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Zusammenfassung

Die durchgefiihrte Studie liefert einen Beitrag zur Entwicklung von ,,Standards® fiir
den Einsatz von Matchingverfahren in empirischen Evaluationsstudien.

Innerhalb einer Simulation werden die Ergebnisse verschiedener in der Literatur dis-
kutierter Distanzmafle und Zuordnungsprozesse miteinander verglichen. Die strenge
Orientierung an realen Entscheidungssituationen stellt dabei eine Erganzung zu den
meisten bisher bekannten Studien dar. Sie erklart zum einen die Fokussierung auf
kleine Stichproben, zum anderen die explizite Berticksichtigung unterschiedlich ska-
lierter Variablen, die im Matchingprozess berticksichtigt werden miissen. Um eine
Annaherung an realistische Verteilungen dieser Variablen zu erreichen, wird der
Mikrozensus des Statistischen Bundesamtes als Vorbild fiir die generierten Zufalls-
variablen der Simulation verwendet.

Die Betrachtung der Distanzmafle umfasst die in der Literatur als vorteilhaft angese-
henen Mafle, die Mahalanobisdistanz und Balancing Scores sowie aus der Statistik
bekannte — in Evaluationsstudien bisher allerdings nicht verwendete — aggregier-
te Distanzmafle. Die Auswahl der analysierten Zuordnungsprozesse orientiert sich
ebenfalls an den Ergebnissen bisheriger Studien. In die Analyse werden Replace-
ment Matching, Random Matching, Optimal Nearest Neighbor Matching, Ridge
Matching und Optimal Full Matching einbezogen.

Der Vergleich der Matchingergebnisse der verschiedenen Distanzmafle anhand nicht-
parametrischer skalenspezifischer Tests der Ubereinstimung der Merkmalsverteilun-
gen zeigt, dass aggregierte Distanzmafle in kleinen Stichproben besser in der Lage
sind, Ahnlichkeiten in unterschiedlich skalierten Merkmalen zusammenzufassen als
die bisher gebrauchlichen Mafe.

Hinsichtlich des mittleren quadratischen Fehlers und seiner Bestanteile ist Optimal
Full Matching den anderen analysierten Zuordnungsprozessen vorzuziehen, bei Be-
trachtung der quadrierten Distanzsumme als Naherungswert fiir die Angleichung der
Merkmalsverteilungen erreicht Replacement Matching die beste Zuordnung. Der er-
wartete Vorzug optimaler Zuordnungsprozesse gegentiber anderen Nearest Neighbor
Matching Algorithmen wird durch die Simulationsergebnisse nicht bestétigt.

Stichworter

Simulation, Matching, Distanzmafle, Zuordnungsalgorithmen, optimale Zuordnungs-
prozesse, mikrookonometrische Evaluation, Berufsausbildung



Abstract

The study contributes to the development of ,standards“ for the application of mat-
ching algorithms in empirical evaluation studies.

Various distance measures and matching processes that are dicussed in the current
literature are compared among each other in a simulation study. Supplementary to
former studies, the simulation setup strongly orientates on real evaluation situa-
tions. This reality orientation requires to focus on small samples, and differently
scaled variables must be considered explicitly in the matching process. In order
to approximate realistic distributions, the random variables in the simulation are
generated after the example of the German Microcensus.

In the simulation, the Mahalanobis distance and two Balancing Scores are considered
because their use is recommended in evaluation literature. Additionally, statistical
aggregated distance measures not yet used for empirical evaluation are included.
The choice of matching algorithms is orientated on the results of former studies:
Replacement Matching, Random Matching, Optimal Nearest Neighbor Matching,
Ridge Matching and Optimal Full Matching are analyzed.

The matching outcomes of the analyzed distance measures are compared by non-
parametrical scale-specific tests for identical distributions of the characteristics in
the participant’s and the control group. In small samples, aggregated distance mea-
sures are the better choice for summarizing similarities in diffently scaled variables
compared to commonly used measures.

Regarding the Mean Square Error and its parts, bias and variance, using Optimal
Full Matching results in favourable matching outcomes. In terms of the sum of the
squared distances — as an approximation for the similarity of the variable’s distri-
butions —, Replacement Matching is able to identify the best control groups. The
expected superiority of Optimal Nearest Neighbor Matching is not confirmed by the
simulation results.

Keywords

simulation study, matching algorithms, optimal matching, distance measures, mi-
croeconometric evaluation, vocational training
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Kapitel 1

Einleitung



2 Kapitel 1. Einleitung

Matching gehort zu den am weitesten verbreiteten Verfahren in der empirischen Eva-
luationsforschung. Diese Popularitét ist u.a. mit der leicht verstandlichen Grundidee
des Verfahrens — der Suche nach ,statistischen Zwillingen* fiir die beobachteten Per-
sonen — zu erkldren und macht Matching besonders geeignet als Grundlage der wis-

senschaftlichen Politikberatung zum Einsatz bzw. der Verteilung o6ffentlicher Mittel.

Das wachsende Interesse an der Entwicklung von Evaluationsverfahren steht in en-
gem Zusammenhang mit der Ausweitung der Forderprogramme auf dem Arbeits-
markt — zunéchst in den USA, seit Beginn der 1990er Jahre auch in Europa. Die
steigenden Ausgaben fiir die aktive Arbeitsmarktpolitik machte die Uberpiifung der
Wirkung der eingefiihrten Forderprogramme — und damit die Rechtfertigung der
offentlichen Ausgaben auf diesem Gebiet — notwendig.! Die Bedeutung der Evalua-
tion des Einsatzes offentlicher Mittel in Deutschland ldsst sich u.a. daran erkennen,
dass fiir die Reform der Arbeitsmarktpolitk durch die sog. Hartz-Gesetze vom Bun-
destag eine umfassende Evaluation aller implementierten Arbeitsmarktprogramme

beschlossen wurde.?

Bei der Beurteilung der Auswirkungen eines Forderprogramms werden zwei Ebe-
nen der Betrachtung unterschieden. Die Effekte fiir ausgesuchte Personengruppen
sind Gegenstand der mikrookonometrischen Evaluation. Mit Hilfe makrookonome-
trischer Verfahren ist die Beriicksichtigung gesamtgesellschaftlicher Effekte und ,,un-
erwiinschter Nebenwirkungen® wie Mitnahme- oder Substitutionseffekte moglich.?
Die in diser Arbeit im Mittelpunkt stehenden Matchingverfahren gehoren zur Grup-

pe der mikrookonometrischen Evaluationsverfahren.

Im européischen Raum beziehen sich die meisten Evaluationsstudien auf arbeitsmarktpoliti-
sche Instrumente in Deutschland und Schweden. Vgl. u.a. Fitzenberger und Prey (2000); Fitzen-
berger und Speckesser (2002); Hujer, Caliendo und Thomsen (2003); Hujer, Maurer und Well-
ner (1997); Lechner (1998); Lechner, Miquel und Wunsch (2004) bzw. Larsson (2003); Richardson
und van den Berg (2001); Sianesi (2004).

’Die zeitnahe Evaluierung der Umsetzung der Gesetze fiir moderne Dienstleistungen am Ar-
beitsmarkt (Hartz-Gesetze) wurde im November 2002 vom Bundestag beschlossen (Kaltenborn,
2002). Mit der — in diesen Gesetzen beschlossenen — Griindung des Rates fiir Sozial- und Wirt-
schaftsdaten und der Einrichtung von Forschungsdatenzentren war eine entscheidende Verbes-
serung der Datenlage verbunden, die als eine wichtige Voraussetzung fiir den Einsatz und die
Weiterentwicklung geeigneter Evaluationsverfahren anzusehen ist.

3Diese Effekte bezeichnen zum einen die ,,Mitnahme® staatlicher Fordergelder fiir Entschei-
dungen, die so auch ohne Férderung getroffen worden wéren, zum anderen die Verbesserung der
Situation einer Personengruppe zulasten einer anderen. Erlduterungen zur makrotkonomischen
Evaluation finden sich u.a. in Arntz, Jacobebbinghaus und Spermann (2004), Bernhard et al. (2008)
oder Calmfors, Forslund und Hemstréom (2002).



Zur Feststellung der Wirkung einer Fordermafinahme wurden zu Beginn der mi-
krookonometrischen Evaluationsforschung parametrische Verfahren, v.a. die sog.
Heckman-Korrektur (Heckman, 1978; 1979; 1980) und der Instrumentalvariablen-
ansatz, eingesetzt. Im Rahmen solcher Modelle wird der Mafinahmeeffekt durch die
Integration eines Zusatzterms bzw. einer zusitzlichen Variable ermittelt.* In der
Folgezeit wurde allerdings festgestellt, dass die Einhaltung der dabei getroffenen
Modellannahmen in empirischen Untersuchungen nicht immer gewéhrleistet ist. So
wird in der Literatur v.a. bezweifelt, dass eine Forderung auf alle Personen die glei-
che Wirkung hat und das Verhalten der beobachteten Personen mit den impliziten

Verhaltensannahmen der Modelle tibereinstimmt (Heckman, 1997, S. 446ff.).

Hier liegt der Vorteil nichtparametrischer Verfahren. Fiir ihre Anwendung werden
keine Verhaltensannahmen und Annahmen tiber funktionale Zusammenhénge bené-
tigt, und sie liefern auch konsistente Ergebnisse, wenn der Mafinahmeeffekt in der

Bevolkerung heterogen ist (Schmidt, 1999, S. 16).

