar, wobei der
Anteil der negativen Beispiele in solchen Knoten stets iiberwiegt. Zerlegt der Entscheidungs-
baumlerner in feiner gegliederte Beispielmengen, so sind diese zwar hdufig eindeutiger einer
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Klasse zuzuordnen, allerdings enthalten diese Mengen dann meist nur noch eine eher un-
bedeutende Zahl von Beispielen. Somit bietet das erlernte Modell entweder wenig préazise
Charakterisierungen oder aber einigermafien prézise, dafiir aber wenig allgemeine Charakte-
risierungen. Diese prizisen Charakterisierungen muten zudem héufig beinahe willkiirlich an,
was insofern nicht verwunderlich ist, als dass sie nur einen sehr kleinen Teil der Population,
d.h. nahezu Einzelfille, beschreiben. Letztlich ist daraus zu folgern, dass der Entscheidungs-
baumlerner nicht in der Lage ist, ein nicht zu triviales aber auch nicht zu detailliertes Modell
zu erzeugen und damit einen sinnvollen Kompromiss der Komponenten Allgemeingiiltig-
keit, Komplexitéit und Versténdlichkeit des Modells, die schlussendlich die Akzeptanz des
Modells bestimmen, zu finden. Dies gilt im Ubrigen nicht nur fiir das hier exemplarisch
vorgestellte Modell fiir die Lernaufgabe mit dem Label LFSC_Unemployed Working, son-
dern im Wesentlichen auch fiir die weiteren, bislang in diesem Abschnitt nicht genannten
Lernaufgaben mit den Zielattributen LFSC_Jobbing Unemployed, LFSC_Training Working
und LFSC_Parenthood Working.

Wurden die erlernten Klassifikationsmodelle bislang im Wesentlichen hinsichtlich ihrer
deskriptiven Aussagen und ihrer Aussagekraft betrachtet, so folgt nun eine Untersuchung
der priadiktiven Giite der Modelle. Eines der gebriuchlichsten Performanzmafle im Bereich
des maschinellen Lernens ist die Accuracy, die den Anteil der durch das Modell richtig klas-
sifizierten Beispiele angibt. Géangiger Konsens zur Bewertung der prédiktiven Performanz
von Modellen ist die Messung der durchschnittlichen Accuracy bei einer - iiblicherweise
zehnfachen - Kreuzvalidierung. Nichtsdestotrotz zeigt Tabelle zunéchst die Performanz
des Modells auf den Trainingsdaten, also den Daten, die auch zum Lernen des Modells
verwendet wurden. Bereits hier ist zu erkennen, dass sowohl Naive Bayes als auch der Ent-
scheidungsbaumlerner selbst auf den Trainingsdaten hdufig nicht in der Lage sind, genauere
und damit bessere Vorhersagen zu machen als es die einfache Vorhersage der héufigsten
Klasse machen wiirde. Dies ist vor allem der Fall bei den Lernaufgaben, die einen sehr ho-
hen Anteil der hdufigsten Klasse haben. Die Modelle schaffen es bei diesen Aufgaben nicht,
die positive Klasse zu isolieren und im Modell zu beschreiben. Lediglich bei den Lern-
aufgaben mit den Zielattributen LFSC_Jobbing Unemployed, LFSC_Unemployed Working,
LFSC_Training Working sowie LFSC_Parenthood_Working konnen leichte Verbesserungen
gegeniiber der Vorhersage der Default-Klasse verzeichnet werden. Dieses Bild zeigt sich
im Wesentlichen auch bei der Betrachtung der Performanzmafle, die bei einer zehnfachen

Tabelle 9.1: Trainingsperformanz von Naive Bayes und Entscheidungsbaumlerner. Accuracy
auf Trainingsdaten. Relative Héufigkeit der Default-Klasse als Referenz.

Label Default Naive Bayes Entscheidungsbaum
LFSC_Working Not-working 97,415% 97,415% 97,415%
LFSC_Working Unemployed 96,757% 96,757% 96,757%
LFSC_Jobbing Not-working 88,386% 88,486% 88,386%
LFSC_Jobbing Unemployed 96,391% 96,406% 96,765%
LFSC_Unemployed_Working 71,956% 72,046% 73,209%
LFSC_Unemployed_Jobbing 96,165% 96,165% 96,165%
LFSC_Training Working 72,470% 72,515% 73,543%
LFSC_Training_Jobbing 87,523% 87,539% 87,523%
LFSC_Parenthood Working 77,467% 77,613% 79,487%
LFSC_Parenthood_Jobbing 92,956% 92,956% 92,956%
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Kreuzvalidierung unter Einsatz der beschriebenen Lernverfahren berechnet wurden. Diese
sind in Tabelle dargestellt. Die Performanzen entsprechen dabei im Regelfall in etwa
der relativen Hiufigkeit der Default-Klasse. Auch signifikante bzw. iiberhaupt nennenswerte
Unterschiede zwischen den Performanzen der beiden Verfahren Naive Bayes und Entschei-
dungsbaumlerner existieren nicht.

Tabelle 9.2: Klassifikationsperformanz von Naive Bayes und Entscheidungsbaumlerner.
Durchschnittliche Accuracy und Standardabweichung der Accuracy bei einer 10-fachen
Kreuzvalidierung auf Trainingsdaten. Relative Haufigkeit der Default-Klasse als Referenz.

Label Default-Lerner Naive Bayes Entscheidungsbaum
Avg. Acc. (Std.dev.) Avg. Acc. (Std.dev.) Avg. Acc. (Std.dev.)
LFSC_Working Not-working 97,415%  (0,124%)  97,413%  (0,122%)  97,415%  (0,124%)
LFSC_Working Unemployed 96,757%  (0,171%)  96,757%  (0,171%)  96,757%  (0,171%)
LFSC_Jobbing Not-working 88,381%  (1,212%)  88,379%  (1,215%) 88,316%  (1,311%)
LFSC_Jobbing Unemployed 96,393%  (0,381%)  96,376%  (0,376%)  96,151%  (0,328%)
LFSC_Unemployed Working 71,974%  (1,617%)  71,962%  (1,770%)  71,168%  (1,457%)
LFSC_Unemployed_Jobbing 96,157%  (0,672%)  96,138%  (0,678%)  96,157%  (0,672%)
LFSC_Training Working 72,483%  (1,251%)  72,424%  (1,248%)  72,190%  (1,513%)
LFSC_Training Jobbing 87,633%  (0,735%)  87,532%  (0,733%) 87,172%  (0,987%)
LFSC_Parenthood Working T7,462%  (2,134%)  77,355%  (2,094%) 77,323%  (2,294%)
LFSC_Parenthood_Jobbing 93,029%  (3,138%)  93,008%  (3,122%)  92,986%  (3,221%)
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Die im vorangegangenen Abschnitt vorgestellte Lernaufgabe des Funktionslernens aus Bei-
spielen, 16st - sofern geeignete Verfahren verwendet werden - das Problem der Bildung eines
Globalmodells. Dieses Modell bezieht sich auf die Gesamtheit der vorgelegten Daten und
kann verwendet werden, um fiir ungesehene Beispiele - und zwar fiir jedes Element des
Instanzenraumes - Vorhersagen zu machen. Je nach Art des Modells (etwa bei den be-
trachteten Entscheidungsbédumen) kann den Daten zudem eine globale Beschreibung der
Zusammenhénge entnommen werden. Diese Beschreibung gilt dann ebenfalls global, d.h.
fiir die gesamte Stichprobe bzw. Population. Alternativ ist man jedoch haufig daran inter-
essiert, Modelle zu extrahieren, die beschreibende Aussagen oder Vorhersagen nur fiir einen
Teil der Stichprobe bzw. Population, z.B. fiir Instanzen, die eine bestimmte Eigenschaft
besitzen, machen. Solche Teilmengen der Stichprobe bzw. Population werden auch als Sub-
gruppen bezeichnet. Modelle, die nur fiir eine Subgruppe, d.h. nur lokal und nicht global
gelten, werden folgerichtig lokale Modelle genannt.

Dieses Kapitel befasst sich mit der Entdeckung von interessanten, lokalen Modellen. Ka-
pitel fithrt dazu zun#chst lokale Modelle als Abweichung von global giiltigen Modellen
ein. Das Kapitel motiviert zudem die Deutung des Grades der Abweichung lokaler Modelle
von der durch globale Modelle erzeugten Erwartung als Interessantheit, anhand derer der
Nutzen lokaler Modelle gemessen werden kann. Kapitel definiert die daraus abgeleitete
Lernaufgabe der Subgruppenentdeckung und erldutert die Reprisentation lokaler Modelle
fiir Subgruppen durch Regeln. Kapitel stellt einen intuitiven Algorithmus zur Ent-
deckung von Subgruppen und zugehoriger lokaler Modelle vor. Ein weiterer Algorithmus
zum Auffinden lokaler Modelle, der auf dem zuvor vorgestellten, intuitiven Algorithmus
aufbaut, dessen Nachteile jedoch weitestgehend vermeidet, wird schliefSlich in Kapitel
erlautert, bevor in Kapitel die Ergebnisse der Anwendung dieses Algorithmus prisen-
tiert werden.

10.1 Lokale vs. globale Modelle

Modelle beschreiben Muster in Daten, die wiederum auf geltende Zusammenhénge in der
realen Welt in Bezug auf die Untersuchungseinheiten, die durch die Daten reprisentiert
werden, hindeuten. Modelle kénnen beziiglich ihrer Giiltigkeit in globale Modelle auf der
einen Seite und lokale Modelle auf der anderen Seite unterschieden werden. Globale Modelle
beziehen sich auf die gesamten vorgelegten Daten (d.h. auf die gesamte Stichprobe bzw. -
bei induktivem Schluss - auf die Gesamtpopulation). Im Gegensatz dazu beziehen sich lokale
Modelle nur auf eine (echte) Teilmenge der Daten. Sie sind also nur fiir diese Teilmenge
giiltig und beschreiben bzw. machen Vorhersagen eben nur fiir diesen Teil der Daten (bzw.
der Stichprobe oder Population).

Im Allgemeinen koexistieren globale und lokale Modelle fiir gegebene Daten, d.h. es lassen
sich sowohl globale Modelle als auch lokale Modelle aus denselben Daten extrahieren. Diese
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Koexistenz globaler und lokaler Modelle fasst Hand (2002)) in der Formel
data = background model + pattern + random component

zusammen. Unter der Anwendung der hier verwendeten Begrifflichkeiten kénnen Daten
nach dieser Betrachtungsweise von Hand, (2002) als Interaktion aus Globalmodell, lokalen
Modellen und einer zufélligen Komponente (Rauschen) aufgefasst werden. Um Daten um-
fassend charakterisieren zu konnen, ist die Extraktion sowohl des Globalmodells als auch
der vorhandenen lokalen Modelle wiinschenswert bzw. notig. Aus Sicht des Datenanalysten
sind dabei im Regelfall allerdings lediglich solche lokalen Modelle interessant, die eine Ab-
weichung von dem gefundenen Globalmodell beschreiben. Vielmehr werden lokale Modelle
meist direkt als Abweichung von einem Globalmodell aufgefasst. In der Tat ist ein loka-
les Modell, welches dieselben RegelméBigkeiten fiir einen Teil der Daten wie ein globales
Modell fiir die Gesamtheit der Daten beschreibt, nicht sehr hilfreich. Dies macht folgen-
des hypothetisches Beispiel intuitiv klar: betriige die Anzahl der Ehescheidungen pro Jahr
im Verhéltnis zur Anzahl der Einwohner beispielsweise etwa 0,2 Prozent, wire es relativ
uninteressant zu erfahren, dass dieser Anteil in einem bestimmten Bundesland ebenfalls
0,2 Prozent betriige. Dies wire jedoch nicht der Fall, wiche der Anteil in diesem Bundes-
land signifikant von dem auf Bundesebene ab. Ein lokales Modell ist also dann potentiell
interessant, wenn es eine Abweichung von der aufgrund der Kenntnis eines Globalmodells
erwarteten Situation beschreibt. Allerdings ist diese Abweichung zumeist nicht alleinige
Determinante der Interessantheit eines lokalen Modells. Zwar mag etwa in obigem Beispiel
eine signifikante Abweichung der betrachteten Grofie in einem Bundesland von der im ge-
samten Bundesgebiet fiir die Datenanalysten (und potentielle Empfénger bzw. Nutzer der
Forschungsresultate wie beispielsweise die Politik) interessant sein. Unter Umstéinden mag
es jedoch kaum interessant sein, wiese beispielsweise - und rein hypothetisch - ein Dorf
mit vielleicht 300 Einwohneren eine sogar hohere Abweichung zum bundesweiten Durch-
schnitt auf als ein Bundesland. Demnach spielt auch die Gréfle der Menge der durch das
lokale Modell beschriebenen Untersuchungseinheiten, d.h. die Abdeckung der insgesamt be-
trachteten Untersuchungseinheiten durch das lokale Modell, eine Rolle. Insgesamt definiert
sich die Interessantheit von lokalen Modellen also einerseits aus der Abweichung von einem
Globalmodell, andererseits durch die Abdeckung der betrachteten Untersuchungseinheiten
durch das lokale Modell. Zwischen diesen beiden Determinanten der Interessantheit besteht
im Regelfall ein Trade-Off: kleine Subgruppen mégen trotz hoher Abweichung ebenso wie
nur gering abweichende, dafiir sehr grofle Subgruppen wenig interessant sein. In den mei-
sten Féllen obliegt es dem Datenanalysten, durch entsprechende Wahl von Verfahren bzw.
Parametern diese Determinanten gegeneinander abzuwigen. Dies wird in Abschnitt
tiefergehend thematisiert werden.