Innerhalb der nichtparametrischen Verfahren wird der Effekt einer Férderung durch
den Vergleich der beobachteten Situation mit einer moglichst gut vergleichbaren
Situation — meist der einer anderen Personengruppe — ermittelt. Diese Verfahren
konnen als alternative Entwicklung zu sozialen Experimenten innerhalb der sta-
tistischen Literatur angesehen werden.® Im Unterschied zur Durchfithrung sozialer
Experimente wird dabei keine neue Datenbasis geschaffen, sondern ein bereits be-

stehender Datensatz genutzt.

Alternativ zu den im folgenden Kapitel ndher zu erlauternden Matchingverfahren

werden in der Literatur weitere nichtparametrische Ansétze diskutiert.

4Erlduterungen zu beiden Verfahren finden sich in Blundell und Costa Dias (2000) oder Heck-
man und Navarro-Lozano (2004). Alternative parametrische Ansétze werden u.a. in Heckman und
Hotz (1989), Heckman, LaLonde und Smith (1999) oder Heckman und Robb (1985) vorgestellt.

®Datensitze aus sozialen Experimenten sind bisher vor allem fiir die USA verfiigbar. Eins der
bekanntesten Beispiele ist der Datensatz der National Supported Work Demonstration (NSW). Die
Daten enthalten Informationen iiber ein Forderprogramm fiir benachteiligte Personengruppen, das
in verschiedenen Regionen der USA angeboten wurde. Die Besonderheit dieses Programms besteht
in der zufélligen Einteilung der teilnahmeberechtigten Personen in Teilnehmer und Nichtteilneh-
mer. Néhere Informationen zu diesem Programm finden sich in LaLonde (1986).
In Rosenbaum (2002), Kap. 2 wird eine ausfiihrliche Darstellung der auf solchen Daten basierenden
Verfahren gegeben.

5Im Folgenden wird die Grundidee dieser Schitzer kurz erliutert. Ausfiihrliche Beschreibungen
der Verfahren, der nétigen Annahmen sowie ihrer Vor- und Nachteile finden sich u.a. in Heckman,
LaLonde und Smith (1999), Reinowski (2006) oder Schmidt (1999).



4 Kapitel 1. Einleitung

Der intuitiv am einfachsten zugéngliche Schéitzer vergleicht eine Personengruppe
mit sich selbst — zu unterschiedlichen Zeitpunkten. Zur Ermittlung des Mafinahme-
effekts werden beim Vorher-Nachher-Vergleich die Auspriagungen einer vorher
festgelegten Zielgrofle in der Teilnehmergruppe vor und nach der Mafinahme mit-
einander verglichen. Dabei wird unterstellt, dass sich diese Zielgrofle im Zeitablauf
nicht verdndern wiirde, wenn die betrachtete Personengruppe nicht an einer For-
dermafinahme teilnehmen wiirde.”

Der Kreuz-Vergleich stellt zu einem Zeitpunkt nach dem Ende der Mainahme die
Teilnehmer einer geeigneten Gruppe von Nichtteilnehmern gegeniiber. Dabei wird
angenommen, dass die beobachtete Zielgrofie in der Gruppe der Nichtteilnehmer mit
der hypothetischen ZielgroBe der Teilnehmer {ibereinstimmt.® Die Zielgrofien diir-
fen dabei weder durch beobachtbare, nicht bei der Gruppenbildung berticksichtigte,
noch durch unbeobachtbare Unterschiede zwischen den Merkmalen der Personen
beider Gruppen beeinflusst werden.

Das Differenz-von-Differenzen-Verfahren ist eine Kombination aus beiden Ver-
fahren. Hier werden nicht die Zielgroflen selbst miteinander verglichen, sondern
deren Veranderungen. Dabei wird angenommen, dass der durchschnittliche Un-
terschied in der Zielgrofle der Nichtteilnehmer vor und nach der Mafinahme dem
hypothetischen Unterschied dieser Grofle unter den Teilnehmern entspricht. Eine
unverzerrte Schatzung des Mafinahmeeffekts ist moglich, wenn sich die Zielgrofen-
veranderung in den verglichenen Personengruppen im Durchschnitt nur aufgrund
der Mafinahmeteilnahme der einen und der Nichtteilnahme der anderen Gruppe
unterscheidet. Dies ist der Fall, wenn unbeobachtete Merkmale in beiden Personen-
gruppen zeitinvariant sind und sich die Zielgroflen in den verglichenen Personen-

gruppen im Durchschnitt gleich entwickeln.

Im Gegensatz zu diesen Verfahren werden beim Matching nicht pauschal zwei Perso-
nengruppen miteinander verglichen, sondern fiir jeden Teilnehmer einzeln eine (oder

mehrere) Vergleichsperson(en) gesucht. Diese einzeln zugeordneten Vergleichsperso-

"Diese Annahme lisst Verinderungen in der Zielgroe zwischen beiden Beobachtungszeitpunk-
ten fiir einzelne Personen zu, im Durchschnitt miissen diese Abweichungen aber ausgeglichen sein
(Schmidt, 1999, S. 29).

8Die ZielgroBen einzelner Personen in den Gruppen kénnen sich unterscheiden, im Durchschnitt
miissen sich die Unterschiede aber aufheben (Schmidt, 1999, S. 30).



nen werden in einer Kontrollgruppe zusammengefasst und zur Ermittlung des Maf-
nahmeeffekts mit der Teilnehmergruppe verglichen. Das ist aufwandig, hat aber den

Vorteil, dass fiir jeden Teilnehmer ein Pendant in der Kontrollgruppe existiert.

In der Literatur finden sich sehr unterschiedliche Vorschléage fiir die Identifizierung
und Zuordnung geeigneter Vergleichspersonen mit Hilfe von Matchingverfahren. Die
Frage nach der Bestimmung des ,richtigen“ Verfahrens gewinnt deshalb zunehmend
an Bedeutung. Allerdings gibt es keinen Matchingalgorithmus, der in jeder Situa-
tion den anderen tiberlegen ist. Bei der Auswahl muss beriicksichtigt werden, dass
sowohl die Fragestellung als auch die zur Verfiigung stehende Datenbasis sowie die
beobachtete Personengruppe und die potenziellen Vergleichsgruppen die Eignung
der verfiigharen Matchingverfahren fiir die konkrete Anwendung beeinflussen.

Die Diskussion tiber die Vorziige und Nachteile der einzelnen Schétzer sowie die
Bedingungen, unter denen ein Verfahren besser ist als andere, nimmt in der jiin-
geren Evaluationsforschung einen breiten Raum ein. Allerdings ist die Suche nach
allgemein giiltigen Regeln fiir die Wahl und den Einsatz eines Matchingverfahrens

noch nicht abgeschlossen (Imbens, 2004, S. 26).

Die vorliegende Arbeit ist als Beitrag zu dieser Diskussion zu sehen und soll ein
weiterer Schritt auf dem Weg der ,,Standardisierung” des Einsatzes von Matching-
verfahren sein. Die Orientierung an praktisch vorzufindenden Entscheidungssitua-
tionen stellt dabei eine Erganzung zu den meisten bisher in der Literatur zu finden-
den Studien dar. Die Realitatsnédhe wird durch die Reproduktion eines existierenden
Datensatzes im Rahmen einer Simulation erreicht. Sie hat zum einen Auswirkungen
auf die betrachteten Stichproben — in der empirischen Forschung stehen i.d.R. relativ

kleine Stichproben zur Verfiigung — zum anderen auf die einsetzbaren Verfahren.

Im folgenden Kapitel werden verschiedene in der Literatur diskutierte Matchingver-
fahren erlautert. An alle Verfahren werden zwei Anforderungen gestellt. Zum einen
ist es notwendig, die relevanten Merkmale im Matchingprozess adaquat zu bertiick-
sichtigen. Dazu muss ein Distanz- oder Ahnlichkeitsmafl verwendet werden, das in
der Lage ist, die Informationen in den vorliegenden Daten moglichst gut wieder-
zugeben. Zum anderen miissen auf Grundlage dieses Mafles die besten Partner fiir
jeden Teilnehmer aus der Gruppe der Nichtteilnehmer identifiziert und zugeordnet

werden.
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In der Arbeit werden die in der Statistik gebrauchlichen Ahnlichkeits- und Distanz-
mafe zur Zusammenfassung von Merkmalen eines Skalenniveaus sowie in der Eva-
luationsliteratur zu findende Balancing Scores dargestellt. Zusétzlich werden Me-
thoden der Zusammenfassung verschiedener Merkmale aus anderen Wissenschafts-
bereichen erlautert, die insbesondere die Beriicksichtigung unterschiedlich skalierter
Variablen bei der Bildung eines aggregierten Distanzmafles ermdglichen. Es wird
erwartet, dass diese aggregierten Distanzmafle besser als die bisher eingesetzten Ba-
lancing Scores in der Lage sind, die fiir Matching notigen Informationen zusammen-
zufassen und damit eine bessere Grundlage fiir die Zuordnung passender Partner

bieten.