Wiéhrend sich viele Data-Mining-Verfahren (wie auch etwa die im vorherigen Kapitel
betrachteten Entscheidungsbdaume) auf die Bildung eines Globalmodells konzentrieren, ge-
winnt zunehmend auch die Erkennung von lokalen Modellen und damit die Modellierung
von Abweichungen bzw. Ausnahmen vom Globalmodell an Bedeutung in der Literatur (sie-
he beispielsweise Hand et al.| (2002) und [Morik et al.| (2005])). Welche Bedeutung solche
lokalen Modelle hinsichtlich ihrer Interpretation haben kénnen, sei an einem weiteren, hy-
pothetischen Beispiel zum Thema Arbeitslosigkeit erldutert. Ein einfaches Globalmodell
konnte etwa die Arbeitslosenquote hinsichtlich ihrer Konjunkturabhingigkeit analysieren
und eine gewisse Schwankung attestieren, die auf die Expansion und Kontraktion der wirt-

110



10.2 Représentation und Entdeckung lokaler Modelle

schaftlichen Aktivitéit zuriickzufiihren ist. Angenommen es existierten zwei lokale Modelle
in Abhéngigkeit des Bildungsgrades. Das lokale Modell kénnte fiir niedrig qualifizierte Per-
sonen etwa eine iiberproportionale Schwankung im Konjunkturverlauf, das fiir hoch quali-
fizierte eine unterproportionale Schwankung beschreiben. Wihrend das Globalmodell nur
die Implikation eines politischen Eingriffs hinsichtlich der Abmilderung der Konjunktur-
schwankungen bzw. der Expansion des Wirtschaftswachstums zuliele, erlaubten die lokalen
Modelle zudem eine Ableitung des Ziels der Bildungsverbesserung.

Grundsitzlich folgt aus den obigen Beobachtungen zusammenfassend, dass die Interessant-
heit von lokalen Modellen einerseits abhingig ist von der Abweichung von den auf dem
Globalmodell basierenden Erwartungen, andererseits ebenfalls abhéngt von der Abdeckung
der Stichprobe bzw. Population durch das lokale Modell. Somit sollen lokale Modelle gefun-
den werden, die vom Globalmodell moglichst deutlich abweichen, gleichzeitig jedoch eine
hinreichende Abdeckung gewihrleisten. Dies wird im Kontext des maschinellen Lernens
hdufig gelost durch Instrumentalisierung der Lernaufgabe der Subgruppenentdeckung und
Anwendung entsprechender Verfahren. Bei der Subgruppenentdeckung sollen die Subgrup-
pen gefunden werden, die sich in Bezug auf die global giiltigen Zusammenhénge abweichend
und damit unerwartet bzw. ungewohnlich verhalten. Obwohl der Begriff Subgruppenent-
deckung zunéchst Unabhéngigkeit der Entdeckung solcher auffilligen Subgruppen von der
Bildung lokaler Modelle, die das (auffillige) Verhalten dieser Subgruppen beschreiben, im-
pliziert, sind diese Komponenten eng verwoben. Der folgende Abschnitt beschreibt daher
sowohl die Lernaufgabe der Subgruppenentdeckung als auch die Beschreibung von Sub-
gruppen durch Regeln, die lokalen Modellen entsprechen.

10.2 Reprasentation und Entdeckung lokaler Modelle

Das Auffinden lokaler Modelle erfolgt im Bereich des maschinellen Lernens zumeist anhand
der Lernaufgabe der Subgruppenentdeckung. Eine Subgruppe kann dabei formal als Teil-
menge eines Instanzenraumes X := X x --- x X,,, aufgefasst werden. Da die Entdeckung
von Subgruppen in dieser Arbeit jedoch eher das Finden lokaler Modelle bedeuten soll, ist
es hilfreich, Subgruppenentdeckung in einem iiberwachten Kontext zu betrachten. Somit
sind hier Subgruppen als Teilmenge der Menge X X Y zu definieren. Ein Modell (oder eine
Hypothese) ist hier wie im Szenario des Klassifikationslernens eine Funktion von X nach
Y. Lokale Modelle sind im Allgemeinen allerdings nur fiir eine Teilmenge von X definiert.
Die Lernaufgabe der Subgruppenentdeckung kann dann wie folgt definiert werden:

Definition 10.1 (Subgruppenentdeckung) Seien X ein Instanzenraum, Y eine Menge
mdaglicher Zielwerte und Lg = F(X,Y)={h | h: X — Y} die Menge der Funktionen von
X nach'Y, der sogenannte Hypothesenraum. Sei E C X XY eine Menge gegebener Beispiele
und q : Lg — R eine Qualitatsfunktion. Die Lernaufgabe Subgruppenentdeckung ist dann
alternativ definiert durch:

1. Gegeben X, Y und E sowie q nebst einer Mindestqualitit qmin € R. Bestimme alle
Funktionen h € Ly fir die gilt, dass q(h) > Gmin-

2. Gegeben X, Y, E und q sowie eine natiirliche Zahl k € N. Bestimme die Hypothesen-
menge H C Ly mit |H| = k derart, dass es keine h' € Ly \ H und h € H gibt, fiir
die gilt, dass q(h') > q(h).
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Die Lernaufgabe Subgruppenentdeckung besteht also alternativ darin, alle (lokalen) Mo-
delle zu finden, deren Qualitét eine Schwelle g, iberschreitet, oder die k hinsichtlich ihrer
Qualitédt besten Modelle zu finden. Die Qualitdt der Modelle wird dabei durch eine Qua-
litatsfunktion ¢, die die Interessantheit der Modelle bewertet, bestimmt. Die Subgruppen
werden insofern implizit gefunden, als dass sie iiber den Definitionsbereich der Hypothesen
gegeben sind.

In Kapitel [9)wurden bereits zwei Arten von Modellen, bayessche Klassifizierer als Produkt
des Verfahrens Naive Bayes sowie Entscheidungsbiume, eingefithrt. Im Kontext der Sub-
gruppenentdeckung und damit dem Auffinden lokaler Modelle werden als Modelle meist
Regeln (auch Entscheidungsregeln genannt) verwendet bzw. gelernt. Eine einfache Form
solcher Regeln sind Hornregeln. Eine Hornregel besteht aus einem Korper (auch Préamisse
genannt) und einem Kopf (der sogenannten Konklusion). Der Korper ist eine Konjunktion
von Atomen, d.h. bei propositionaler Logik eine Konjunktion von Paaren aus Attribut und
zugehorigem Attributwert. Der Kopf einer Hornregel ist eine Vorhersage eines Wertes fiir
das Label. Wird der Korper einer Hornregel als A, der Kopf der Regel als B bezeichnet, so
schreibt sich die Regel als A — B'. Regeln implizieren einen funktionalen Zusammenhang
zwischen einer Teilmenge von X und Y. Diese Teilmenge von X ist genau die Menge von
Elementen aus X bzgl. der die Atome im Korper der Regel zutreffen. Fiir diese Elemente
wird der Kopf der Regel als Wert fiir Y vorhergesagt, wahrend fiir die anderen Elemente
aus X keine Aussage getroffen wird. Hornregeln stellen insofern eine natiirliche Reprisen-
tationsform fiir lokale Modelle dar, als dass sie explizit eine Vorhersage bzgl. des Zielwertes
nur fiir einen Teil des Instanzenraumes machen. Dieser wird anhand des Korpers der Regel
sowohl leicht definiert als auch identifiziert.

Bei Verwendung von Regeln als Repréasentation lokaler Modelle fiir Subgruppen bedeutet
die Entdeckung von Subgruppen das Auffinden solcher Regeln, die eine Abweichung vom
normalen, erwarteten Verhalten der Stichprobe bzw. Population als Ganzem, beschreiben.
Die Abweichung als Indikator der Interessantheit der Regel und damit des lokalen Modells
wird dabei durch die Qualitatsfunktion ¢ gemessen, die die Modelle durch eine reelle Zahl
bewertet und damit beziiglich ihrer Interessantheit anordnen léasst. Die meisten Qualitéts-
funktionen setzen dazu fiir eine gegebene Regel die Wahrscheinlichkeit, das durch die Regel
vorhergesagte Label innerhalb der durch die Regel definierten Subgruppe zu beobachten,
in Bezug zur A-Priori-Wahrscheinlichkeit, dieses Label in der gesamten Stichprobe (bzw.
Population) zu beobachten. Sei etwa eine Regel A — B gegeben. Dann ist die A-Priori-
Wahrscheinlichkeit, das durch den Kopf B der Regel vorhergesagte Label zu beobachten,
durch Pr(B) gegeben. Die Wahrscheinlichkeit, dieses Label in der Subgruppe, die durch den
Korper A der Regel definiert ist, zu beobachten, ist gleich der bedingten Wahrscheinlichkeit
Pr(B|A). Diese Wahrscheinlichkeit gibt an, wie exakt die Vorhersage durch die Regel fiir
die betrachtete Subgruppe ist. Sie wird daher auch als Precision bezeichnet.

Definition 10.2 (Precision) Sei A — B eine Regel. Dann ist die Precision der Regel
definiert durch

Precision(A — B) := Pr(B|A).

'Hierbei bezeichnen A und B nicht nur die logischen Konstrukte, d.h. die Konjunktionen von Atomen,
sondern auch die jeweiligen zugehorigen Mengen von Beispielen, d.h. die Menge der Beispiele, fiir die die
Prémisse zutrifft, bzw. die Menge, die das durch die Regel vorhergesagte Label haben.
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Die genannten Wahrscheinlichkeiten kénnen durch Berechnung der korrespondierenden re-
lativen Haufigkeiten auf der Menge der gegebenen Beispiele leicht berechnet werden. Die
einfachste Form, die Precision einer Regel in Bezug zur A-Priori-Wahrscheinlichkeit P(B)
als eigentliche Erwartung zu setzen, ist die Bildung der Differenz:

Definition 10.3 (Bias) Sei A — B eine Regel. Der Bias oder auch Gain dieser Regel ist
dann gegeben durch

Bias(A — B) := Precision(A — B) — Pr(B)
= Pr(B|A) — Pr(B).

Wire etwa als hypothetisches Beispiel die Wahrscheinlichkeit, arbeitslos zu werden, gleich
2 Prozent und betriige sie bei Personen, die keinen Schulabschluss haben, 5 Prozent, so
betriige der Bias der Regel, die fiir Personen ohne Schulabschluss den Ubergang in die
Arbeitslosigkeit vorhersagt, 3 Prozent. Die meisten Verfahren zur Subgruppenentdeckung
inkorporieren den Bias innerhalb der verwendeten Qualitdtsfunktion. Aus den Betrachtun-
gen im vorherigen Abschnitt ist zu folgern, dass eine alleinige Verwendung des Bias zur
Messung der Qualitdt von Regeln jedoch problematisch ist. Dies liegt daran, dass kleine
Subgruppen, die nur aus wenigen Beispielen bestehen, leicht eine sehr hohe Precision ha-
ben konnen. So existieren moéglicherweise sogar Subgruppen, die nur aus einem einzigen
Beispiel bestehen. Regeln fiir eine solche haben dann automatisch eine Precision von 100
Prozent und erreichen damit den maximal moglichen Wert, sofern das tatséchliche Label des
Beispiels durch die Regel vorhergesagt wird. Bei einer sehr groflien Menge vorgelegter Bei-
spiele sind sowohl Subgruppen, die nur aus einem oder aber wenigen Beispiel bestehen, als
auch die zugehorigen Modelle jedoch relativ uninteressant, da die Abdeckung des Modells
zu gering ist. Aufgrunddessen ist ein Einbezug der Grofle der durch die Regeln abgedeckten
Subgruppen in die Qualitdtsfunktion sinnvoll. Dies kann anhand der Wahrscheinlichkeit fiir
das Beobachten eines Elementes der Subgruppe leicht geschehen. In Bezug auf eine Regel
A — B entspricht diese der Wahrscheinlichkeit, dass ein zufiillig gezogenes Beispiel die
durch die Atome im Ko6rper A der Regel gegebenen Werte bzgl. der jeweiligen Attribute
aufweist. Diese Wahrscheinlichkeit ist durch Pr(A) gegeben und wird hiufig als Coverage
einer Subgruppe bzw. Regel bezeichnet.

Basierend auf Coverage und Bias einer Regel wurden verschiedene Qualitétsfunktionen
vorgeschlagen, die diese beiden Komponenten multiplikativ gegeneinander abwé&gen. Die
einfachste Form ist die folgende:

Definition 10.4 (Weighted Relative Accuracy) Sei A — B eine Regel. Dann wird
durch

WRAcc(A — B) := Coverage(A — B) - Bias(A — B)
= Pr(A)- (Pr(B|A) — Pr(B))

die Qualitdtsfunktion Weighted Relative Accuracy definiert.

Andere Qualitatsfunktionen favorisieren eine hohere Gewichtung entweder der Coverage
oder des Bias der Regeln etwa durch Verwenden der Quadratwurzel der Coverage, was
zu einer faktischen Erhohung des Gewichts der Coverage fiihrt, oder die Quadrierung der
Coverage mit gegenteiligem Effekt?. Fiirnkranz (2005) analysiert diesen Trade-Off zwischen

2Man beachte hierbei, dass der Wertebereich der Coverage von Subgruppen gleich dem Intervall [0, 1] ist.
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Coverage und Bias und beschreibt hierzu verschiedene Qualitédtsfunktionen hinsichtlich ihrer
Eigenschaften in Bezug auf etwa die Bevorzugung kleinerer oder gréflerer Subgruppen bei
der Subgruppenentdeckung.

Anhand solcher Qualitidtsfunktionen kénnen Regeln bzgl. ihrer Interessantheit bewertet
und angeordnet werde. Bislang wurde jedoch noch nicht betrachtet, wie solche Regeln er-
zeugt werden, um sie dann anhand ihrer Qualitdt evaluieren und vergleichen zu koénnen.
Dies wird im néchsten Abschnitt nachgeholt.