Die Algorithmen, die fiir die Zuordnung von Partnern eingesetzt werden konnen,
sind ebenfalls Gegenstand des zweiten Kapitels. Sie lassen sich nach der Anzahl der
jeweils zugeordneten Partner, deren Gewichtung sowie der Moglichkeit der mehr-
fachen Zuordnung einer Person unterscheiden. Besonderes Augenmerk wird bei der
Darstellung auf optimale Zuordnungsprozesse gelegt, die in der empirischen Eva-
luationsliteratur zwar die bestmogliche Zuordnung von Personen erméglichen, aber

bisher selten zu finden sind.

Die Darstellung der fiir den Matchingprozess einsetzbaren Vefahren wird erginzt
durch eine kurze Vorstellung von Kombinations- und Erweiterungsmoglichkeiten,

die in der Literatur diskutiert werden.

Der Stand der Forschung zur Ermittlung von ,,Standards® bei der Wahl geeigneter
Matchingverfahren ist Gegenstand des dritten Kapitels. Der Frage, welches Verfah-
ren in welcher konkreten Situation das beste ist, wird in der Literatur auf verschie-
dene Weise nachgegangen. Einige Autoren geben allgemeine Handlungempfehlun-
gen, andere untersuchen die asymptotischen Eigenschaften der einzelnen Verfahren.
Den grofiten Teil dieses Zweigs der Evaluationsforschung machen allerdings Ver-
gleichsstudien aus, die unterschieden werden kénnen nach der Art der verwendeten
Daten. Sensitivitatsanalysen nutzen bereits vorhandene Daten, um die Ergebnisse
der analysierten Verfahren mit einem Benchmark zu vergleichen. In Simulations-
studien wird eine eigene Datenbasis geschaffen, die die Untersuchung verschiedener

Eigenschaften der Verfahren erlaubt.



In der Arbeit wird ein Uberblick iiber die jeweils wichtigsten Studien und ihre

Ergebnisse gegeben.

Aufbauend auf diesen Untersuchungen wird eine eigene Simulationsstudie durch-
gefiihrt, die im vierten Kapitel erlautert wird. Im Mittelpunkt dieser Studie steht
die Frage, welches Distanzmafl am besten in der Lage ist, unterschiedlich skalierte
Merkmale, die im Matchingprozess berticksichtigt werden, zusammenzufassen, und
welcher Zuordnungsprozess die Identifikation und Zuordnung der besten Partner
fir die betrachteten Personen ermoglicht. In die Untersuchung werden diejenigen
Distanzmafle und Zuordnungsprozesse einbezogen, die sich in fritheren Studien als
vorteilhaft gegentiber anderen erwiesen haben, sowie zusétzlich zwei der vorgestell-
ten aggregierten Distanzmafle und zwei optimale Zuordnungsprozesse.

In der Simulation werden jeweils zwei Personengruppen — eine Teilnehmer- und eine
Nichtteilnehmergruppe — kombiniert, die sich in verschiedenen Aspekten unterschei-
den. In den einzelnen Schritten der Analyse wird die Grofie der Stichprobe insge-
samt, das Verhaltnis der Teilnehmer- zur Nichtteilnehmeranzahl sowie das Ausmafl
der Ubereinstimmung der betrachteten Matchingvariablen variiert. Der Fokus liegt
dabei auf kleinen Stichproben. Die Grundlage der Analyse bildet ein in der Arbeits-
marktforschung héufig verwendeter Datensatz, der fiir die Studie ,nachgebildet®
wird, um eine groftmogliche Nahe zu real vorzufindenden Entscheidungssituatio-
nen zu erreichen.

Zur Beurteilung der Ergebnisse der einzelnen Verfahren werden neben den in der
Evaluationsliteratur gebrauchlichen Giitemaflen nichtparametrische skalenpezifische
Tests zur Uberpriifung der Ubereinstimmung der Mittelwerte bzw. Hiufigkeitsver-

teilungen der verwendeten Variablen eingesetzt.

Den Abschluss der Arbeit bildet ein Anwendungsbeipiel. Mit Hilfe eines der vor-
gestellten Matchingverfahren werden die Beschaftigungseffekte der Forderung der
Berufsausbildung in Ostdeutschland ermittelt. Mit der empirischen Untersuchung
soll die Frage beantwortet werden, ob die Absolventen betriebsnaher und auflerbe-
trieblicher Berufsausbildungsgéinge schlechtere Chancen auf einen ihrer Qualifika-
tion entsprechenden Berufseinstieg haben als Absolventen ungefoérderter Ausbildun-
gen. Dazu wird zum einen der quantitative Effekt der Forderung ermittelt, zum

anderen werden verschiedene qualitative Merkmale der aufgenommenen Erwerbstéa-
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tigkeit betrachtet. Als Datenbasis dient das Jugendpanel des Zentrums fiir Sozialfor-
schung Halle, aus dem eine Stichprobe aller Jugendlichen, die eine Berufsausbildung

erfolgreich abgeschlossen haben, gezogen wird.



Kapitel 2

Vorstellung verschiedener

Matchingverfahren
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Die Idee der Evaluation der Entscheidungen von Personen besteht im Ex-post-
Vergleich der Situation, die aus einer Entscheidung resultiert, mit derjenigen, die
sich aus einer alternativen Entscheidung ergeben hétte. Der Unterschied zwischen
beiden Situationen gibt Aufschluss iiber die Wirkung der getroffenen Entscheidung.
Im Folgenden wird zur Veranschaulichung unterstellt, dass Entscheidungen von Per-
sonen hinsichtlich der Teilnahme oder Nichtteilnahme an einer Fordermafinahme
auf dem Arbeitsmarkt evaluiert werden. Als Kriterium zur Beurteilung des Erfolgs

dieser Mafinahme dient das Einkommen.

2.1 Theoretische Grundlage

Fir die Darstellung des Mafinahmeeffekts wird i.d.R. das Modell der potenziellen
Einkommen verwendet.! Das Modell basiert auf der Annahme, dass die Teilnahme-
entscheidung von einem nutzenmaximierenden Individuum auf Grundlage seines
individuellen erwarteten Nutzens aus der Mafinahme getroffen wird.? Dabei wird
unterstellt, dass flir die Akteure die personliche Situation ohne Teilnahme repré-
sentativ fiir die personliche Situation ohne Mafinahme ist — d.h. die Mafinahme hat

keine Auswirkungen auf Personen, die nicht an ihr teilnehmen.?

Der individuelle Effekt einer Fordermafinahme ME;; wird innerhalb des Modells als

Unterschied zwischen zwei potenziellen Einkommen einer Person ¢ zum Zeitpunkt ¢

!Dieses Modell findet sich in der Literatur unter verschiedenen Namen. Es wird auch als Swit-
ching Regression Model (Heckman, LaLonde und Smith, 1999, S.1915), Roy-Modell der Einkom-
mensverteilung (Heckman und Vytlacil, 1999, S. 4730) bzw. kurz als Roy-Rubin-Modell (Hujer und
Caliendo, 2000, S.9) bezeichnet.

2Der Nutzen wird definiert als der Gegenwartswert der erwarteten Einnahmen nach Manahme-
teilnahme, abziiglich der Teilnahmekosten (die sich aus direkten Kosten und entgangenen Einnah-
men aufgrund der Teilnahme zusammensetzen). Individuelle Erwartungen werden unter Verwen-
dung der dem Entscheidungstrager zur Verfiigung stehenden Informationen gebildet und kénnen
daher — je nach Informationsquelle — zwischen den Teilnehmern variieren. Fiir ndhere Erlduterun-
gen zur unterstellten Entscheidungsregel und den getroffenen Annahmen vgl. Heckman, LaLonde
und Smith (1999) S. 1915f..

3Diese Annahme impliziert, dass nur direkte Effekte auf die teilnehmenden Personen betrachtet
werden und indirekte Effekte (z.B. Steuerzahlungen zur Finanzierung der Mafinahme oder Ver-
drangungseffekte auf dem regionalen Arbeitsmarkt) unberiicksichtigt bleiben (Heckman, LaLonde
und Smith, 1999, S. 1880).
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dargestellt — dem Einkommen Y;I nach Teilnahme an einer Férdermafinahme und

dem ohne Mafinahmeteilnahme Y,
ME; =Yy — Yy . (2.1)

Eins der beiden Einkommen ist allerdings fiir ein und dieselbe Person zu einem
Zeitpunkt nicht beobachtbar — und der individuelle Effekt MFE;; damit nicht ermit-
telbar.* Das Grundproblem der Evaluation ist also ein Problem fehlender Informa-
tionen. Der individuelle Effekt einer Fordermafinahme ist nicht ermittelbar, da eine
der beiden Situationen nicht beobachtbar ist und damit der Vergleichsmafistab fiir

das beobachtete Einkommen fehlt.

Anstelle des individuellen Effekts wird deshalb ein durchschnittlicher Mafinahmeef-
fekt bestimmt.® Grundlage fiir die Ermittlung dieses Effekts sind die beobachteten

individuellen Einkommen Yj;:
Yie=D;- Yy +(1-Di) Yy (22)

Die Dummy-Variable D; gibt an, welches der beiden potenziellen Einkommen tat-
séchlich beobachtet wird: das Teilnahmeeinkommen Y;!', wenn die betrachtete Per-
son an einer FordermafBnahme teilgenommen hat (D; = 1), oder das Nichtteilnahme-
einkommen Y,¢, wenn sie nicht teilgenommen hat (D; = 0).