10.3 Top-Down-Subgruppenentdeckung

Die grundsétzliche Vorgehensweise bei der Subgruppenentdeckung, fiir die lokale Modelle
durch Regeln représentiert werden, basiert auf der Erzeugung solcher Regeln und der an-
schlieBenden Evaluation dieser anhand der gewéhlten Qualitéatsfunktion. Die Erzeugung der
Regeln bedeutet dabei, anhand der in den Daten vorhandenen Attribute sowie den mogli-
chen Werten fiir diese Attribute einzelne Atome (also Attribut-Werte-Paare) zu bilden und
diese danach zu Regeln zusammenzusetzen. Ublicherweise geschieht dies durch schrittwei-
se Verfeinerung der Regeln. Dies kann beispielsweise durch eine Breitensuche geschehen.
Hierbei werden - ausgehend von der leeren Regel, d.h. einer Regel mit leerem Korper - in
einem ersten Schritt alle Regeln der Lénge eins (d.h. sie enthalten genau ein Atom) erzeugt
und diese evaluiert. Danach werden alle Regeln der Léange zwei erzeugt, usw. (siche Abbil-
dung[10.1)). Durch Anwendung einer einmalig geordneten Liste der Attribute kann dabei die

0

SEX=weiblich SEX=maennlich AGE=16 AGE=17
SEX=weiblich SEX=weiblich SEX=weiblich
A AGE=16 A AGE=17 AN

Abbildung 10.1: Breitensuche zur Erzeugung von Regeln

mehrfache Erzeugung von Regeln vermieden werden, indem fiir die Teilbdume der Belegung
des ersten Attributes (im Beispiel SEX) unter der Wurzel des Baumes noch alle anderen At-
tribute als mogliche Verfeinerungen der Regel zugelassen werden, fiir jene Teilbdume, die
zuerst das zweite Attribut (im Beispiel AGE) belegen, das erste Attribut (SEX) jedoch nicht
mehr fiir mégliche Verfeinerungen der Regeln zugelassen wird, usw. Beziiglich des Labels
sollten bei dieser Vorgehensweise die gebildeten Regelkérper mit allen mdoglichen Zielwer-
ten kombiniert und die resultierenden Regeln evaluiert werden. Aus dieser Vorgehensweise
resultiert der Top-Down-Ansatz, der im relationalen Kontext beispielsweise durch den von
Wrobel| (1997) propagierten Algorithmus Midos implementiert wird. Der Algorithmus bildet
alle moglichen Regeln und evaluiert diese. Er ist damit vollstéindig und findet garantiert die
besten k£ Regeln bzw. alle Regeln mit einer Mindestqualitit gumin. Der Nachteil zu Gunsten
der Vollstandigkeit des Algorithmus ist allerdings die immense Laufzeit, die durch die Er-
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zeugung (und Evaluation) aller Regeln entsteht. Es existieren jedoch einige Moglichkeiten
zum Abschneiden des Suchraumes in obig dargestelltem Prozess.

Die ersten beiden Varianten beschneiden den Suchraum nach Benutzervorgaben - aller-
dings im Allgemeinen mit Verlust der Vollstandigkeit. Die erste Variante basiert auf der
Verwendung einer vom Benutzer vorgegebenen Mindestcoverage der jeweiligen Subgruppen.
Hat eine Regel diese Schranke unterschritten, so braucht sie nicht weiter verfeinert werden,
da die Coverage von Regeln monoton bzgl. der Verfeinerung der Regeln ist. Als zweite Va-
riante kénnte ebenso eine maximale Tiefe der Suche vorgegeben und damit die Linge der
erzeugten Regeln beschréankt werden. Dies ist unter Umsténden auch vorteilhaft in Bezug
auf die Verstéandlichkeit und Interpretierbarkeit der Regeln.

Eine weitere Moglichkeit des Beschneidens des Suchraumes resultiert dagegen nicht in
dem Verlust der Vollstandigkeit. Sie kann wie folgt resiimiert werden: Prinzipiell existiert
eine Monotonie wie bei der Coverage fiir Qualitdtsfunktionen im Allgemeinen nicht. Daher
kann auf Basis einer Auswertung der Qualitdt von Regeln anhand der Qualitdtsfunktion
direkt kein Beschneiden des Suchraumes erfolgen. Dies resultiert fiir die oben beschriebene
Qualitéatsfunktion Weighted Relative Accuracy zum Beispiel daraus, dass bei der Verfeine-
rung einer Regel der Bias sowohl zu- als auch abnehmen kann und damit die Qualitdtsfunk-
tion nicht monoton beziiglich der Verfeinerung von Regeln ist. [Wrobel| (1997) schligt jedoch
die Ausnutzung folgender Moglichkeit vor: Fiir viele Qualitédtsfunktionen kann eine soge-
nannte optimistische Schatzfunktion gefunden werden, die eine obere Schranke der Qualitét
einer Regel und aller Verfeinerungen dieser Regel angibt. Ist der Wert dieser optimistischen
Schétzfunktion fiir eine Regel kleiner als die vorausgesetzte Mindestqualitéit (bei der ersten
Alternative der Subgruppenentdeckung) bzw. ist der Wert (bei der zweiten Alternative der
Subgruppenentdeckung) kleiner als die Qualitdt der besten k£ Regeln, die bisher gefunden
wurden, so braucht diese Regel sowie alle Verfeinerungen der Regel nicht mehr betrachtet
zu werden. Fiir die Qualitdtsfunktion Weighted Relative Accuracy ist beispielsweise

WRAcCmax(A — B) = Pr(A4)- (max(Pr(B|A)) — Pr(B))
Pr(A4)- (1 —-Pr(B))

eine optimistische Schétzfunktion.

Zusammenfassend ist in Abbildung ein Algorithmus zur Entdeckung der k besten
Subgruppen (bzw. Hypothesen) exemplarisch abgebildet, der Regeln top-down per Verfei-
nerung erzeugt und diese anhand der Qualitdtsfunktion evaluiert. In diesem Algorithmus ist
beispielhaft sowohl die Moglichkeit der Benutzerangabe einer maximalen Tiefe der Suche
als auch das Konzept des Beschneidens des Suchraums auf Basis optimistischer Schétz-
funktionen implementiert. Als weitere Alternativen zu einer vollstéindigen Suche bieten sich
(zur Verringerung der Laufzeit) etwa heuristische Suchen oder Sampling-Algorithmen, die
die Qualitatsfunktionen nicht auf den gesamten zur Verfiigung stehenden Daten evaluieren,
an. So beschreiben [Scheffer und Wrobel| (2000, 2002) sampling-basierte Verfahren, die die k
besten Regeln auf zufillig ausgewéihlten Beispielen zwar nicht garantieren, jedoch mit einer
gewissen Konfidenz, d.h. einer gewissen Wahrscheinlichkeit finden.
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Eingabe : Menge von Beispielen F, Hypothesenanzahl k£ und maximale Tiefe
der Verfeinerung d,,qz
Ausgabe: Menge der k besten Hypothesen H und zugehorige Werte ¢(h)

1 H«0

2 hg < leere Regel

3 Q< {ho}

4 for i+« 1 to d,. do

5 @' — VERFEINERUNG(Q)

6 forall h € Q' do

7 q(h) < QUALITAT(h)

8 Pomin < argming, ¢ q(h')

9 if g(h) > q(hmin) then ersetze schlechteste Hypothese in H
10 H — (H\{h}) U{hmin}
11 end
12 if ¢(hmin) > OPTIMISCHESCHATZUNG (h) then beschneide Suchraum
13 Q" — Q' \ {h}
14 end
15 Q—Q
16 end
17 end

Abbildung 10.2: Top-Down-Algorithmus zur Subgruppenentdeckung

10.4 Knowledge-Based Sampling

Trotz der diversen, im letzten Abschnitt beschriebenen Einschrénkungen sowie Optimie-
rungen der Suche nach qualitativ bedeutsamen Subgruppen ist ein immanenter Nachteil
einer alleinigen Anwendung des Top-Down-Verfahrens, dass die gefundenen Subgruppen
hiufig eine grofe Uberlappung aufweisen. Zur Verdeutlichung dieses Sachverhaltes sei fol-
gendes Beispiel gegeben: Angenommen es seien innerhalb einer Untersuchung der Bildungs-
abschluss, die Haufigkeit des Schulbesuchs sowie Ubergiinge in die Arbeitslosigkeit erfasst.
Nun konnte wie in obigem Beispiel die Wahrscheinlichkeit eines Ubergangs in die Arbeitslo-
sigkeit bei Personen ohne Schulabschluss im Vergleich zur Gesamtwahrscheinlichkeit erhoht
sein und somit eine interessante Subgruppe gefunden worden sein. Sei weiterhin hypothe-
tisch angenommen, dass Personen ohne Schulabschluss meist eine geringe Haufigkeit des
Schulbesuchs haben. Dann wiirde eine weitere Subgruppe gefunden werden, die mit der
erstgenannten im Wesentlichen {ibereinstimmt, bei der unter Umsténden nur die Beschrei-
bung (etwa anhand die Prémisse einer Regel) durch das lokale Modell differiert. Zwar sind
generell beide lokalen Modelle auch fiir sich interessant. Eventuell kénnten jedoch viele
solcher iiberlappenden Subgruppen (und die dementsprechenden lokalen Modelle) das Auf-
finden weiterer interessanter Subgruppen, die jedoch eine etwas geringere Qualitit als die
vielen iiberlappenden haben, verhindern (etwa durch zu restriktive Wahl des Parameters k
oder gnin aufgrund der Fiille gefundener Regeln).

Eine elegante Losung zur Vermeidung der soeben beschriebenen Problematik stellt [Scholz
(2005aljb) vor. Die zentrale Eigenschaft dieses Ansatzes besteht darin, dass in die Ent-
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deckung von Subgruppen Vor- bzw. Hintergrundwissen in Form eines bereits bekannten
Modells einbezogen wird, sodass bereits bekanntes Wissen nicht erneut als Modell aus den
Daten extrahiert wird. Wire in obigem Beispiel bereits eine hohere Wahrscheinlichkeit des
Uberganges in die Arbeitslosigkeit fiir Personen ohne Schulabschluss als Hintergrundwis-
sen bekannt, so wiirde durch den Ansatz beispielsweise die Bildung eines lokalen Modells,
welches die gleiche Subgruppe beschreibt, verhindert und somit die Regel, die die gleiche
Vorhersage fiir Personen mit seltenem Schulbesuch trifft, ignoriert.

Die Methode, die dessen fahig ist, basiert auf Sampling und wird als Knowledge-Based
Sampling bezeichnet, da sie vorheriges Wissen inkorporiert. Dabei wird vorher bekanntes
Wissen aus den vorliegenden Daten herausgesamplet, sodass es nicht erneut in Form eines
Modells extrahiert werden kann. Angenommen die vorliegenden Beispiele wurden anhand
einer festen Wahrscheinlichkeitsverteilung D unabhéngig und identisch verteilt gezogen.
Dann bedeutet die Einbeziehung des Vorwissens das Ubergehen von der Wahrscheinlich-
keitsverteilung D zu einer Wahrscheinlichkeitsverteilung D', die die statistische Auff#lligkeit
der Sachverhalte, die als Vorwissen gegeben sind, nicht mehr enthélt. Solch eine Transfor-
mation kann durch entsprechende Gewichtung der Beispiele erfolgen.

Wie oben beschrieben ist eine Regel A — B statistisch aufféllig, fiir die P(B|A) von
P(B) signifikant abweicht. Sei nun eine solche Regel als Vorwissen gegeben. Dann soll
die statistische Auffilligkeit dieser Regel durch Neugewichtung der Beispiele und damit
Ubergang von der vorherigen Verteilung D zur Verteilung D’ eliminiert werden, d.h. es soll
beziiglich der neuen Verteilung D’ gelten, dass

Prp(B|A) = Prp(B). (10.1)

Dies bedeutet, dass beziiglich der Verteilung D’ die Wahrscheinlichkeit, das durch B vorher-
gesagte Label unter der Pramisse A zu beobachten, gleich der A-Priori-Wahrscheinlichkeit,
B zu beobachten, sein soll. Somit wiire die durch A beschriebene Subgruppe bzgl. D’ nicht
mehr statistisch auffillig und wiirde nicht mehr als interessante Subgruppe entdeckt. Prinzi-
piell soll die Verteilung bei der Umgewichtung der Beispiele jedoch nicht génzlich verédndert
werden, sodass weitere Bedingungen gefordert werden miissen. So muss etwa gelten, dass die
Wahrscheinlichkeit, ein Element der Subgruppe zu ziehen bzgl. der Verteilungen D und D’
identisch sind, ebenso wie die A-Priori-Wahrscheinlichkeiten fiir das vorhergesagte Label.
Somit muss gelten:

PI‘D/(A) = PI‘D(A) (10.2)
PI‘D/(B) = PI‘D(B) (103)

Weitere Gleichheiten, die gefordert werden miissen ergeben sich bzgl. der durch die Regel
A — B induzierten Partitionen in der Menge der Beispiele (fiir ndhere Informationen sei
hier auf|Scholz (2005b)) verwiesen). Eine Transformation der Verteilung, die den genannten
Bedingungen geniigt, kann mittels der Multiplikation vorhandener Beispielgewichte (und
damit der Sampling-Wahrscheinlichkeiten dieser Beispiele) mit dem Inversen des Lifts eines
Beispiels geschehen. Hierzu sei zunéchst der Lift einer Regel wie folgt definiert:
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Definition 10.5 (Lift) Sei A — B eine Regel. Dann ist der Lift der Regel gegeben durch

Precision(A — B)
Pr(B)
Pr(BJA)

Pr(B)

Lift(A — B) :=

Der Lift eines Beispiels ergibt sich, in dem in der Definition des Lifts einer Regel die jeweilige
Partition bzgl. der Regel betrachtet wird, zu der das Beispiel gehort:

Lift(A — B) wennz € AN B
Lift(z, A — B) = Lift({l — B) wenn z € {10 B
Lift(A — B) wennz € ANB
Lift(A — B) wenn z € AN B.

Somit kann ein Ubergang von der Verteilung D zu D’ geschehen durch

PI‘D (x)
Prp = 10.4
0(*) = R A= B) (104)
wobei der Lift hinsichtlich der alten Verteilung D zu berechnen ist. Einen Beweis, dass die
oben genannten Bedingungen hinsichtlich der Transformation der Verteilungen durch Glei-
chung (|10.4)) erfiillt werden, gibt [Scholz (2005b). Erfolgt eine technische Beriicksichtigung
der Wahrscheinlichkeiten fiir Beispiele durch Gewichte, dann erfolgt die Transformation

des Gewichts wy(z) eines Beispiels # € E in Iteration ¢ bzgl. eines als Vorwissen bekannten
Regel A — B durch

we ()

w1 (z) = Lift(z, A — B)’ (10.5)

Die soeben beschriebene Vorgehensweise zum Heraussamplen von Vorwissen kann zur
Entdeckung interessanter Subgruppen genutzt werden, indem iterativ interessante Modelle
entdeckt werden, deren nun als Vorwissen gegebene Auffalligkeit mittels der beschriebenen
Transformation aus den Daten eliminiert wird. AnschlieBend wird dann erneut ein interes-
santes Modell gelernt, und so weiter. Abbildung [10.3] veranschaulicht die beiden Kompo-
nenten des Prozesses exemplarisch.

Dariiber hinaus sei kurz erwdhnt, dass es moglich ist, durch Kombination der in den
einzelnen Iterationen berechneten Lifts (fiir Beispiele) unter Instrumentalisierung der Un-
abhéngigkeitsannahme von Naive Bayes Vorhersagen fiir Beispiele zu treffen. Somit kénnen
die vom Knowledge-Based Sampling und einem Verfahren zur Regelinduktion erzeugten
Regelmengen neben ihrer deskriptiven Funktion auch als Klassifikationsmodelle dienen und
somit auch hinsichtlich ihrer Klassifikationsperformanz evaluiert werden. Da in dieser Ar-
beit hauptséchlich die deskriptive Funktion der Regelmengen von Bedeutung ist, sei fiir eine
ausfiithrliche Darstellung und Herleitung der Vorgehensweise zur Nutzung der Regelmengen
zur Klassifikation von Beispielen abermals auf [Scholz| (2005b) verwiesen.
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Abbildung 10.3: Funktionsweise des Knowledge-Based Sampling

10.5 Ergebnisse

Im Rahmen dieser Arbeit wurde das in Kapitel beschriebene Knowledge-Based Samp-
ling zur Entdeckung wenig iiberlappender Regeln angewendet. Als inneres Verfahren zur
Induktion einer Regel und damit dem Finden eines lokalen Modells mit hoher Qualitét
wurde die in Kapitel erlauterte Top-Down-Strategie verwendet. Allerdings wurde hier-
bei keine vollstéandige Suche durchgefiihrt, sondern diese Suche durch eine gezielte Vorgabe
beschriankt. Dies geschah durch Begrenzung der Lénge der Hornregeln auf zwei Atome im
Korper. Dies hat neben der Beschrinkung der Suche (und damit der Laufzeit des Algorith-
mus) den Vorteil, dass die Regeln nicht zu komplex und damit unverstéindlich werden. Als
Qualitétsfunktion, anhand derer die Regeln bewertet wurden, wurde die Funktion Weigh-
ted Relativ Accuracy verwendet. In RAPIDMINER entspricht dieser Aufbau der Anwendung
des Regellerners BestRuleInduction innerhalb des Meta-Operators BayesianBoosting,
dessen Parameter rescale_label_priors hierzu auf true und allow_marginal_skews auf false ge-
setzt werden miissen. Des Weiteren wurde die Anzahl der Iterationen der Durchfiihrung des
Knowledge-Based Samplings und damit die Anzahl der gefundenen lokalen Modelle anhand
des Parameters iterations auf 20 begrenzt.

Exemplarisch werden im Folgenden Ergebnisse der durchgefithrten Experimente fiir drei
der zehn Lernaufgaben ausfiihrlich besprochen. Die Ergebnisse der Experimente fiir die
restlichen sieben Lernaufgaben sind in tabellarischer Form in Anhang [A] zu finden. Die
aus der Anwendung des Knowledge-Based Samplings fiir die Lernaufgabe mit dem Label
LFSC_Working Not-working resultierenden Regeln sind in Verbindung mit ihrer Weighted
Relative Accuracy sowie mit ihrer Coverage, d.h. ihrer relativen Abdeckung der Beispiel-
menge, in Tabelle aufgelistet. Auf technischer Ebene fillt bei der Betrachtung die-
ser Ergebnisse generell auf, dass die Qualitéit (die Weighted Relative Accuracy) fiir die
Regeln iiber die Iterationen meist abnimmt. Ausnahmen hiervon sind durch die Umge-
wichtung der Beispiele zur Verdnderung der Verteilung und Eliminierung des statistischen
Auffilligkeit des Vorwissens bedingt. Ein Abnehmen der Coverage ist dagegen nicht auszu-
machen, was insofern trivialerweise nicht verwunderlich ist, als dass die Qualitdtsfunktion
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Weighted Relative Accuracy auch den Bias als Komponente enthilt und Regeln dement-
sprechend auch danach bewertet. Als zunéchst fragwiirdige Anomalie fallen auflerdem die
Regel (SEX=weiblich) A (FAMSTD=verh. zus.) = positive, die Ergebnis der ersten Iteration
war, und die Regel (SEX=weiblich) A (FAMSTD=verh. zus.) = negative als Ergebnis der
17. Tteration auf. Diese beiden Modelle scheinen sich zu widersprechen, da sie fiir die glei-
che Subgruppe unterschiedliche Konklusionen folgern. Ein Widerspruch besteht hier jedoch
nicht. Es ist vielmehr zu beachten, dass beim Knowledge-Based Sampling eine gefunde-
ne Regel immer die statistische Auffilligkeit einer Subgruppe unter Beriicksichtigung des
Vorwissens, welches in vorhergehenden Iterationen entdeckt wurde, beschreibt. Die Regeln
konnen und sollen daher zum einen nicht gleichrangig, zum anderen jedoch auch nicht fiir
sich und damit alleinig betrachtet werden. Sie miissen stattdessen stets unter Beriicksichti-
gung der zuvor gefundenen Regeln interpretiert werden.

Auf inhaltlicher Ebene fallen zuallererst die Regeln auf, die eine erhdhte Tendenz der
Altersgruppe der 59- bis 63-jahrigen, in den Zustand nichterwerbstétig iiberzugehen, be-
schreiben. Hierdurch wird der schon in den Globalmodellen, die in Kapitel beschrieben

Tabelle 10.1: KBS-Regeln fiir LFSC_Working Not-working

Regel WRAcc Coverage
(SEX=weiblich) A (FAMSTD=verh. zus.) = positive 0,0059 0,2417
(PSBIL=Hauptschulabschluss) = positive 0,0049 0,3999
(IMMMIGRATED=nicht immigriert) A (HHCHILDREN=Ja) = negative 0,0039 0,3042
(SEX=weiblich) A (LOC1989=West Germany) = positive 0,0033 0,3429
(IMMIGRATED=nicht immigriert) A (FAMSTD=ledig) = negative 0,0030 0,2695
(AUSB=Berufsausbildung) = negative 0,0032 0,4655
(SEX=maennlich) A (HHGR=2) = positive 0,0026 0,1450
(AGE=60) = positive 0,0022 0,0114
(ERLJOB=Ja) = negative 0,0020 0,5208
(SEX=weiblich) A (WIEDERVEREINIGUNG=Nein) = positive 0,0019 0,1220
(AGE=63) = positive 0,0018 0,0054
(LOC1989=West Germany) A (PSBIL=Hauptschulabschluss) = negative 0,0017 0,3606
(AGE=62) = positive 0,0016 0,0070
(SEX=weiblich) A (HHCHILDREN=Ja) = positive 0,0016 0,1431
(IMMIGRATED=nicht immigriert) A (OEFFD=Nein) = negative 0,0015 0,6331
(AUSB=Studium) = negative 0,0015 0,1208
(SEX=weiblich) A (FAMSTD=verh. zus.) = negative 0,0016 0,2434
(AGE=61) = positive 0,0014 0,0086
(AGE=59) = positive 0,0014 0,0145
(WACHSTUM_L3=mittel) A (ZYKLUS=Aufschwung) = positive 0,0014 0,3350

wurden, angedeutete Einfluss des Alters auf den Ubergang von der Erwerbstitigkeit in
die Nichterwerbstiitigkeit konkretisiert. Somit wird die Intuition, die eine erhéhte Uber-
gangstendenz aufgrund etwa von Friihverrentung vermuten lasst, bestéitigt. Auch weitere
RegelméfBigkeiten, die aus den dargestellten Regeln abzuleiten sind, erscheinen weitestge-
hend intuitiv erkldrbar. Die anderen Regeln sind teilweise weniger intuitiv bzw. vielfach
hochstens hypothetisch und damit spekulativ erkldrbar. Nichtsdestotrotz weisen sie auf be-
stehende Auffilligkeiten in den Daten hin, die interessant sein konnten aber einer weiteren
Untersuchung bediirften. Als Beispiel hierfiir ist etwa das Modell zu nennen, welches fiir
Frauen in der Zeit vor der Wiedervereinigung eine erhéhte Wahrscheinlichkeit des Uber-
ganges in die Nichterwerbstéitigkeit beschreibt.

120



10.5 Ergebnisse

Tabelle 10.2: KBS-Regeln fiir LFSC_Working Unemployed

Regel WRAcc Coverage
(IMMIGRATED=nicht immigr.) A (LOC1989=West Germany) = negative 0,0071 0,7314
(ERLJOB=Ja) = negative 0,0044 0,5215
(LOC1989=West Germany) A (FAMSTD=verh. zus.) = negative 0,0038 0,4790
(IMMIGRATED=nicht immigr.) A (PSBIL=Hauptschulabschl.) = positive 0,0042 0,3746
(OEFFD=Ja) = negative 0,0030 0,2529
(ERWZEIT=1) = positive 0,0028 0,1160
(ERWZEIT=0) = positive 0,0023 0,0607
(SEX=maennlich) A (HHCHILDREN=Ja) = negative 0,0022 0,2106
(ZYKLUS=Abschwung) = positive 0,0019 0,2208
(BETR=GE 2000) = negative 0,0019 0,2217
(IMMIGRATED=nicht immigriert) A (AUTONO=niedrig) = positive 0,0017 0,2343
(ORTKINDH=Grossstadt) = positive 0,0017 0,2259
(AUTONO=sehr niedrig) = positive 0,0018 0,1538
(ERLJOB=Nein) = negative 0,0020 0,3244
(ORTKIND1=Ja, immer noch) A (HHCHILDREN=Nein) = negative 0,0017 0,3045
(BULA=Baden-Wuerttemberg) = negative 0,0015 0,1409
(L0C1989=West Germany) A (ERWZEIT=3) = positive 0,0016 0,0550
(ERWZEIT=2) = positive 0,0016 0,0870
(IMMIGRATED=nicht immigr.) A (TYPHH=(Ehe-)Paar o. K.) = positive 0,0016 0,2256
(PSBIL=Abitur) = negative 0,0015 0,1713

Fiir den Ubergang von der Erwerbstiitigkeit in die Arbeitslosigkeit wurden ebenfalls sol-
che Regeln gefunden, die intuitiv nachvollziehbar sind, und solche, die eventuell einer ein-
gehenderen und auf den jeweiligen Sachverhalt konzentrierte Analyse zur Klarung ihrer
Bedeutung bediirfen. Die gefundenen Regeln sind in Tabelle dargestellt. Analog zu
den bei der letzten Lernaufgabe relevanten Regeln zum Alter der Untersuchungseinheiten
haben in der nun betrachteten Lernaufgabe die Regeln, in denen der Korper lediglich Atome
fiir das Attribut ERWZEIT enthélt, augenscheinlich eine hohe Relevanz. So haben Personen,
die erst kurz (d.h. null bis drei Jahre) zu einem Betrieb gehéren, eine durchschnittlich
hohere Wahrscheinlichkeit arbeitslos zu werden. Auch dies ist eine Bestitigung bzw. Kon-
kretisierung des Ergebnisses von Naive Bayes. Daneben gibt es einige weitere Regeln, die
ebenso intuitive Vermutungen bestitigen, etwa eine erhéhte Wahrscheinlichkeit zum Uber-
gang in die Arbeitslosigkeit im Abschwung bzw. im Fall einer sehr niedrigen Autonomie
bei der Ausiibung der beruflichen Tétigkeit. Auch die niedrigere Wahrscheinlichkeit eines
Ubergangs in die Arbeitslosigkeit bei Personen, die im 6ffentlichen Dienst arbeiten, bzw.
bei Personen aus Baden-Wiirttemberg ist vermutlich lediglich ein Beleg fiir bereits bekann-
te Tatsachen. Interessanter sind dagegen eher etwa die Regeln, die Aussagen hinsichtlich
der Bildung machen. So wird zum einen eine erhéhte Wahrscheinlichkeit des Ubergangs in
die Arbeitslosigkeit bei Personen mit Hauptschulabschluss, eine verminderte Wahrschein-
lichkeit dagegen bei Personen mit Abitur durch die Regeln hervorgehoben. Interessant ist
zudem sicherlich die verminderte Wahrscheinlichkeit des Ubergangs in die Arbeitslosigkeit
bei Untersuchungseinheiten, die in einer Firma mit mehr als 2.000 Mitarbeitern arbeiten.