Der durchschnittliche Effekt fiir die Teilnehmer wird ermittelt aus der Differenz

der durchschnittlichen Teilnehmereinkommen nach der Mainahme und dem durch-

4Fiir einen Teilnehmer lisst sich nicht feststellen, wie hoch sein Einkommen gewesen wiire,
wenn er nicht an der Férdermafinahme teilgenommen hétte. Und fiir eine nicht geférderte Person
kann kein Einkommen nach Teilnahme an einer Mafinahme ermittelt werden.

Die unbeobachtbare der beiden Situationen wird in der Literatur als hypothetisch bzw. counter-
factual (outcome) bezeichnet (Hujer und Caliendo, 2000, S.10).

In der Literatur werden unterschiedliche Schitzer des durchschnittlichen Mafnahmeeffekts

diskutiert. Einen systematischen Uberblick geben u.a. Hiibler (2001) und Imbens (2004). Da die-
se Schétzer infolge der Heterogenitdt des Mafinahmeeffekts in der Bevolkerung unterschiedliche
Ergebnisse liefern, ist eine griindliche Uberlegung iiber die gewiinschte Aussage nétig (Heckman,
1997, S.443ft.).
Fir die Evaluation von Férdermafinahmen wird i.d.R. der durchschnittliche Effekt fiir die Teil-
nehmer an einer Mafinahme eingesetzt. Er ist interpretierbar als Antwort auf die Frage ,Wie grof3
ist der durchschnittliche Vorteil einer Person, der sich durch eine Mafinahmeteilnahme ergibt, im
Vergleich zu seiner Situation ohne Teilnahme?*. Dieser Effekt dient im Folgenden als Beispiel fiir
den zu ermittelnden Mafinahmeeffekt.
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schnittlichen hypothetischen Einkommen, das die Teilnehmer erzielt hétten, wenn

sie nicht teilgenommen hétten:
E(ME|D=1)=E(Y|D=1)-E(Y|D=1). (2.3)

Dabei wird der durchschnittliche Manahmeeffekt mit £ (ME;|D = 1), das Einkom-
men der Teilnehmer nach der Mafinahme mit £ (Y;T]D = 1) und das hypothetische
Einkommen mit £ (YfﬂD = 1) bezeichnet.

Da man fiir die Teilnehmergruppe kein Nichtteilnahmeeinkommen beobachten kann,
muss fiir den letzten Term der Gleichung ein geeigneter Ersatz gefunden werden,
so dass gilt: £ (YtC|D = 1) —FE (YtC|D = 0) = 0. Die Indikatorvariable D gibt
dabei an, ob die beobachteten Personen zum Zeitpunkt ¢ Teilnehmer (D = 1) oder

Nichtteilnehmer (D = 0) sind.

Beim Matching wird das hypothetische Einkommen der Teilnehmer durch das Durch-
schnittseinkommen geeigneter Nichtteilnehmer ersetzt. Dabei wird fir jeden Teil-
nehmer einzeln nach passenden Personen gesucht. Die Einkommen dieser in einer
Kontrollgruppe zusammengefassten Nichtteilnehmer bilden die Vergleichsgrofie zur
Ermittlung des Mafinahmeeffekts. Damit die o.g. Bedingung erfiillt ist, diirfen in
der Kontrollgruppe nur Personen zu finden sein, die sich in keinem fir das Ein-
kommen und die Mafinahmeteilnahme relevanten Merkmal von den Teilnehmern

unterscheiden.b

Wenn keine solche Kontrollgruppe gefunden werden kann, unterscheiden sich die
durchschnittlichen Einkommen in beiden Gruppen auch ohne die Teilnahme der
einen und die Nichtteilnahme der anderen Gruppe, was zu einer Uber- oder Unter-
schitzung des Mafnahmeeffekts fihrt (Caliendo und Hujer, 2006, S.202). Die-
ses Problem ((YtC|D = 1) - kK (Y;C|D = 0) # O) wird als Selektionsverzerrung be-

zeichnet.”

6Als relevant gelten dabei solche Merkmale, die die Zuordnung zu einer der beiden Gruppen
und das potenzielle Einkommen beeinflussen (Eichler und Lechner, 2001, S.230). Dies gilt sowohl
fiir beobachtbare Merkmale (wie Qualifikation, Alter, Geschlecht) als auch fiir unbeobachtbare
(z.B. Motivation, Selbstbewusstsein).

"In Konle-Seidl (2005) wird zwischen negativer und positiver Selektion unterschieden. Eine
negative Selektion liegt vor, wenn die Teilnehmer an einer Mainahme einer Problemgruppe am
Arbeitsmarkt angehoren. In diesem Fall wiirde der Mafinahmeeffekt unterschétzt, wenn das Ein-
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Um den Mafinahmeeffekt als kausalen Zusammenhang zwischen Mafinahmeteil-
nahme und Einkommenshohe interpretieren zu kénnen, miissen zwei weitere Vor-
aussetzungen erfiillt sein. Zum einen diirfen die berticksichtigten Merkmale nicht
durch die Teilnahmeentscheidung beeinflusst werden. Die Exogenitét der erkléren-
den Variablen ist insbesondere fiir zeitveranderliche Merkmale, die kurz vor Beginn
oder nach Beendigung der Mafinahme beobachtet werden, zu beachten.® Zum an-
deren muss die Ermittlung eines Durchschnittseffekts unabhéngig von Groéfie und
Zusammensetzung der Teilnehmergruppe moéglich sein. Anders ausgedriickt: Der
MaBnahmeeffekt auf eine Person darf nicht beeinflusst werden von der Teilnahme

anderer Personen an der gleichen Mafnahme.?

In der folgenden Darstellung der Annahmen des Matchingansatzes und der ein-
zelnen Matchingverfahren werden drei Personengruppen unterschieden. Die Teil-
nehmergruppe — im folgenden gekennzeichnet mit dem Index .7 — besteht aus allen
Personen 7 = 1,..., 1, die an einer bestimmten Fordermafinahme teilgenommen ha-
ben. Das erzielte individuelle Einkommen dieser Personen wird mit Y;” bezeichnet.

Die Nichtteilnehmergruppe wird im Vorfeld der Evaluation definiert!?

und tragt im
Folgenden den Index .M. Sie besteht aus allen potenziellen Partnern j = 1,...,.J
fiir die Teilnehmer. Aus dieser Gruppe wird die Kontrollgruppe gebildet, die mit

dem Index .© bezeichnet wird. Sie setzt sich aus den Mitgliedern der einzelnen

kommen der Teilnehmer mit dem Durchschnittseinkommen aller anderen Personen verglichen wiir-
de. Die Nichtbeachtung einer Positivselektion (die Teilnehmer haben von vornherein eine bessere
Position auf dem Arbeitsmarkt) wiirde zur Uberschitzung der Wirkung fithren.

8Ein Beispiel fiir die offensichtliche Verletzung dieser Annahme wire die Beriicksichtigung des
Qualifikationsniveaus nach Beendigung einer Weiterbildungsmafinahme. Zwar determiniert das
Qualifikationsniveau das potenziell erzielbare Einkommen auf dem Arbeitsmarkt und wére insofern
wichtig fir die Vergleichbarkeit zweier Personen. Da die Qualifikation eines Teilnehmers aber eine
direkte Folge der Fordermafinahme ist, ist dieses Merkmal nicht mehr exogen. Es miisste statt
dessen die Qualifikation vor Beginn der Forderung berticksichtigt werden.

%In der Literatur wird diese Annahme als Stable Unit Treatment Value Assumption (SUT-
VA) bezeichnet (Rubin, 1986, S.961). In der Praxis ist sie nicht selbstverstandlich erfiillt. So
kénnen bspw. grofle Teilnehmerzahlen an gleichartigen Forderprogrammen in einer Region die
Beschiftigungsaussichten eines einzelnen Teilnehmers nach Beendigung einer Mafinahme negativ
beeinflussen.

10Djie Nichtteilnehmergruppe umfasst i.d.R. alle Personen, die bestimmte Auswahlkriterien er-
fiillen, z.B. der gleichen Altersgruppe wie die Teilnehmer angehéren oder — im Fall arbeitsmarkt-
politischer Mafinahmen — ebenfalls arbeitslos sind (Reinowski, Schultz und Wiemers (2005); Sia-
nesi (2004)). Es ist auch moglich, die Teilnehmer an einer anderen Mafinahme als Nichtteilnehmer
zu verwenden (Lechner, Miquel und Wunsch, 2004).
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Unter-Kontrollgruppen C; fiir jeden der Teilnehmer zusammen. Die individuellen

Einkommen der Personen in der Kontrollgruppe werden mit ch bezeichnet.

2.2 Annahmen

Fir die Bildung der Kontrollgruppe gelten zwei Annahmen. Die Annahme der be-
dingten Unabhéngigkeit (CIA) besagt, dass fiir alle Personen mit gleichen Merkma-

len das potenzielle Einkommen bei Teilnahme und Nichtteilnahme iibereinstimmt:!*
Y' vC1D|X. (2.4)

Dabei steht L fiir die Unabhéngigkeit der Einkommen Y;” und Y,¢ in der Teilnehmer-
und der Kontrollgruppe. Anders ausgedriickt: Gegeben die relevanten Merkmale X
ist die Hohe des potenziell erzielten Einkommens in der Teilnehmer- und der Kon-
trollgruppe unabhéngig davon, welche Personen diesen Gruppen zugeordnet werden.
Das bedeutet, dass alle Merkmale, die den Selektionsprozess und das potenzielle
Einkommen beeinflussen, beobachtbar sein miissen und bei der Schatzung des MafB-

nahmeeffekts berticksichtigt werden.