Die den Analysekomplex zum Thema Arbeitslosigkeit ergdnzenden Ergebnisse, die den
Ubergang von der Arbeitslosigkeit in die Erwerbstiitigkeit beschreiben, sind in Tabelle
abgebildet. Auch diese Ergebnisse bestétigen bzw. verfeinern im wesentlichen die Beobach-
tungen, die bereits auf Basis der globalen Klassifikationsmodelle gemacht wurden. So ist
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Tabelle 10.3: KBS-Regeln fiir LFSC_Unemployed _Working

Regel WRAcc Coverage
(FAMSTD=verh. zus.) A (HHCHILDREN=Nein) = negative 0,0360 0,3209
(PSBIL=Hauptschulabschluss) A (WIEDERVEREINIGUNG=Ja) = negative 0,0231 0,3837
(FAMSTD=ledig) = positive 0,0173 0,2596
(CORIGIN=Deutschland) A (FAMSTD=verh. zus.) = positive 0,0204 0,4091
(SEX=weiblich) A (PBBILO2=trifft nicht zu) = negative 0,0132 0,4349
(PBBILO2=trifft nicht zu) A (PBBILO1=trifft nicht zu) = negative 0,0117 0,2601
(AGE=60) = negative 0,0103 0,0463
(ORTKINDH=Grossstadt) A (PBBILO2=trifft nicht zu) = negative 0,0113 0,2252
(ORTKINDH=Auf dem Lande) = negative 0,0103 0,3334
(AGE=59) = negative 0,0102 0,0447
(WACHSTUM_L2=niedrig) A (PBBILO2=trifft nicht zu) = positive 0,0097 0,1892
(SEX=maennlich) A (SUMKIDS=0) = negative 0,0089 0,3945
(IMMIGRATED=nicht immigriert) A (SEX=maennlich) = positive 0,0081 0,4165
(HHGR=1) = negative 0,0080 0,1947
(IMMIGRATED=nicht immigriert) A (HHGR=2) = negative 0,0086 0,3000
(SEX=weiblich) A (SUMKIDS=0) = positive 0,0076 0,1247
(AGE=58) = negative 0,0074 0,0391
(WACHSTUM_L2=mittel) A (WIEDERVEREINIGUNG=Ja) = positive 0,0071 0,3791
(BULA=Bayern) = positive 0,0071 0,1121
(LOC1989=FEast Germany) A (FAMSTD=verh. zus.) = positive 0,0075 0,1859

etwa ein klarer negativer Alterseffekt (der im Ubrigen schon in Abbildung zu erken-
nen ist) auf den Ubergang von arbeitslos nach erwerbstitig bei Untersuchungseinheiten im
Alter von 58 bis 60 Jahren zu verzeichnen. Bestétigt wird auflerdem der negative Einfluss
geringer Bildung auf den Ubergang, etwa durch die in der Zeit nach der Wiedervereinigung
erhohte Wahrscheinlichkeit von Personen mit Hauptschulabschluss, nicht erwerbstétig zu
werden. Auch fiir Personen, die weder einen Hochschulabschluss noch iiberhaupt einen be-
rufsbildenden Abschluss besitzen, ist eine solche erhohte Wahrscheinlichkeit zu beobachten.
Ungewohnlicher und damit méglicherweise interessanter als diese Resultate sind die Regeln,
die sich auf die familidre Situation beziehen. Hier ist zum einen etwa das Ergebnis zu nen-
nen, dass Ménner ohne eigene Kinder eine verringerte, Frauen ohne eigene Kinder dagegen
eine gesteigerte Wahrscheinlichkeit des Ubergangs in die Erwerbstitigkeit haben. Abschlie-
Bend sei auf die Regel hingewiesen, die eine erhthte Wahrscheinlichkeit des Ubergangs fiir
in Bayern lebende Personen und damit einen regionalen Effekt beschreibt.

Zum Vergleich der mittels des Knowledge-Based Sampling erlernten Regelmengen mit
den in Kapitel evaluierten Globalmodellen hinsichtlich ihrer pradiktiven Performanz
wurden auch die Vorhersagegenauigkeiten dieser Regelmengen gemessen. Die Ergebnisse
dieser Messung sind in Tabelle dargestellt. Wie leicht zu erkennen ist, weichen die
Vorhersageperformanzen der Regelmengen nur unwesentlich von denen des Default-Lerners
ab und erzielen definitiv keine besseren Werte als die der zuvor evaluierten globalen Modelle.
Allerdings ist dies im Angesicht der Tatsache, dass in dieser Arbeit vor allem die Intention
des Findens deskriptiver Modelle im Vordergrund steht, eher zweitrangig.

Zusammenfassend ist bzgl. der Intention dieser Arbeit zu bemerken, dass die durch das
Knowledge-Based Sampling gelernten Regelmengen sowohl auf intuitiv klare Sachverhalte
als auch einige eher ungewohnliche Auffilligkeiten in den Daten hinweisen.
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Tabelle 10.4: Performanz der Regelmengen von KBS. Accuracy auf Trainingsdaten so-
wie durchschnittliche Accuracy und Standardabweichung der Accuracy bei einer 10-fachen
Kreuzvalidierung auf Trainingsdaten. Relative Haufigkeit der Default-Klasse als Referenz.

Label Default Training Kreuzvalidierung
Acc. Avg. Acc. (Std.dev.)
LFSC_Working Not-working 97,415% 97,342% 97,329% (0,138%)
LFSC_Working Unemployed 96,757% 96,758% 96,757% (0,133%)
LFSC_Jobbing Not-working 88,386% 87,575% 87,254% (1,171%)
LFSC_Jobbing Unemployed 96,391% 96,274% 96,106% (0,941%)
LFSC_Unemployed_Working 71,956% 72,080% 71,321% (1,419%)
LFSC_Unemployed_Jobbing 96,165% 96,165% 96,164 % (0,725%)
LFSC_Training Working 72,470% 72,549% 72,240% (1,438%)
LFSC_Training_Jobbing 87,523% 87,523% 87,537% (1,197%)
LFSC_Parenthood Working 77,467% 78,103% 77,070% (3,395%)
LFSC_Parenthood_Jobbing 92,956% 92,956% 92,845% (1,785%)
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11 Zusammenfassung und Fazit

Im Rahmen dieser Arbeit wurden Daten des Sozio-6konomischen Panels anhand von Ver-
fahren aus den Bereichen Data Mining und maschinelles Lernen in Bezug auf eine beispiel-
haft gewihlte Analyseaufgabe aus dem Themenkomplex der Arbeitslosigkeit analysiert.
Die Analyseaufgabe bestand darin, Einflussfaktoren fiir Ubergéinge zwischen Arbeitsmarkt-
zustdnden zu finden. Um diese Analyseaufgabe erfolgreich bearbeiten zu kénnen, wurden
zunéchst Daten aus dem umfangreichen Datensatz des SOEP extrahiert und diese gemaf der
Vorgaben der spiteren Analyseverfahren vorverarbeitet. Dies bildete den ersten Teil dieser
Arbeit. Hierzu wurde zunéchst die Software PanelX zur Extraktion von Daten aus grofien
Paneldatensétzen implementiert. Obschon im Rahmen dieser Arbeit im Wesentlichen eine
Fokussierung der Implementierung auf die Daten des SOEP erfolgte, so gewéhrleistet das
modulare Design von PanelX doch eine leichte Erweiterbarkeit und Anpassbarkeit auf ande-
re Datensétze sowie andere Ein- und Ausgabeformate der Daten. Zudem garantiert PanelX
als einzige dem Autor bekannte Losung vollkommene Unabhéngigkeit von kommerziellen
Softwareprodukten bei der Extraktion von Daten, sodass bei Verwendung einer ebenfalls frei
verfiighbaren Datenanalysesoftware wie etwa RAPIDMINER sdmtliche Analyseschritte ohne
die Nutzung kommerzieller Produkte auskommen. Neben der Software zur Extraktion der
Paneldaten wurden fiir die freie Data-Mining-Suite RAPIDMINER Operatoren zur speziellen
Vorverarbeitung von Paneldaten entwickelt, die im sogenannten Panel-Plugin zur Verfiigung
stehen. In Verbindung mit dem flexiblen Operatorkonzept von RAPIDMINER, welches eine
Vielzahl von Kombinationsmdoglichkeiten der Vorverarbeitungsschritte erlaubt, bieten sich
damit umfangreiche Moglichkeiten zur Auf- und Vorbereitung insbesondere sozio-6konomi-
scher Paneldaten fiir die spatere Analyse. Zu den diesbeziiglich durchfithrbaren Schritten
zéhlen im Einzelnen etwa die Bereinigung von Attributwerten, die Konstruktion neuer At-
tribute bzw. Wertereihen auf Basis vorliegender Paneldaten, die Transformation und Ag-
gregation von Wertereihen und das Andern der Reprisentation von Paneldaten.

Fiir die exemplarische Anwendungsaufgabe der Analyse von Arbeitsmarktzustandsiiber-
giangen wurden mit Hilfe der geschaffenen Werkzeuge erfolgreich Daten aus dem SOEP-
Datensatz extrahiert und geméfl der Anforderung vorverarbeitet, dass gebréuchliche Da-
tenanalyseverfahren aus dem Bereich des Data Mining bzw. des maschinellen Lernens auf
den vorverarbeiteten Daten angewendet werden konnten. Die dazu notwendige Erstellung
des Prozesses zur adéiquaten Vorbereitung der Daten fiir die spétere Analyse war trotz der
Erleichterung, die mit der Nutzung von PanelX sowie dem Panel-Plugin einherging, ein
komplexes und zeitraubendes Unterfangen. Dies ist zum grofiten Teil dem Fakt geschul-
det, dass es sich bei den SOEP-Daten sowohl um reale als auch sehr umfangreiche Daten
handelt. Die teilweise unzureichende Datenqualitét erforderte beispielsweise in Bezug auf
Inkonsistenzen bei der Benennung der Attributwerte umfangreiche Bereinigungsmafinah-
men.

Den zweiten Fokus der Arbeit bildete die Anwendung bislang duflerst selten auf sozio-6ko-
nomischen Daten eingesetzter Datenanalyseverfahren aus dem Gebiet des maschinellen Ler-
nens. Fir die Bearbeitung der Analyseaufgabe zur Identifikation von Einfliissen auf Arbeits-
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marktzustandsiibergéinge wurden géngige und im Bereich des Data Mining hiufig verwen-
dete Verfahren ausgewihlt und auf den Daten angewandt. Nach einer einfithrenden deskrip-
tiven Analyse der Paneldaten auf Basis einer Aggregation der Daten zu Zeitreihen, wurden
auf den vorverarbeiteten Daten somit erstens Verfahren zur Attributgewichtung angewen-
det, um Einfliisse von Attributen auf die betrachteten Arbeitsmarktzustandsiiberginge zu
quantifizieren. Zweitens erfolgte danach die Anwendung von Naive Bayes und eines Ent-
scheidungsbaumlerners. Diese bekannten Klassifikationsverfahren sollten Globalmodelle er-
stellen, die eine moglichst gute Beschreibung der Gesamtheit der vorgelegten Daten und
bestehender, globaler Zusammenhénge liefern. Um vom Globalmodell abweichendes Verhal-
ten von Subgruppen, d.h. lokale Muster, zu entdecken, wurde drittens das Knowledge-Based
Sampling zur Subgruppenentdeckung auf den Daten erprobt.

11.1 Interpretation der Ergebnisse

Die aus der Anwendung der genannten Verfahren resultierenden Analyseergebnisse sind
auf mehreren Ebenen zu interpretieren. Zum einen sollten die Ergebnisse hinsichtlich ihrer
inhaltlichen Aussagen, d.h. ihrer Folgerungen in Bezug auf die Anwendungsdoméne, inter-
pretiert werden. Zum anderen muss die Performanz der Verfahren aus der Perspektive des
Data Minings, dem die Verfahren entstammen, bewertet werden. Aus diesen beiden Kom-
ponenten koénnen schliellich Schliisse beziiglich der Anwendbarkeit der hier eingesetzten
Verfahren fiir die betrachtete Analyseaufgaben und damit auch fiir &hnliche Analyseaufga-
ben gezogen werden.

Auf vornehmlich inhaltlicher Ebene ergeben sich folgende Schlussfolgerungen: Die durch
einfache Aggregation der Paneldaten entstehenden Zeitreihen beschreiben teilweise deutlich
sowohl Perioden- als auch Alterseffekte. In Bezug auf den Zeitraum von 1984 bis 2004, den
die vorliegenden Daten umfassen, existiert zum einen eine Riickldufigkeit des Wechsels in
die Nichterwerbstitigkeit. Daneben ist ein Riickgang ebenfalls bei den Ubergéingen in die
Erwerbstétigkeit zu verzeichnen, demgegeniiber steht jedoch eine gegensitzliche, ansteigen-
de Entwicklung bei den Ubergingen in die Nebenerwerbstitigkeit. Besonders deutlich ist
zudem der scheinbar stark konjunkturabhéngige Verlauf des Wechsels von der Erwerbstétig-
keit in die Arbeitslosigkeit sowie ein starker Anstieg der Wahrscheinlichkeit, von der Ne-
benerwerbstéatigkeit in die Arbeitslosigkeit iiberzugehen. In Bezug auf Alterseffekte sind vor
allem die erhthte Wahrscheinlichkeit fiir den Ubergang von erwerbstitig nach arbeitslos bei
55- bis 60-Jéhrigen zu nennen. Einen starken Einfluss des Alters auf die Ubergéinge aus der
Arbeitslosigkeit belegt zudem die Zeitreihe zum Ubergang von arbeitslos nach erwerbstiitig,
die eine mit zunehmendem Lebensalter stark abnehmende Wahrscheinlichkeit fiir diesen
Ubergang angibt. Deutlich erkennbar ist zudem die mit zunehmendem Lebensalter stei-
gende Wahrscheinlichkeit, in den Zustand nichterwerbstétig zu wechseln. Diese Zunahme
der Wahrscheinlichkeit beginnt bei Wechseln aus der Erwerbstétigkeit jedoch erst ab einem
Alter von etwa 60 Jahren und steigt dann rasant. Die Zunahme der Ubergangswahrschein-
lichkeit bei Wechseln aus der Nebenerwerbstétigkeit verlduft dagegen in etwa linear zum
Lebensalter.

Im Gegensatz zu den beschriebenen Zeitreihen sind die Ergebnisse der Verfahren zur Ge-
wichtung der in die Analyseaufgaben einbezogenen Attribute teilweise wenig deutlich und
in ihren Aussagen nicht vollkommen eindeutig. So ist etwa der Informationsgewinn des At-
tributes, welches das Alter der Personen erfasst, von allen Attributen fiir die Lernaufgabe

126



11.1 Interpretation der Ergebnisse

bzgl. des Ubergangs von arbeitslos nach erwerbstitig am hochsten. Das ebenfalls verwendete
Verfahren Relief gewichtet dieses Attribut jedoch beispielsweise sehr niedrig. Dennoch deu-
tet eine hohe Gewichtung mancher Attribute zumindest einen nicht zu vernachlissigenden
Einfluss dieser Attribute an. Insgesamt ist die Aussagekraft der Attributgewichte jedoch
begrenzt, da nur der Einfluss einzelner Attribute auf die Zielattribute betrachtet wird.
Somit konnen aus der alleinigen Betrachtung der Attributgewichte keine klaren Schliisse
hinsichtlich der Wichtigkeit der Attribute gezogen werden.