Unter Giiltigkeit der Annahme der bedingten Unabhéngigkeit ist die Identifikation
des Durchschnittseffekts fiir Personen mit den beobachteten Merkmalen theoretisch
moglich. Um den Effekt tatséichlich schétzen zu konnen, ist eine weitere Annahme
notig. Es miissen sowohl Teilnehmer als auch Nichtteilnehmer mit den relevanten

Merkmalen X zu finden sein:
0<Pr(D=1X)<1. (2.5)

Diese Annahme wird als Overlap (Imbens, 2004, S.7) oder Common Support Con-
dition (CSC) (Lechner, 2001b, S.5) bezeichnet. Sie ist eine notwendige Bedingung,

HDiese Annahme ist in der Literatur unter verschiedenen Namen zu finden: Conditional Inde-
pendence Assumption (Lechner, 2001b, S. 44), Ignorable Treatment Assignment (Rosenbaum und
Rubin, 1983, S. 43) oder Unconfoundedness (Imbens, 2004, S. 7). In der letztgenannten Quelle wird
sie mit der Standardannahme der Exogenitdt der erkldrenden Variablen in Regressionsmodellen
verglichen.
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weil nur innerhalb des Common-Support-Bereichs die Schétzung der beiden po-
tenziellen Einkommen moglich ist. Aulerhalb des Common-Support-Bereichs kann
entweder nur Y7 oder nur Y,© geschitzt werden (Imbens, 2004, S.8). Der durch-
schnittliche Mafinahmeeffekt kann also nur fiir Personen innerhalb des CS-Bereichs

bestimmt werden.!?

Fiir die Ermittlung des durchschnittlichen Mafinahmeeffekts fiir die Teilnehmer kon-
nen diese Annahmen abgeschwécht werden. Da das durchschnittliche Einkommen
der Teilnehmer direkt aus den beobachteten Daten ermittelt werden kann, muss die

CIA nur fir das Nichtteilnehmereinkommen gelten (Imbens, 2004, S.8):
Y°1D|X. (2.6)

Weiterhin ist es ausreichend, dass fiir jeden Teilnehmer ein &hnlicher Nichtteil-

nehmer zu finden ist (Smith und Todd, 2005a, S.313):

Pr(D =1|X) < 1. (2.7)

2.3 Ermittlung des Maflinahmeeffekts

Wenn diese Annahmen erfillt sind, lasst sich der durchschnittliche Mafinahmeef-
fekt fiir die Teilnehmer konsistent aus der durchschnittlichen Einkommensdifferenz
zwischen Teilnehmern und Kontrollgruppe ermitteln. Der Unterschied zum Kreuz-
Vergleich besteht darin, dass nicht mehr alle Nichtteilnehmer beriicksichtigt werden
und das gleiche Gewicht erhalten, sondern die Gewichtung jedes Nichtteilnehmers

fiir verschiedene Teilnehmer variiert. Anstelle des Vergleichs zweier Durchschnitts-

2In der konkreten Anwendung ist die Einhaltung dieser Bedingung daher zu priifen und die
Schéatzung des Mafinahmeffekts auf die Personen zu beschrinken, die innerhalb des Common-
Support-Bereichs liegen. In Caliendo und Kopeinig (2005) werden die in der empirischen Literatur
zu findenden Verfahren zur Priifung der Einhaltung der CSC zusammengefasst.
Wenn durch die Bereinigung ein grofier Teil der Stichprobe nicht mehr beriicksichtigt werden
kann, ist der Schétzer nicht mehr aussagefahig fiir die Stichprobe. In diesem Fall sollten die nicht
berticksichtigten Personen naher untersucht werden, um den Mafinahmeeffekt fiir die verbleiben-
den Personen richtig interpretieren zu kénnen. Lechner (2001a) schligt bspw. die Nutzung dieser
Informationen zur Schiatzung von Schranken fiir den Mafinahmeeffekt vor.
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einkommen wird der Mafinahmeeffekt ME,,, als gewichteter Durchschnitt individu-

eller Einkommensdifferenzen ermittelt:

I
MEy, =Y w (i) (Y,{ = Y). (2.8)
i=1
Die Anzahl der beriicksichtigten Einkommensdifferenzen wird dabei mit ¢ =1,...,1

bezeichnet, die Gewichtung jeder einzelnen Differenz mit w (7). Y;/ gibt das Ein-
kommen eines Teilnehmers ¢ zum Zeitpunkt ¢, }Zf sein Vergleichseinkommen an,
das aus dem gewichteten Durchschnitt aller Nichtteilnehmereinkommen in seiner

Unter-Kontrollgruppe gebildet wird:

Vi = W(i.5)Yy. (2.9)

JeC;
Mit Y;(tj wird das Einkommen eines Nichtteilnehmers j zum Zeitpunkt ¢ bezeichnet,
mit W (7, j) die individuelle Gewichtung dieses Einkommens fur Teilnehmer ¢. Fir

die Gewichtung der einzelnen Nichtteilnehmereinkommen gilt:

0<W(i,j) <1 und > W(i,j) =1 (2.10)
jeC;
Die Anzahl der Nichtteilnehmer in der Unter-Kontrollgruppe C; eines Teilnehmers

wird durch J angegeben.

Wie grof die Unter-Kontrollgruppe jedes Teilnehmers ist und wie die einzelnen

Einkommen gewichtet werden, hangt von der Wahl des Zuordnungsprozesses ab.

Vor der Auswahl eines Zuordnungsprozesses muss allerdings die Ubereinstimmung
zwischen Teilnehmern und Nichtteilnehmern in den relevanten Merkmalen ermittelt
werden.

Eine Méglichkeit besteht in der Uberpriifung jedes einzelnen Merkmals fiir jeden
Teilnehmer und jeden Nichtteilnehmer. Dieses Verfahren wird als exaktes Matching
bezeichnet (Schmidt, 1999, S.26). Mit seiner Anwendung ist das sog. Dimensions-
problem verbunden: Je mehr Merkmale berticksichtigt werden, desto grofler ist die
Gefahr, dass fiir einige Personen keine moglichen Partner mit den gleichen Merk-

malen gefunden werden konnen (Black und Smith, 2004, S. 109f.). Dartber hinaus
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steigt der Rechenaufwand mit jedem beriicksichtigten Merkmal exponentiell.'® Be-
sonders problematisch ist in diesem Zusammenhang die Berticksichtigung metrisch
skalierter und nominaler Merkmale mit einer grolen Anzahl moglicher Auspragun-
gen.

Eine Alternative bietet die Zusammenfassung der merkmalsspezifischen Informatio-

nen in einem Ahnlichkeits- oder Distanzma$.

2.3.1 Ahnlichkeits- und Distanzmafe

Die Feststellung der Ahnlichkeit zwischen zwei Objekten anhand eines Mafles hat —
neben ihrer Verwendung in der Evaluation — sehr verschiedene Einsatzgebiete, z.B.
in der Clusteranalyse, der Mustererkennung oder der Biometrie. Entsprechend ihres
Einsatzgebietes finden sich sehr unterschiedliche Ahnlichkeits- bzw. Distanzmafe in
der Literatur. Welches konkrete Mafl im Zusammenhang mit der Evaluation einge-
setzt wird, hédngt im Wesentlichen von der Art der beobachteten Merkmale ab. Fiir
qualitative (nominal und ordinal skalierte) Merkmale werden i.d.R. Ahnlichkeits-
koeffizienten ermittelt, fir quantitative Merkmale Distanzmafle. Beide Mafle lassen

sich — nach vorheriger Normierung — ineinander iiberfiihren.

Zunichst werden Ahnlichkeits- bzw. DistanzmaSe fiir einheitlich skalierte Merkmale
erlautert. Fur die empirische Anwendung ist allerdings von groflerer Bedeutung, wie
sich unterschiedlich skalierte Merkmale in einem gemeinsamen Distanzmafl zusam-

menfassen lassen. Diese Frage ist Gegenstand der darauffolgenden Abschnitte.

Nominal skalierte dichotome Merkmale

Nominal skalierte Variablen besitzen mehrere Ausprigungen, die sich nicht in eine
Rangfolge bringen lassen. Eine Variable mit zwei moglichen Auspréagungen wird als

dichotom bezeichnet.

13In Anlehnung an Hujer, Caliendo und Radié¢ (2001) S.10 lisst sich dieses Problem mit Hilfe
eines Beispiels verdeutlichen. Die Ahnlichkeit von Personen soll anhand von n = 2 Merkmalen
iberprift werden, fur die jeweils zwei Ausprdgungen zu beobachten sind (z.B. Beschéftigungs-
status: beschéftigt/nicht beschéftigt; abgeschlossene Berufsausbildung: ja/nein). Es ergeben sich
22 = 2" zu {iberpriifende Matching-Moglichkeiten. Die Beriicksichtigung eines zusitzlichen Merk-
mals (z.B. Alter: bis 45 Jahre/ilter) erhoht diese Anzahl auf 23 = 271,



18 Kapitel 2. Matchingverfahren

Fir die gemeinsame Beobachtung zweier Objekte hinsichtlich ihrer Auspragungen
in dichotomen Variablen lassen sich folgende Fille unterscheiden: das gemeinsame
Auftreten der Auspriagung Eins bei beiden Objekten, das Auftreten von Null bei
einem und Eins bei dem anderen Objekt sowie ein gemeinsames Auftreten der Null
bei beiden Objekten. Diese Félle konnen mit einer 4-Felder-Tafel veranschaulicht

werden (vgl. Abbildung 2.1).