Die Ergebnisse des Klassifikationsverfahrens Naive Bayes sind insofern eindeutiger und
damit aussagekriftiger, als dass sie Einfliisse einiger Attribute auf die Zustandsiibergéinge
als Unterschiede in den bedingten Verteilungen der Attributwerte in den einzelnen Klas-
sen (Durchfithrung des Zustandsiibergangs gegeniiber Nichtdurchfithrung) erkennen lassen.
Beziiglich des Ubergangs in die Nichterwerbstitigkeit lisst sich aus dem Naive-Bayes-Modell
beispielsweise eine klare Abhingigkeit vom Alter erkennen, die die Erkenntnisse aus der
Betrachtung der Aggregatzeitreihen bestétigt. Des Weiteren ist eine erhohte Wahrschein-
lichkeit fiir den Ubergang bei Frauen sowie bei Personen, die wenig autonomen Hand-
lungsspielraum im Beruf besitzen, auszumachen. Auch eine hohe Anzahl leiblicher Kin-
der wirkt sich verstirkend auf die Wahrscheinlichkeit des Ubergangs aus. Beim Ubergang
von der Erwerbstétigkeit in die Arbeitslosigkeit spielt vor allem die Dauer der Betriebszu-
gehorigkeit eine Rolle: neuere Mitarbeiter werden eher entlassen. Erkennbar ist zudem ein
verstirkender Effekt auf die Wahrscheinlichkeit des genannten Ubergangs, wenn ein gerin-
geres Wirtschaftswachstum zu verzeichnen ist. Uberraschenderweise lisst sich der Einfluss
des Konjunkturzyklus mit Hilfe von Naive Bayes nicht eindeutig nachweisen. Die deutlich-
sten Ergebnisse finden sich beim Ubergang in die Erwerbstitigkeit. Ein positiver Effekt auf
den Ubergang kann vor allem bei einem geringeren Alter sowie hoherer Bildung verzeichnet
werden. Des Weiteren ist auffillig, dass sich Kinder im Haushalt positiv auf den Ubergang
auswirken, eine hohere Anzahl leiblicher Kinder jedoch negativ. Weiterhin ist es fiir Ménner
scheinbar leichter, nach Arbeitslosigkeit in die Erwerbstétigkeit iiberzugehen.

Im Gegensatz zu Naive Bayes bieten die gelernten Entscheidungsbiume wenig konkrete
Anhaltspunkte in Bezug auf Attributeinfliisse. Durch die Anordnung der Attribute, an-
hand derer die Beispielmenge aufgespalten wurde, ldsst sich teilweise allenfalls ein hoher
Informationsgewinn dieser Attribute ablesen, wirklich aussagekriftige Modelle resultierten
jedoch nicht. Indizien fiir den Einfluss von Attributen sind lediglich manchen Teilbdumen
zu entnehmen, beispielsweise ebenfalls im Ubergang von arbeitslos nach erwerbstitig in
Bezug auf das Attribut, welches die Hochschulbildung erfasst. Demnach wirkt sich etwa
eine abgeschlossene Hochschulbildung positiv auf den genannten Ubergang aus. Aufgrund
der vorherigen Einschrinkung der Beispielmenge in héheren Ebenen des Baumes ist die-
se Aussage allerdings auf Personen mit einem Ho6chstalter von 46 Jahren beschrinkt und
somit eventuell nur partiell giiltig. Dies ist jedoch kein Nachteil des Modells. Vielmehr
verdeutlicht dies, dass das Finden eines global geltenden Zusammenhangs zwischen Eigen-
schaften von Untersuchungseinheiten und ihrer Tendenz, Arbeitsmarktzustandsiiberginge
durchzufiihren, nahezu unméglich ist. Dies motiviert die Bildung von lokalen Modellen, die
Zusammenhénge nicht global, d.h. fiir alle betrachteten Untersuchungseinheiten, sondern
fiir Subgruppen beschreiben.

Eine Bildung von lokalen Modellen erfolgte im Rahmen dieser Arbeit durch Anwendung
des Knowledge-Based Sampling zur Subgruppenentdeckung. Die Ergebnisse der mittels
des Knowledge-Based Sampling durchgefiihrten Subgruppenentdeckung bestétigen bzw.
konkretisieren manche der zuvor genannten Ergebnisse. Beim Ubergang in die Nichter-
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11 Zusammenfassung und Fazit

werbstitigkeit wird z.B. eine erhhte Wahrscheinlichkeit eines Ubergangs bei 59- bis 63-
Jéhrigen ebenso deutlich erkannt wie eine erhéhte Wahrscheinlichkeit bei Frauen. Bei Uber-
gingen in die Arbeitslosigkeit wird auch das Ergebnis bestitigt, dass Arbeitnehmer mit
einer kurzen Betriebszugehorigkeit eine hohere Wahrscheinlichkeit haben, arbeitslos zu wer-
den. Das gleiche gilt fiir Personen mit geringerer Bildung sowie wenig qualifizierten Arbeits-
stellen. Bei dem Ubergang von der Arbeitslosigkeit in die Erwerbstiitigkeit besteht ebenfalls
ein Zusammenhang bzgl. des Alters: dltere Personen haben eine niedrigere Wahrscheinlich-
keit, wieder erwerbstétig zu werden. Dies trifft ebenfalls fiir wenig gebildete Personen zu.

Zusammenfassend ergibt sich hinsichtlich der inhaltlichen Ergebnisse ein ambivalentes
Bild. Auf der einen Seite bestitigen und belegen einige Ergebnisse partiell bereits bekannte
Tatsachen bzw. unterstiitzen gingige Vermutungen. Dies legt nahe, dass die angewendeten
Verfahren sehr wohl in der Lage sind, Auffélligkeiten und RegelméBigkeiten in den Daten
zu erkennen. Allerdings sind auf der anderen Seite manche Ergebnisse insofern wenig aussa-
gekriftig, als dass sie entweder keine sinnvolle oder viele, d.h. willkiirliche Interpretationen,
zulassen. Zusammengenommen bieten die Modelle damit lediglich Indizien fiir bestehende
Zusammenhénge. Diesbeziiglich unterscheiden sich die Globalmodelle in ihren Aussagen
auch wenig von den lokalen Modellen, als dass Modelle beider Typen nur auf eher lokale
Auffilligkeiten hinzuweisen scheinen. Somit kénnen die Modelle in ihrer Gesamtheit keine
plakativen und unzweifelhaften Beschreibungen der Zusammenhénge liefern.

Diese Schlussfolgerung wird auf einer zweiten Ebene auch von den pradiktiven Perfor-
manzen der Verfahren, die bei deren Einsatz gemessen wurden, untermauert. So ist keines
der Verfahren herausragend performant und in der Lage, die Daten nahezu vollstéindig ge-
nau zu beschreiben. Vielmehr erfasst kein Modell die positive Klasse in den Lernaufgaben
hinreichend gut. So ist die Performanz der Lernverfahren bei einer Kreuzvalidierung in kei-
nem Fall besser als die Performanz des Referenzmodells, welches immer nur die hiufigste
Klasse vorhersagt. Dies belegt zum einen die Schwierigkeit der Lernaufgaben, zum anderen
ist daraus zu folgern, dass kein erlerntes Modell die Daten zumindest im préidiktiven Kon-
text besser beschreibt als ein Modell, welches nur die haufigste Klasse, d.h. hier stets die
keinem Ubergang entsprechende negative Klasse, vorhersagt. Fiir die tatséchliche Beschrei-
bungskraft der einzelnen Modelle im deskriptiven Kontext folgt daraus ihre nicht objektive
Messbarkeit. Die deskriptive Akkuratheit der Modelle ist demnach lediglich von Experten
der Anwendungsdoméne sicher einschétzbar.

Auf Basis der erfolgten Beobachtungen auf inhaltlicher Ebene sowie auf Ebene der Perfor-
manzbewertung der Modelle ist schlieflich zu folgern, dass einerseits manche Modelle parti-
ell Anzeichen fiir bestehende Zusammenhinge aufdecken, etwa die anhand des Knowledge-
Based Sampling erlernten Regeln bzw. ansatzweise die von Naive Bayes errechneten beding-
ten Verteilungen. Die Modelle sind jedoch keineswegs in der Lage, diese Indizien zu einem
schliissigen, aussagekriftigen und ohne Vorkenntnisse zu interpretierenden, Gesamtbild zu
vereinigen. Die Verfahren bleiben damit unter der gewéhlten Vorgehensweise klar hinter
dem Anspruch zuriick, aus der grofien, wenig eingeschrinkten Menge realer, sozio-6kono-
mischer Daten leicht verwertbares Wissen zu extrahieren.

Dieses Fazit allein ist jedoch nicht hinreichend, um die Anwendbarkeit der Verfahren auf
derartigen Daten vollstéindig in Frage zu stellen. Vielmehr stellt sich die Frage, ob unter der
offenen, in dieser Arbeit verfolgten Vorgehensweise und unter Beriicksichtigung der dadurch
kaum beschrinkten Komplexitat der SOEP-Daten die dargestellten Resultate nicht bereits
ein gutes Ergebnis sind. Zu bedenken ist hierbei, dass fiir die betrachtete Aufgabenstellung
etablierte, 6konometrische Modellierungen héufig mit einer sehr viel restriktiveren Vorge-

128



11.2 Moégliche Modifikationen und Erweiterungen

hensweise in Bezug auf die Einschrinkung der analysierten Daten, etwa hinsichtlich der
Selektion der in die Analyse einbezogenen Attribute sowie ihrer Ausprigungen, einherge-
hen. Trotz des Faktes, dass die erzielten Ergebnisse inhaltlich bislang eher unbefriedigend
sind, ist damit eine faire Beurteilung der Leistungsfihigkeit der Verfahren in Bezug auf die
Aufgabenstellung noch nicht vollstéandig moglich. Zur Ermdglichung einer solchen Bewer-
tung der Anwendbarkeit der Verfahren wéren Modifikationen des Analyseprozesses etwa
in Bezug auf die Offenheit der Vorgehensweise notwendig, um weitere Schliisse hinsichtlich
des Zusammenspiels aus Extraktion, Vorverarbeitung und Analyse der Daten zu ziehen und
daraus unter Umsténden eine gesicherteres Fazit in Bezug auf das Anwendungspotential der
verwendeten Verfahren abzuleiten.

11.2 Méogliche Modifikationen und Erweiterungen

Bei Betrachtung der erzielten Analyseergebnisse spricht vieles dafiir, dass die Vorgehens-
weise in der Gestaltung des Analyseprozesses zu offen war. So erscheinen die Daten durch
die geringe Beschrinkung in héchstem Maf3 heterogen, was allem Anschein nach der Grund
dafiir ist, dass die erlernten Modelle nicht in der Lage sind, wirklich aussagekriftig zu ab-
strahieren bzw. zu aggregieren. Auf der in dieser Arbeit geschaffenen Grundlage kénnen
nicht zuletzt mittels der implementierten Werkzeuge jedoch leicht Modifikationen und Er-
weiterungen des Analyseprozesses direkt erfolgen, die die offene Vorgehensweise hinsichtlich
verschiedener Aspekte einschrinken: Einfiihrend kénnte erstens etwa eine gezieltere und
damit restriktivere Extraktion beispielsweise durch Expertenwissen als relevant bekannter
Attribute vorgenommen werden. Alternativ bzw. ergénzend koénnte zweitens zudem eine
grobere Einteilung bzw. eine vorherige Aggregation der Attributwerte wéihrend der Vor-
verarbeitung erfolgen. Hiermit wiirde eine eventuell zu hohe Diversitét bei Attributen mit
sehr vielen vorkommenden Auspridgungen innerhalb der betrachteten Menge von Unter-
suchungseinheiten beseitigt. Beispielhaft sei hier etwa auf die Vercodung der Branche, in
der Personen erwerbstétig sind, hingewiesen, die etwa im SOEP sehr feingliedrig ist und
die aufgrund ihrer hohen Differenziertheit bei der durchgefiihrten Analyse dazu beigetra-
gen haben konnte, dass die Bildung eines klaren Modells nicht moglich war. Drittens mag
sich unter Umsténden auch eine dedizierte Diskretisierung numerischer Attribute wie des
Alters, wie sie auch bei einigen 6konometrischen Modellierungen teilweise praktiziert wird
(siehe beispielsweise Bachmann| (2005)), bei manchen Verfahren als vorteilhaft erweisen.
Als vierten Punkt soll auch die Konstruktion von Merkmalen, moglichst ebenfalls basie-
rend auf Expertenwissen, vorgeschlagen werden. Denkbar wire diesbeziiglich beispielsweise
die Konstruktion eines Attributes, welches die Dauer des vorherigen Zustands in die Er-
klarung der Zustandsiibergéinge einbezieht. Letztlich propagieren alle Mafinahmen sowohl
eine erhohte Verzahnung von Datenselektion, Datenvorverarbeitung und Datenanalyse als
auch eine vermehrte Riickkoppelung bei iterativer Vorgehensweise innerhalb des Prozes-
ses. Zum Nachteil fiir den Datenanalysten bedingen die Mafinahmen allerdings eine weitere
Intensivierung der Vorverarbeitung und damit eine abermalige Steigerung des bereits in
dieser Arbeit dokumentierten hohen Aufwands.
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11.3 Ausblick

Neben den in Kapitel vorgeschlagenen Modifikationen und Erweiterungen, die spe-
ziell versuchen, die Ergebnisse beziiglich der in dieser Arbeit betrachteten Lernaufgaben
zu verbessern, konnten weitere Aspekte der Vorgehensweise (bei grundsétzlicher Beibe-
haltung der Analyseaufgabe) modifiziert werden. Diesbeziiglich wére etwa die Behandlung
der Analyseaufgabe unter Verwendung monatlicher Daten zu nennen, die mit dem SOEP
zwar moglich, fiir diese Arbeit jedoch in Kapitel [£.2] ausgeschlossen wurde. Des Weiteren
sollten neuere Versionen der SOEP-Daten verwendet werden. So sind zum jetzigen Zeit-
punkt Daten bis einschlieBlich 2006 verfiigbar. Diese erweitern den Beobachtungszeitraum
somit um zwei weitere Jahre und schlieffen einen Grofiteil einer weiteren, konjunkturellen
Aufschwungphase ein. Zudem koénnten damit etwa auch Effekte der im Jahr 2005 erfolg-
ten Umsetzung der sogenannten Hartz-IV-Reform einbezogen und untersucht werden. Auf
methodischer Ebene wére auflerdem ein Vergleich der aus der Anwendung von maschinel-
len Lernverfahren resultierenden Ergebnisse mit Ergebnissen von Verfahren, die bereits fiir
diese Anwendungsdoméne etabliert sind, interessant. In Bezug auf die Ergebnisse dieser
Arbeit entspréiche dies etwa einem Vergleich mit Ergebnissen der logistischen Regression in
Verbindung mit geeigneten 6konometrischen Paneldatenmodellen.