Objekt 1
0 1

Obj@kt] 0 20,50 Zil,jO
1 Zi0,j1  Zil,j1

Abbildung 2.1: Kombination der Merkmalsausprigungen eines dichotomen Merk-
mals fiir zwei Objekte

Quelle: Eigene Darstellung in Anlehnung an Sokal und Sneath (1963) S. 126.

Dabei bezeichnet z;; ;1 die Anzahl der beobachteten Ubereinstimmungen der Aus-
pragung Eins, z o die Anzahl der iibereinstimmenden Ausprigungen Null, z;; jo
und z;0 ;1 die Anzahl der Merkmale mit jeweils unterschiedlicher Ausprégung: z;; jo
steht fiir den Fall Eins bei Objekt ¢ und Null bei Objekt j, 2o j1 fiir den umgekehrten
Fall.

Fiir die Feststellung der Ahnlichkeit von Objekten anhand von dichotomen Merk-
malen existiert eine Reihe von Ahnlichkeitsmafien, die sich darin unterscheiden, ob
und in welcher Form iibereinstimmende und nicht iibereinstimmende Auspragungen

der Merkmale beriicksichtigt werden.

Die meisten Mafle lassen sich durch folgende Funktion zusammenfassen (Back-

haus et al., 2000, S.484):

Zi1,51 + 0 Zio jo
Zij1 + 0 Ziojo + A (Zi1 o + Zio 1)

Die Ahnlichkeit s;; zwischen zwei Objekten i und j wird bestimmt durch den Anteil
ihrer tibereinstimmenden Merkmale z;; ;1 + 20 jo an allen beobachteten Merkmalen
N = zj j1 + zi1jo + Zio j1 + Zio jo- Mit den beiden Gewichtungsfaktoren 6 und A wird
festgelegt, welche der Terme bei der Feststellung der Ahnlichkeit beriicksichtigt und

wie stark sie gewichtet werden.
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Die Gewichtung der iibereinstimmenden Auspragungen wird mit dem Faktor 6 be-
einflsst. Sollen die Ubereinstimmungen in beiden Ausprigungen gleich gewichtet
werden, gilt 6 = 1. Im Fall § = 0 wird nur eine gemeinsame Auspragung Eins be-
riicksichtigt. Mit dem Faktor A wird der Grad des Einflusses nichtiibereinstimmen-
der Merkmale auf die Ahnlichkeitsfeststellung zweier Objekte determiniert. A < 1
bedeutet eine stirkere Betonung der Ubereinstimmungen, A > 1 relativiert das
Gewicht der Ubereinstimmungen im Ahnlichkeitsmaf8 durch eine stérkere Beriick-
sichtigung der nicht tibereinstimmenden Merkmale. Sollen die iibereinstimmenden
Merkmale im Verhéltnis zu allen beobachteten Merkmalen betrachtet werden, muss
gelten A = 1.

Die Auswahl eines Ahnlichkeitsmafes fiir die empirische Anwendung wird wesent-
lich dadurch beeinflusst, ob die gemeinsame Auspriagung Null in einem Merkmal

einen eigenen Aussagegehalt besitzt.

Der Matchingkoeffizient Der Matchingkoeffizient (Kaufmann und Pape, 1996)
wird eingesetzt, wenn Ubereinstimmungen in den Ausprigungen Null und Eins
den gleichen Aussagegehalt haben. Er gibt den Anteil der Merkmale mit iiberein-
stimmenden Auspragungen an der Gesamtzahl der untersuchten Merkmale an. Uber-
einstimmungen in beiden Ausprégungen der Merkmale werden gleich gewichtet (es
gilt # =1 und A\ =1):

MGy, = Zi1,41 t Zio,j0

N
(2.12)

1 (& ZN
= N <§ Ql(l‘nia xnj) + Qo(x”i’ x”])> ’
n=1 n=1

Dabei bezeichnet MC;; den Matchingkoeffizienten, Q1 (2, ;) und Qo (i, Ty;) sind
Indikatoren fiir die Ubereinstimmung der Objekte ¢ und j im Merkmal z,. Sie

werden wie folgt definiert:

1 wenn z,; =x,; =1
und

Ql (l’m‘, xnj)

0 sonst

1 wenn Z,; = x,; =0
Qo(l’m‘, xnj)

0 sonst.
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Der Jaccardkoeffizient Wenn die Ubereinstimmung in der Ausprigung Null
keinen Aussagegehalt besitzt, wird sie bei der Ahnlichkeitsermittlung nicht beriick-
sichtigt. (Dann gilt # = 0 und A = 1.) In diesem Fall kann bspw. der Jaccardkoeffi-

zient angewendet werden (Backhaus et al., 2000):

JC,: = Zil,41
Zi1,41 T Zi1,50 + Zio 41
1 N (2.13)
= N Ql (xnh xnj)-
N = 3 Qo(@ni, nj) "1

n=1

Der Jaccardkoeflizient JCj; gibt den Anteil der iibereinstimmenden Ausprégungen
Eins an allen Merkmalen an, fiir die mindestens eins der Objekte die Auspragung

Eins besitzt.

Beide Ahnlichkeitsmafe konnen als ,,Grundformen® aufgefasst werden — der Matching-
koeffizient fiir die Beriicksichtigung aller Ubereinstimmungen, der Jaccardkoeffizient
fiir die Beriicksichtigung der iibereinstimmenden Ausprigung Eins. Die Anwendung
der beiden Koeffizienten resultiert (mit Ausnahme des Spezialfalls z;y jo = 0) in un-
terschiedlichen Ahnlichkeits-Rangfolgen (Kaufmann und Pape, 1996, S. 445).
Daneben existieren zahlreiche weitere Mafle, die sich durch ihre Gewichtung der
Anzahlen z; j1, 210, %o 1 und zjjo von den beiden vorgestellten Maflen unter-

scheiden.!®

Nominal skalierte polytome Merkmale

Merkmale mit mehr als zwei Auspragungen, die sich nicht in eine Rangfolge bringen
lassen, werden als polytome Variablen bezeichnet. Fiir die Feststellung der Ahn-
lichkeit zweier Objekte anhand nominal skalierter polytomer Merkmale finden sich

weniger zahlreiche Mafle in der Literatur.'¢

14Tn der Literatur findet sich dieses Mafl auch unter dem Namen Tanimoto- bzw. Similarity-
Koeffizient (Steinhausen und Langer, 1977, Tab. 3.2.1.2).

15Eine Ubersicht iiber weitere Ahnlichkeitsmafie findet sich bspw. in Cheetham und Hazel (1969)
oder Sokal und Sneath (1963).
Bei der Anwendung einiger dieser Mafe ergeben sich die gleichen Ahnlichkeits-Rangfolgen wie
beim Matching- und dem Jaccardkoeffizienten (Steinhausen und Langer, 1977, S. 54).

16 Anders als bei der Ahnlichkeitsfeststellung dichotomer Variablen wird in ihnen eine gemein-
same Auspriagung Null gleich gewichtet wie Ubereinstimmungen in anderen Ausprigungen.
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Der verallgemeinerte Matchingkoeffizient Eine einfache Moglichkeit der Ahn-
lichkeitsmessung bietet der verallgemeinerte Matchingkoeffizient (Kaufmann und
Pape, 1996), bei dem — analog zum Matchingkoeffizienten fiir dichotome Variablen
— die Summe der Merkmale mit tibereinstimmenden Auspragungen mit der Gesamt-
zahl der beobachteten Merkmale gewichtet wird :

Zs

1 N
gMCy = = N;Qs(xm,xm). (2.14)
Dabei steht gMC;; fir den verallgemeinerten Matchingkoeffizienten, z, fiir die An-
zahl der Merkmale mit tibereinstimmenden Auspragungen, Q,(xn;, T,;) ist ein In-

dikator fiir die Ubereinstimmung von Objekt i und Objekt j im Merkmal x,,:

1 wenn @, = Ty,
Qs(xniv xnj) =

0 sonst.

Alle tibereinstimmenden Merkmale werden dabei gleich gewichtet, unabhéngig von

der Anzahl ihrer méglichen Auspragungen.