Eine Moglichkeit, die in dieser Arbeit durchgefithrten Analyseaufgaben inhaltlich zu
ergdnzen, wire eine Beschreibung bzw. Vorhersage der Verweildauern in Zustédnden mit
maschinellen Lernverfahren. Dies ist etwa als Gegenstiick zu der 6konometrischen Modellie-
rung von Verweildauern und Bestimmung von Einfliissen auf diese durch die Cox-Regression
anzusehen.

In Bezug auf die Paneldatenanalyse wire zudem eine Anwendung aus dem Bereich des
Data Mining stammender Verfahren interessant, die speziell zur Analyse zeitlicher Da-
ten entwickelt wurden. Hier ist etwa die Erkennung sequentieller Muster zu nennen. Eine
sozio-okonomische Anwendung dessen wire beispielsweise die Erkennung prototypischer
Lebensverldufe.
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Als Ergidnzung zu den ausfiihrlichen Betrachtungen in Kapitel dokumentieren die fol-
genden Tabellen die bislang nicht vorgestellten Ergebnisse der Anwendung des Knowledge-
Based Samplings fiir die restlichen Lernaufgaben.

Tabelle A.1: KBS-Regeln fiir LFSC_Jobbing Not-working

Regel WRAcc Coverage
(FAMSTD=ledig) = negative 0,0381 0,4117
(IMMIGRATED=nicht immigr.) A (PSBIL=Hauptschulabschl.) = positive 0,0220 0,3628
(SEX=weiblich) A (LOC1989=West Germany) = positive 0,0138 0,4515
(WACHSTUM_L1=mittel) A (ORTKINDH=Auf dem Lande) = positive 0,0121 0,1704
(WACHSTUM_L2=mittel) A (FAMSTD=Iledig) = positive 0,0118 0,2145
(SEX=weiblich) A (FAMSTD=verh. zus.) = positive 0,0110 0,2742
(SEX=maennlich) A (HHGR=1) = positive 0,0110 0,0895
(IMMIGRATED=nicht immigriert) A (PBBILO1=trifft nicht zu) = negative 0,0092 0,4405
(IMMIGRATED=nicht immigriert) A (HHGR=3) = negative 0,0081 0,2093
(IMMIGRATED=nicht immigriert) A (SUMKIDS=0) = negative 0,0076 0,5547
(INFLATION=niedrig) A (PBBILO2=trifft nicht zu) = negative 0,0086 0,4316
(WACHSTUM_L2=mittel) A (WACHSTUM_L3=mittel) = positve 0,0080 0,2697
(LOC1989=West Germany) A (ZYKLUS=Abschwung) = positive 0,0076 0,1655
(ORTKINDH=Mittlere Stadt) = positive 0,0078 0,1492
(AGE=62) = positive 0,0071 0,0243
(SEX= We1b11ch) (ORTKINDH=Grossstadt) = positive 0,0066 0,0976
(AGE=61) = positive 0,0059 0,0222
(LOC1989=West Germany) A (HHCHILDREN=Ja) = positive 0,0071 0,2369
(AGE=63) = positive 0,0066 0,0195
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Tabelle A.2: KBS-Regeln fiir LFSC_Jobbing Unemployed

Regel WRAcc Coverage
(IMMIGRATED=nicht immigriert) A (LOC1989=West Germany) = negative 0,0115 0,7644
(PBBILO1=Lehre) = positive 0,0066 0,3467
(WACHSTUM_L1=mittel) A (CORIGIN=Deutschland) =- negative 0,0068 0,4365
(WACHSTUM_L3=mittel) A (PBBILO2=trifft nicht zu) = positive 0,0047 0,4283
(PSBIL=Abitur) = negative 0,0042 0,2112
(WACHSTUM_L2=mittel) A (SEX=maennlich) = positive 0,0046 0,2284
(WACHSTUM_L2=mittel) A (PBBILO2=trifft nicht zu) = negative 0,0038 0,4550
(SEX=weiblich) A (ORTKINDH=Auf dem Lande) = negative 0,0035 0,2063
(LEGISLATUR=14) = positive 0,0036 0,2750
(AGE=57) = positive 0,0032 0,0128
(SEX=weiblich) A (WIEDERVEREINIGUNG=Ja) = positive 0,0030 0,4416
(ORTKINDH=Grossstadt) = negative 0,0031 0,1872
(WACHSTUM_L1=sehr niedrig) = positive 0,0030 0,1330
(LOC1989=West Germany) A (HHCHILDREN=Nein) = negative 0,0031 0,5765
(WACHSTUM_L2=mittel) A (TYPHH=Paar+2 K. GT 16) = positive 0,0032 0,0447
(WACHSTUM=mittel) A (HHCHILDREN=Nein) = negative 0,0035 0,3063
(IMMIGRATED=nicht immigriert) A (PBBILO1=Lehre) = positive 0,0036 0,3364
(BILZEIT=9) = positive 0,0035 0,1371
(IMMIGRATED=nicht immigriert) A (BULA=Bayern) = negative 0,0030 0,1469
(WACHSTUM_L2=mittel) A (PBBILO2=trifft nicht zu) = negative 0,0031 0,4541

Tabelle A.3: KBS-Regeln fiir LFSC_Unemployed_Jobbing

Regel WRAcc Coverage
(IMMIGRATED=nicht immigriert) A (WIEDERVEREINIGUNG=Ja) => positive 0,0051 0,6704
(LEGISLATUR=14) = posivite 0,0031 0,2256
(FAMSTD=ledig) = negative 0,0023 0,2639
(ORTKINDH=Auf dem Lande) A (WIEDERVEREINIGUNG=Ja) = negative 0,0024 0,2702
(WACHSTUM_L1=mittel) A (ORTKINDH=Auf dem Lande) = positive 0,0025 0,1665
(INFLATION=niedrig) A (SEX=maennlich) = positive 0,0022 0,2560
(PSBIL=Abitur) = positive 0,0019 0,0744
(PBBILO1=Lehre) = positive 0,0021 0,5067
(WACHSTUM_L3=mittel) A (PBBILO1=trifft nicht zu) = positive 0,0022 0,1496
(ORTKINDH=Grossstadt) A (LOC1989=West Germany) =- negative 0,0019 0,1765
(IMMIGRATED=nicht immigr.) A (BULA=Nordrhein-Westfalen) = positive 0,0019 0,1540
(BULA=Niedersachsen) = positive 0,0016 0,0907
(ORTKIND1=Ja, immer noch) A (BILZEIT=9) = positive 0,0016 0,0645
(PBBILO1=Lehre) = positive 0,0023 0,5069
(ORTKINDH=Grossstadt) A (ORTKIND1=Ja, immer noch) = negative 0,0017 0,1583
(ORTKINDH=Auf dem Lande) A (FAMSTD=verh. zus.) = negative 0,0017 0,2137
(LOC1989=West Germany) A (FAMSTD=Iledig) = negative 0,0020 0,1822
(WACHSTUM_L3=sehr hoch) A (ORTKIND1=Ja, immer noch) = positive 0,0017 0,0616
(WACHSTUM_L3=niedrig) A (FAMSTD=ledig) = positive 0,0019 0,0550
(IMMIGRATED=nicht immigriert) A (ZYKLUS=Abschwung) = negative 0,0017 0,1760
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Tabelle A.4: KBS-Regeln fiir LFSC_Training Working

Regel WRAcc Coverage
(PSBIL=Abitur) = negative 0,0140 0,2662
(L0C1989=West Germany) A (WIEDERVEREININGUNG=Ja) = negative 0,0110 0,4930
(LOC1989=West Germany)A(PSBIL=Ohne Abschl. verlassen) = negative 0,0107 0,2056
(BILZEIT=0) = negative 0,0101 0,1593
(PSBIL=Hauptschulabschluss) = positive 0,0074 0,1005
(ORTKINDH=Auf dem Lande) A (FAMSTD=ledig) = positive 0,0060 0,1573
(ORTKIND1=Ja, immer noch) A (PBBILO1=trifft nicht zu) = negative 0,0070 0,4251
(WACHSTUM_L3=mittel) A (LOC1989=West Germany) = positive 0,0054 0,3556
(LOC1989=West Germany) A (PBBILO2=trifft nicht zu) = negative 0,0056 0,7900
(SEX=maennlich) A (HHGR=4) = negative 0,0048 0,1613
(HHGR=3) = negative 0,0052 0,2824
(HHGR=5) = negative 0,0050 0,1279
(IMMIGRATED=nicht immigriert) A (AGE=17) = positive 0,0052 0,2176
(WACHSTUM_L3=mittel) A (SEX=weiblich) = negative 0,0050 0,2174
(SEX=weiblich) A (AGE=20) = positive 0,0048 0,0397
(LOC1989=West Germany) A (AGE=18) = positive 0,0049 0,1253
(IMMIGRATED=nicht im.) A (TYPHH=Paar+2 K. LE u. GT 16) = negative 0,0043 0,1094
(SEX=weiblich) A (HHCHILDREN=Nein) = negative 0,0052 0,3083
(WACHSTUM_L1=mittel) A (SEX=weiblich) = positive 0,0047 0,2230
(WACHSTUM=niedrig) A (PBBILO2=trifft nicht zu) = negative 0,0040 0,1353
Tabelle A.5: KBS-Regeln fiir LFSC_Training Jobbing
Regel WRAcc Coverage
(IMMIGRATED=nicht immigriert) A (WIEDERVEREINIGUNG=Ja) = positive 0,0111 0,594
(SEX=maennlich) A (SUMKIDS=0) = positive 0,0082 0,4998
(WACHSTUM_L3=mittel) A (FAMSTD=ledig) = positive 0,0081 0,3960
(ORTKIND1=Ja, immer noch) A (SUMKIDS=0) = positive 0,0075 0,4897
(INFLATION=mittel) A (ZYKLUS=Aufschwung) = positive 0,0067 0,1547
(WACHSTUM_L1=mittel) A (WIEDERVEREINIGUNG=.Ja) = positive 0,0067 0,2965
(PSBIL=Abitur) = positive 0,0054 0,2657
(WACHSTUM_L1=mittel) A (HHCHILDREN=Nein) = negative 0,0054 0,2960
(PSBIL=Hauptschulabschluss) = negative 0,0039 0,1023
(WACHSTUM=mittel) A (ORTKIND1=Nein) = positive 0,0037 0,0659
(IMMIGRATED=nicht immigriert) A (FAMSTD=ledig) = positive 0,0037 0,8336
(WACHSTUM=mittel) A (HHCHILDREN=Nein) = negative 0,0035 0,3016
(INFLATION=niedrig) A (HHCHILDREN=Nein) = positive 0,0037 0,2689
(WACHSTUM_L3=niedrig) A (FAMSTD=ledig) = positive 0,0036 0,1839
(SEX=maennlich) A (WIEDERVEREINIGUNG=Nein) = negative 0,0034 0,1847
(WACHSTUM_L2=mittel) A (PSBIL=Abitur) = negative 0,0033 0,1075
(WACHSTUM_L1=hoch) A (FAMSTD=ledig) = positive 0,0030 0,1279
(IMMIGRATED=nicht immigriert) A (ZYKLUS=Wendepunkt) = negative 0,0038 0,1840
(WACHSTUM_L2=mittel) A (WIEDERVEREINIGUNG=Ja) = positive 0,0034 0,2395
(AGE=22) = positive 0,0027 0,0502
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Tabelle A.6: KBS-Regeln fiir LFSC_Parenthood Working

Regel WRAcc Coverage
(SEX=weiblich) A (Legislatur=13) = negative 0,0188 0,3098
(WACHSTUM_L2=mittel) A (PBBILO2=trifft nicht zu) = negative 0,0178 0,4135
(INFLATION=sehr niedrig) A (CORIGIN=Deutschland) = positive 0,0157 0,3983
(ORTKIND1=Nein) A (PBBILO2=trifft nicht zu) = negative 0,0135 0,2781
(ORTKINDH=Auf dem Lande) A (PBBILO2=trifft nicht zu) = negative 0,0116 0,2904
(LOC1989=West Germany) A (FAMSTD=verh. zus.) = negative 0,0106 0,5781
(WACHSTUM=sehr niedrig) A (ZYKLUS=Abschwung) = negative 0,0101 0,1464
(PSBIL=Abitur) = positive 0,0097 0,1733
(SEX=weiblich) A (PSBIL=Realschulabschluss) = positive 0,0112 0,4620
(INFLATION=sehr niedrig) A (SUMKIDS=2) = positive 0,0095 0,1575
(HHGR=3) = positive 0,0112 0,4466
(ORTKINDH=KIeinstadt) A (ORTKIND1=Ja, immer noch) = negative 0,0089 0,1078
(WACHSTUM_L1=mittel) A (SEX=weiblich) = negative 0,0096 0,4511
(WACHSTUM=mittel) A (HHCHILDREN=Ja) = positive 0,0081 0,4258
(WACHSTUM_L3=mittel) A (PBBILO1=trifft nicht zu) = negative 0,0070 0,1337
(WACHSTUM_L2=hoch) A (ORTKIND1=Nein) = positive 0,0068 0,0606
(ORTKIND1=Nein) A (HHCHILDREN=Ja) = negative 0,0097 0,3223
(ORTKIND1=Ja, immer noch) A (PBBILO1=Lehre) = negative 0,0082 0,2613
(ORTKINDH=KIleinstadt) A (AGE=29) = positive 0,0068 0,0181
(WACHSTUM_L3=hoch) A (FAMSTD=verh. zus.) = negative 0,0062 0,1680

Tabelle A.7: KBS-Regeln fiir LFSC_Parenthood_Jobbing

Regel WRAcc Coverage
(INFLATION=niedrig) A (LOC1989=West Germany) = positive 0,0156 0,1894
(IMMIGRATED=nicht immigr.) A (LOC1989=West Germany) = positive 0,0087 0,6298
(WACHSTUM_L2=mittel) A (ORTKIND1=Nein) = positive 0,0063 0,1588
(ORTKIND1=Ja) A (WIEDERVEREINIGUNG=Ja) = positive 0,0069 0,4621
(HHGR=3) = positive 0,0057 0,4427
(IMMIGRATED=nicht immigriert) A (SUMKIDS=1) = negative 0,0053 0,4160
(WACHSTUM=sehr niedrig) A (CORIGIN=Deutschland) = positive 0,0053 0,1929
(WACHSTUM=mittel) A (FAMSTD=verh. zus.) = positive 0,0065 0,3590
(WACHSTUM_L1=mittel) A (BILZEIT=12) = positive 0,0055 0,1827
(LOC1989=West Germany) A (LEGISLATUR=13) = negative 0,0054 0,2272
(WACHSTUM_L2=mittel) A (CORIGIN=Deutschland) = positive 0,0051 0,3974
(ORTKINDH=Mittlere) A (Stadt=FAMSTD) = verh. zus. 0,0053 0,1337
(WACHSTUM_L3=mittel) A (HHGR=3) = positive 0,0051 0,2116
(IMMIGRATED=nicht immigriert) A(PBBILO1=Berufsfachschule) = positive 0,0040 0,379
(WACHSTUM=mittel) A (LOC1989=West Germany) = negative 0,0038 0,3239
(WACHSTUM=mittel) A (FAMSTD=verh. zus.) = positive 0,0038 0,3599
(WACHSTUM=mittel) A (CORIGIN=Deutschland) = negative 0,0041 0,3970
(WACHSTUM=mittel) A (TYPHH=Paar+1 K. LE 16) = positive 0,0039 0,1872
(SUMKIDS=1) = negative 0,0039 0,4708
(ORTKINDH=Grossstadt) A (SUMKIDS=1) = positive 0,0041 0,0980
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Abbildung B.1: RAPIDMINER-Darstellung des Vorverarbeitungsprozesses (Teil 1)
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Im Folgenden erfolgt eine kurze Beschreibung der Operatoren fiir RAPIDMINER, die als
Teil des Panel-Plugins im Rahmen dieser Arbeit entwickelt wurden. Diese Beschreibung
resiimiert zum einen kurz die Funktion der Operatoren und dient als Referenz zu deren
Nutzung, indem die Parameter der Operatoren erldutert werden.

AppendAggregatedSeries

Verkniipft zwei ExampleSets gemi8 der Transformation in Abbildung[6.1] Das erste (vorher
zu ladende) ExampleSet beinhaltet Mikrodaten, das zweite die aggregierten Makrodaten,
die fiir jede Untersuchungseinheit des ersten ExampleSets gelten sollen (vgl. auch die Be-
schreibung der Transformation in Kapitel zum genauen Aufbau der ExampleSets, die
Eingabe des Operators sind).

AttributeValueChanger

Erlaubt analog zum Operator AttributeValueMapper die Abbildung von Werten auf ande-
re Werte in Attributen. Uber den Parameter attributes miissen diese Attribute spezifiziert
werden. Hierbei sind regulidre Ausdriicke zur Angabe mehrerer Attribute erlaubt. Die alten
sowie neuen Werte, auf die die alten Werte abgebildet werden sollen, sind in der Parame-
terliste value_mappings anzugeben.

ConditionedFeatureGeneration

Erzeugt ein Attribut und weist diesem Attribut Werte nach dem Zutreffen gegebener Be-
dingungen zu. Der Name des zu erzeugenden Attributs muss durch den Parameter attribu-
te_name gegeben sein. Der Parameter value_type gibt den Typ des resultierenden Attributs
an. Alle standardméflig in RAPIDMINER verfiigbaren Attributtypen sind hier wéhlbar. In
der Parameterliste values kénnen Werte angegeben werden, die bei Zutreffen der zugehorigen
iiber den Parameter conditions gegebenen Bedingungen dem Attribut zugewiesen werden.
Die Bedingungen werden fiir jedes Beispiel der Reihe nach iiberpriift. Der Wert, der zu
der ersten zutreffenden Bedingung gehort wird dem Attribut zugewiesen. Trifft keine der
Bedingungen zu, dann wird dem Attribut der Wert zugewiesen, der anhand des Parameter
default_value spezifiziert wird.

Examples2Attributes

Konvertiert ein ExampleSet in Long-Format in das Wide-Format. Der Parameter id_attribute
gibt das Attribut an, welches die Untersuchungseinheiten indiziert. Der Parameter in-
dex_attribute spezifiziert das Attribut, welches die Zeitpunkte erfasst, zu denen die Beispiele
im urspriinglichen ExampleSet gehoren.
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IntegerDiscretization

Erlaubt die Diskretisierung numerischer Attribute derart, dass die numerischen Werte auf
ihren ganzzahligen Anteil abgebildet oder auf eine ganze Zahl gerundet werden (per Para-
meter mode als Optionen cut bzw. round einstellbar). Uber den Parameter attribute_type ist
anzugeben, ob das resultierende Attribut vom Typ integer oder nominal sein soll.

MultivariateAttributes2Examples

Konvertiert ein ExampleSet in Wide-Format in das Long-Format. Uber die Parameterliste
series werden dem Operator einerseits die Wertereihen durch Spezifikation anhand regulérer
Ausdriicke im Parameter attributes bekannt gemacht, andererseits werden diesen Werterei-
hen Namen zugewiesen, die im resultierenden ExampleSet in Long-Format als Attributna-
men fiir die konvertierten Wertereihen dienen. Die angegebenen Wertereihen miissen alle die
gleiche Léange haben, die reguldren Ausdriicke also jeweils gleich viele Attribute erfassen.
Weiterhin ist im Parameter index_attribute ein Name fiir das Attribut im resultierenden
ExampleSet anzugeben, welches die Zeitpunkte angibt, fiir die das jeweilige Beispiel im
Long-Format zutrifft. Der boolsche Parameter keep_missings gibt an, ob Zeitpunkte, die in
den multivariaten Wertereihen des Wide-Datensatzes nur fehlende Werte besaflen, noch im
resultierenden ExampleSet vorkommen oder aber geloscht werden sollen.

MultivariateSeriesAdjustment

Richtet die als multivariate Wertereihen gegebenen Beobachtungen der einzelnen Unter-
suchungseinheiten an einem Ereigniszeitpunkt aus. Die auszurichtenden Wertereihen sind
iiber die Parameterliste series zu spezifizieren. Thnen ist ein Name zu geben, der fiir die
resultierenden, ausgerichteten Wertereihen verwendet wird. Des Weiteren miissen die zu
den urspriinglichen Wertereihen gehtérenden Attribute als regulére Ausdriicke im Parame-
ter attributes angegeben werden. Der Parameter adjustment_index spezifiziert das Attribut,
welches fiir jede Untersuchungseinheit den Zeitpunkt des Ereignisses, an dem die Beobach-
tungen ausgerichtet werden sollen, angibt. Als Parameter series_start_index ist ein Offset
anzugeben, der den Zeitpunkt der ersten Beobachtung der urspriinglichen Wertereihen in-
diziert. Der Parameter unknown_value gibt den zu verwendenden fehlenden Wert an. Der
Parameter remove_original_series gibt an, ob die urspriinglichen Wertereihen aus dem Ex-
ampleSet entfernt werden sollen.

MultivariateSeriesAggregation

Aggregiert eine multivariate Wertereihe eines ExampleSets (im Wide-Format). Die Werte-
reihe muss als regulirer Ausdruck im Parameter attributes gegeben sein. Uber den Parame-
ter aggregation_type erlaubt der Operator die Einstellung der Verhaltensweise: es kénnen
entweder die absoluten Haufigkeiten (Option frequencies) oder die relativen Haufigkeiten
(Option frequency ratios) aller zu einem Zeitpunkt vorkommenden Werte berechnet werden.
Alternativ konnen bei Wahl der Optionen value bzw. value ratio nur gezielt die absoluten
bzw. relativen Hiufigkeiten des iiber den Parameter value zu spezifizierenden Wertes be-
rechnet werden. Bei Wahl der Optionen unknown bzw. unknown ratio kénnen stattdessen
die absoluten bzw. relativen Héufigkeiten fehlender Werte gezdhlt werden. Der Parame-
ter use_weights gibt an, ob Querschnittsgewichte verwendet werden sollen. Die Attribute,
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die die Querschnittsgewichte enthalten, miissen in diesem Fall iiber einen reguldren Aus-
druck im Parameter weights spezifiziert werden (die Anzahl der Attribute muss dabei mit
der Anzahl der Attribute der obig verwendeten Wertereihe iibereinstimmen). Der Parame-
ter exclude_missings gibt an, ob bei Berechnung relativer Haufigkeiten fehlende Werte in
die Berechnung der relativen Anteile der Werte einbezogen werden sollen oder nicht. Der
Parameter take_percentage erlaubt, die relativen Héufigkeiten wahlweise als Prozentzahlen
ausgeben zu lassen.

SeriesCounter

Ermoglicht die Konstruktion von Attributen, die Vorkommnisse von spezifizierten Wer-
ten bzw. Wertwechseln in multivariaten Wertereihen zéhlen. Der Parameter counter_mode
steuert die diesbeziigliche Verhaltensweise. Die Option occurance bedeutet die Zéhlung auf-
tretender Werte, die Option change die Zéhlung auftretender Wertwechsel. Die Parameter
param_l sowie param_2 sperzifizieren die zu zéhlenden Attributwerte bzw. Ausgangs- und
Zielwert des zu zdhlenden Attributwertwechsels. Der Parameter attributes erwartet die An-
gabe eines regulidren Ausdrucks, der die Attribute der Wertereihe spezifiziert. Im Parameter
counter_name muss die Angabe des Namens fiir das resultierende Attribut fiir den Z#hler
erfolgen.

SeriesFeatureFilter

Entfernt Attribute aus Wertereihen aus einem ExampleSet (in Wide-Format). Die Parame-
terliste series_attributes erlaubt die Angabe von Wertereihen iiber reguldre Ausdriicke und
iiber den Parameter remove zudem fiir jede Wertereihe die Angabe, welche Attribute der
jeweiligen Wertereihe geloscht werden sollen. Alternativ konnen alle Attribute (Option all)
der Wertereihe, die ersten (Option first) oder letzten (Option last) Attribute der Wertereihe
entfernt werden. Die Anzahl der Attribute, die bei Wahl einer der letzten beiden Optionen
am Anfang bzw. Ende der Wertereihe entfernt werden sollen, kann iiber den (allerdings fiir
alle Wertereihen geltenden) Parameter remove_count spezifiziert werden.

SeriesNameChanger

Bennent die Attribute einer Wertereihe eines ExampleSets (in Wide-Format) um. Die Attri-
bute der Wertereihe kénnen iiber den Parameter attributes durch einen regulédren Ausdruck
spezifiziert werden. Die Angabe des neuen Namens der Wertereihe erfolgt durch den Para-
meter new_series_name. Die Attribute erhalten dann den so spezifizierten Namen kombiniert
mit ihrer laufenden Nummern innerhalb der Wertereihe.

SeriesTrigger

Erzeugt binominale Attribute, die angeben, ob Werte bzw. Wertwechsel in einer multiva-
riaten Wertereihe vorhanden sind. Der Parameter trigger_-mode bestimmt durch Wahl der
alternativen Optionen occurance oder change, ob Werte oder Wertwechsel getriggert werden
sollen. Der Parameter exhaustive gibt an, ob nur ein Attribut erzeugt werden soll, welches
erfasst, ob der Wert bzw. der Wertwechsel in der Wertereihe mindestens einmal vorkommt,
oder ob mehrere Attribute erzeugt werden sollen, die fiir jeden Zeitpunkt bzw. Wechsel der
Wertereihe diese Information erfassen. Der Parameter trigger_name bestimmt den Namen
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des resultierenden Attributes bzw. der resultierenden Wertereihe. Der Parameter attributes
erwartet die Angabe der Attribute der Wertereihe als reguldren Ausdruck. Die Parameter
param_1 und param_2 spezifizieren die als positiv zu triggernden Werte bzw. den Wertwech-
sel. Der Parameter negative_changes erlaubt die Spezifikation, welche Félle von Attribut-
wechseln als negativ getriggert werden sollen. Wihlbar sind die Optionen all (alle Fille
auler dem spezifizierten Wechsel), conditional (alle Fille, in denen der Ausgangswert mit
dem spezifizierten tibereinstimmt, der Zielwert allerdings nicht) oder no_change (die Fille
wie bei conditional, bei denen zusétzlich der Ausgangs- mit dem Zielwert iibereinstimmt).
Der Parameter invert bestimmt ein invertieren der getriggerten Bedingung, der Parameter
delete_old fiithrt zu einem Loschen der untersuchten Wertereihe.
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