Das AhnlichkeitsmafBl von Hyvirinen Wenn die unterschiedliche Anzahl mog-
licher Ausprigungen im Ahnlichkeitsmaf beriicksichtigt werden soll, kann das Ahn-
lichkeitsmafl von Hyvéirinen (1962) angewendet werden. In diesem Maf erhalten
Ubereinstimmungen in Merkmalen mit vielen moglichen Auspriagungen ein hoheres

Gewicht als solche in Merkmalen mit wenigen:

N
n=1

HC;; steht fiir das Ahnlichkeitsmafl von Hyvérinen, @, (i, z,;) ist ein Indikator

fir die Ubereinstimmung von Objekt i und Objekt j im Merkmal x,, in dem die

Anzahl der moglichen Ausprégungen einer Variable V,, berticksichtigt wird. Er wird

wie folgt definiert:

Vo wenn p; = Tp;
Qv (ajm'a xnj) =

0  sonst.
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Der Smirnoffkoeffizient Im Smirnoffkoeffizienten (Sokal und Sneath, 1963) wird
die iibereinstimmende Auspragung einer Variable mit der Wahrscheinlichkeit des ge-
meinsamen Auftretens dieser Ausprigung gewichtet. Im Unterschied zu den bisher
vorgestellten AhnlichkeitsmaBen wird hier die Ubereinstimmung in jeder Auspré-
gung einer Variable tiberpriift und bspw. das gemeinsame Fehlen einer Ausprégung

als Ubereinstimmung gewertet:

1 N Va

SCij==>_ > w,,. (2.16)

Vs

Dabei bezeichnet SCj; den Smirnoffkoeffoizienten, w,,, die gewichtete Ubereinstim-
mung in Auspragung v, des Merkmals z,,, V,, die Anzahl der moglichen Auspragun-
gen dieses Merkmals und V' die Gesamtanzahl der moglichen Ausprigungen tiber
alle Variablen: V = ZXV: V,. Bei Nichtiibereinstimmung wird w, = —1 gesetzt.
Die Grofle des Gewicﬁt:s1 bei Ubereinstimmung der Objekte ist abhingig von der
Héaufigkeit, mit der diese Auspragung in der Stichprobe beobachtet wird. Fiir alle
Auspragungen v,, einer Variable x,, ergeben sich damit unterschiedliche Gewich-
tungen. Ubereinstimmungen in selten auftretenden Ausprigungen werden stirker

gewichtet als solche in haufig auftretenden.

Von Sokal und Sneath (1963) wird kritisch angemerkt, dass die Beriicksichtigung
der Wahrscheinlichkeit des Auftretens von Gemeinsamkeiten bei der Ahnlichkeits-
feststellung dazu fiihrt, dass die gleichen Objekte in unterschiedlichen Stichproben

als unterschiedlich ahnlich angesehen werden.

Eine alternative Losung zu skalenspezifischen Ahnlichkeitsmafien stellt die Trans-
formation der nominal skalierten polytomen Merkmale in dichotome Variablen dar.
Die Anzahl der neu gebildeten Variablen muss der Anzahl der moglichen Auspragun-
gen des urspriinglichen Merkmals entsprechen. Das Vorhandensein einer bestimmten
Auspragung der Ursprungsvariable wird dann mit Eins, das Nichtvorhandensein mit
Null bezeichnet. Nach dieser Umwandlung wird in der Literatur die Anwendung des
oben erliuterten Jaccardkoeffizienten (bzw. jedes Ahnlichkeitskoeffizienten, der ei-
ne gemeinsame Null-Auspriagung nicht beriicksichtigt) empfohlen (Backhaus et al.,

2000, S.490).
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Fir die empirische Anwendung scheint der verallgemeinerte Matching-Koeffizient
am besten geeignet zu sein, wenn man davon ausgeht, dass jedes Merkmal den
gleichen Beitrag zur Erklirung der Ahnlichkeit zwischen zwei Objekten liefert. Die
Gewichtung von Merkmalen in Abhéngigkeit von der Anzahl moglicher Auspragun-
gen oder der Héaufigkeit ihres Auftretens wiirde die Bedeutung einzelner Merkmale
im Vergleich zu anderen tiberzeichnen. Dies trifft ebenfalls auf die Bildung von di-
chotomen Hilfsvariablen zu. Hier resultiert die Verzerrung des Erklarungsanteils aus
der ,Vervielfaltigung“ einer Information durch die Bildung mehrerer Variablen.

Zu berticksichtigen ist bei der Anwendung des Matchingkoeffizienten allerdings die

gleiche Gewichtung von iibereinstimmenden Auspréagungen Null und Eins.

Ordinal skalierte Merkmale

Ordinal skalierte Merkmale sind solche, deren Ausprigungen sich in eine Rangfolge
bringen lassen. Zwei Objekte sind umso ahnlicher, je ndher die Auspragungen der

betrachteten Variablen hinsichtlich ihrer Rangordnung beieinander liegen.

In der Literatur finden sich keine spezifischen Ahnlichkeitsmafle fiir ordinal skalier-
te Merkmale. Es besteht aber auch fiir diese Merkmalsgruppe die Moglichkeit der
Umwandlung in dichotome Variablen. Die Anzahl der neu gebildeten Variablen ent-
spricht der Anzahl der Rénge der Ursprungsvariablen minus Eins (Steinhausen und
Langer, 1977, S.56). Anders als bei nominalen Merkmalen wird das Vorhandensein
jeder Auspragung nicht separat betrachtet. Die neu gebildeten Variablen werden der
Rangfolge der Auspriagungen entsprechend geordnet. Das Vorhandensein einer Aus-
priagung der Ursprungsvariable wird wieder mit Eins bezeichnet. Im Unterschied zu
nominalen Variablen wird allen Variablen mit niedrigerem Rang ebenfalls der Wert
Eins zugewiesen. Das Nichtvorhandensein einer ranghtheren Auspragung wird mit
Null bezeichnet. Zur Ahnlichkeitsfeststellung konnen dann die fiir dichotome Varia-
blen gebrauchlichen AhnlichkeitsmaBe angewendet werden. Dabei sollte allerdings
berticksichtigt werden, dass die Anzahl der gebildeten Hilfsvariablen von der Anzahl
der Auspréigungen der Ursprungsvariablen bestimmt wird und sich dadurch eine un-
terschiedliche Gewichtung der Informationen ergibt.

Um das auszugleichen, konnte jede einzelne neu gebildete Variable mit der Anzahl
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der moglichen Auspriagungen der Ursprungsvariable (und damit der Anzahl der aus
einem Ursprungsmerkmal neu gebildeten Variablen) gewichtet werden. Diese Ge-

wichtung lieBe sich in das skalenspezifische Ahnlichkeitsmaf integrieren.

Metrisch skalierte Merkmale

Quantitative (metrisch skalierte) Merkmale geben iiber die Rangordnung von Aus-
pragungen hinaus Auskunft iiber das Ausmafl der Unterschiede zwischen Objekten
(Opitz, 1980, S.36). Diese Unterschiede werden iiblicherweise anhand von Distanz-
maflen gemessen. Sie geben i.d.R. die Summe der paarweise ermittelten Differenzen

zwischen zwei Objekten in den jeweiligen Auspragungen an.

City-Block-Metrik und Euklidische Distanz Zwei sehr haufig angewendete
Distanzmafle lassen sich mit Hilfe der Minkowski-Metrik zusammenfassen (Back-

haus et al., 2000, S.491):

a

MM;; = [i (Tni — fnj)a] : (2.17)

Dabei bezeichnet MM;; die Minkowski-Metrik, (x,; — x,;) die Differenz zwischen
Objekt 7 und Objekt j im Merkmal x,, und a eine positive Konstante, deren Wert
iiber das verwendete Distanzmafl entscheidet. Das zu a = 1 gehorige Maf ist die
City-Block-Metrik, aus a = 2 resultiert die Euklidische Distanz. Mit der Quadrie-
rung der Differenzen in der Euklidischen Distanz werden die grolen Abweichungen

starker gewichtet als die kleinen.

Wenn die beobachteten Merkmale unterschiedliche Mafleinheiten aufweisen, ist fiir
die Anwendung beider Distanzmafle die Normierung der Merkmale auf eine ge-
meinsame Mafleinheit notig. Beide Distanzmafle sind nicht skaleninvariant, d.h. die
Grofle der jeweiligen Distanz hangt von der Mafleinheit des beobachteten Merkmals
ab (Kaufmann und Pape, 1996, S.448f.). Ein géngiges Standardisierungsverfahren
ist die z-Transformation, bei der Variablen so umgewandelt werden, dass sie einen
Mittelwert von Null und eine Standardabweichung von Eins haben (Brosius, 1998,

S.696f.). Dadurch wird allerdings auch die unterschiedliche Streuung der Variablen
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beseitigt. Wenn diese Information erhalten bleiben soll, ist bspw. die Normierung der
Ausgangsinformationen durch Division der betrachteten Auspridgung durch die je-
weils grofite beobachtete Auspragung der Variable vorzuziehen (Cain und Harrison,
1958, S.91). Das Ergebnis dieser Normierungen sind Distanzen im Bereich zwischen
Null und Eins — ohne Mafleinheiten. Die unterschiedliche Varianz der Merkmale und
Korrelationen zwischen Merkmalen werden mit beiden Distanzmaflen nicht beriick-

sichtigt.

Die Mahalanobisdistanz Sind diese Informationen fiir die Feststellung der Ahn-
lichkeit von Bedeutung, muss die Mahalanobisdistanz verwendet werden. Hier wird
nicht nur der Abstand zwischen zwei Objekten in einem Merkmal ermittelt, sondern
auch die Varianz jedes Merkmals und evtl. Korrelationen mit anderen Merkmalen
beriicksichtigt (Opitz, 1980, S.52). Je grofler die Gesamtvarianz eines Merkmals
ist, desto geringer wird die entsprechende Differenz (z,,; — x,;) fiir die Gesamtdis-
tanz zwischen den Objekten ¢ und j gewichtet. Sind zwei Merkmale hoch korreliert
(liefern also beide annéhernd die gleiche Information), wird der gemeinsame Erkla-
rungsbeitrag an der Distanz entsprechend niedrig gewichtet.

Das Distanzmafl wird von Mahalanobis (1936) zur Feststellung der Distanz zwi-
schen zwei Stichproben mit normalverteilten Merkmalen hergeleitet. Die Distanz
wird ermittelt aus der Summe der Differenzen der einzelnen Merkmale, gewichtet

mit der inversen Varianz-Kovarianz-Matrix:
MD;j = [(x:) — (x3)] Cov™" [(x5) — (x3)] - (2.18)

Dabei bezeichnen x; und x; die Merkmalsvektoren der Objekte ¢ und j und Cov

die Varianz-Kovarianz-Matrix: Cov = ﬁ > (x5 — Xi) (x5 — X5).

Die Biaskorrektur Aus der Mahalanobisdistanz leiten Abadie und Imbens (2002)
ein bias-korrigiertes Distanzmaf} ab. Anstelle der Varianz-Kovarianz-Matrix wird die

Varianzmatrix diag(Cov) in der Abadie-Imbens-Metrik Al;; verwendet:

ALy = [(x3) — ()] diag(Cov) ™ [(x:) — (x;)]. (2.19)
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Die einzelnen Merkmale werden nicht mehr unter Berticksichtigung ihrer Korrelation
zu den anderen Merkmalen gewichtet, sondern nur in Abhéngigkeit ihrer eigenen
Streuung. Variablen mit einer geringen Streuung erhalten auch hier ein grofleres

Gewicht.

Unterschiedlich skalierte Merkmale

Die einfachste Moglichkeit der gemeinsamen Betrachtung verschieden skalierter Va-
riablen besteht in der Transformation aller betrachteten Merkmale auf ein gemein-
sames Skalenniveau. Dabei ist es ohne weitere Annahmen moéglich, Variablen von
einem hoheren auf ein niedrigeres Skalenniveau zu transformieren. Mit einer solchen
Niveauregression sind allerdings immer Informationsverluste verbunden (Kaufmann
und Pape, 1996, S.452). Eine umgekehrte Transformation (Niveauprogression) ist
eher problematisch, da den ,hochtransformierten” Variablen mehr Aussagegehalt

unterstellt wird als die urspriinglichen Merkmale besitzen.

Alternativ konnen unterschiedlich skalierte Merkmale in einem gemeinsamen Distanz-

oder Ahnlichkeitsmafl zusammengefasst werden.

Anforderungen an aggregierte Ahnlichkeits- und Distanzmafle Fiir die
Interpretierbarkeit eines gemeinsamen Koeffizienten ist die Transformation der Dis-
tanzmafe in AhnlichkeitsmaBe (oder umgekehrt) notig.'” Am hiufigsten ist in der
Literatur die folgende Transformation fiir normierte Mafle zu finden: s, ;; = 1—d,, ;;.
Dabei steht d,, ;; fiir die Distanz und s,, ;; fiir die Ahnlichkeit zwischen zwei Objekten

¢ und j im Merkmal x,,.

Um einen adédquaten Beitrag jeder Einzeldistanz zur Gesamtdistanz zu gewéahr-
leisten, miissen dartiber hinaus evtl. unterschiedliche Schwankungsbreiten und ver-
schiedene Skalenniveaus der einzelnen Distanzen berticksichtigt werden. Um eine
Uber- oder Untergewichtung einer der Merkmalsgruppen zu verhindern, werden die
Distanzen auf den Bereich zwischen Null und Eins normiert. Eine verbreitete Nor-

mierungsmethode ist die Division der Einzeldistanzen durch die Schwankungsbreite

17"Eine Ubersicht iiber mogliche Transformationen findet sich in Steinhausen und Langer (1977).
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(maximale Distanz) der entsprechenden Variable (Diday und Simon, 1976, S.52).
Allerdings ist mit dieser Normierung der Einfluss von Ausreiflern noch nicht bertiick-
sichtigt. Hierfiir kann die Schwankungsbreite , getrimmt* — d.h. die Rander abge-
schnitten — oder an ihrer Stelle die Standardabweichung einer Variable verwendet

werden (Wilson und Martinez, 1997, S. 4).

Die gewichtete Mahalanobis-Matching-Distanz Das in Kaufmann und Pa-
pe (1996) vorgestellte aggregierte Distanzmafl ist eine Kombination skalenspezifi-
scher Distanzmafle, die jeweils mit der Anzahl der Variablen des entsprechenden

Skalenniveaus gewichtet werden.'®

Fiir die gemeinsame Distanzmessung metrischer und nominaler Variablen kénnen
in diesem Rahmen die Mahalanobisdistanz und der verallgemeinerte Matching-
koeffizient kombiniert werden. Die erforderliche Normierung der metrischen Variab-
len erfolgt mit Hilfe der maximalen Distanz. Die Ahnlichkeiten der nominalen (di-
chotomen und polytomen) Variablen werden in Distanzen umgewandelt. Beide Di-
stanzmafle werden mit der Anzahl der beobachteten Variablen mit dem entspre-
chenden Skalenniveau gewichtet. Die Matching-Mahalanobis-Distanz ergibt sich wie
folgt:

MDMCj; = Jb [me - MDy; + no- (1 — gMCy)] . (2.20)

Mit MDMCi; und MD;; bzw. gMC;; werden die Mahalanobis-Matching-Distanz und
die skalenspezifischen Distanzmafle bezeichnet, N gibt die Anzahl der Variablen an,
die sich aus der Anzahl der metrischen Variablen, me, und der nominalen Variablen,

no, zusammensetzt: N = me + no.

Die folgenden Beispiele alternativer Aggregationen zeigen, dass die Zusammenfas-
sung von Variablen mit unterschiedlichen Skalenniveaus auch in anderen Wissen-

schaftsbereichen von Bedeutung ist.

Die verallgemeinerte Minkowski-Metrik Von Ichino und Yaguchi (1994) wird

eine Zusammenfassung unterschiedlich skalierter Merkmale fiir die Anwendung in

8Diese Art der Zusammenfassung verschiedener Merkmale wird in Opitz (1980) S.59 als li-
nearhomogene Aggregation bezeichnet. Sie erfiillt die dort genannten Bedingungen fiir aggregierte
Distanzindizes.
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der statistischen Mustererkennung entwickelt. Die Grundannahme besteht darin,
dass sich Objekte mit allen ihren Eigenschaften in einem Kartesischen Raummodell
darstellen lassen. Die Objekte werden charakterisiert durch N beobachtete Merk-
male. Objekt ¢ wird bspw. beschrieben durch die Produktmenge: i = iy X 15 X ... X iy,
Objekt 7 durch 7 = j; X jo X ... X jn. Der Merkmalsraum wird entsprechend be-
zeichnet mit: UN) = U; x Uy X ... x Uy. Dabei ist — im Unterschied zu den bisher
betrachteten Distanzmaflen — nicht nur die Betrachtung von Skalaren moglich, son-
dern auch von Merkmalsintervallen.'® Die Definition des Merkmalsraumes fiir ein
Merkmal wird bestimmt durch seine Skalierung. Fiir metrisch und ordinal skalierte
Variablen bildet das geschlossene Intervall U,, = [Vnin,, Umaz, ] den Merkmalsraum,
wobei Upin, den kleinsten und v,,4,, den grofiten moglichen Wert der Variable x,,
bezeichnet. Fiir eine nominal skalierte Variable bildet die Menge aller moglichen

Ausprégungen den Merkmalsraum: U,, = vpin, , V1,,, V2, - Umaz,, -

Fiir die Distanzmessung werden zwei Groflen beriicksichtigt: die Vereinigungsmenge
zweier Objekte sowie deren Schnittmenge. Die Vereinigungsmenge der Objekte ¢ und
j in Bezug auf metrisch und ordinal skalierte Variablen bildet das geschlossene In-
tervall v,; @ vy = [MIN (Viminy, i) Uming, j) > MAX (Umagn iy Umazn,j)] ¥V Tn = 1,2,..., N.
Dabei bezeichnet @ den kartesischen Verbindungsoperator (Cartesian Joint Opera-
tor). Fiir nominale Variablen bildet die Menge der bei mindestens einem der beiden
Objekte beobachteten Auspragungen der betrachteten Variable den gemeinsamen
Raum: v, ; ® v, j = v,; Uw,,;. Die Schnittmenge (Cartesian Meet) beider Objekte
fiir eine Variable x,, beinhaltet nur die gemeinsamen Ausprigungen dieser Varia-
ble: v,,; ® Vp; = Un,; N v, ;. Dabei bezeichnet ® den kartesischen Schnittoperator

(Cartesian Meet Operator).

Beide Groflen werden wie folgt zusammengefasst, um die Distanz zwischen den

Objekten ¢ und j im Merkmal x,, zu ermitteln:

An,ij = [Vni @ Vnj] = [Uni ® Vnjj] + A (2 [Ung @ Vnjj] — [Vny] = [ny]) -

YDiese Erweiterung ist fiir die Betrachtung beobachteter Merkmale im Rahmen einer Evaluation
nicht von Interesse. Daraus erklért sich aber die Komplexitit des beschriebenen Vorgehens.
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Dabei bezeichnet [...] jeweils die Lénge des Intervalls (fiir metrisch und ordinal
skalierte Variablen) bzw. die Menge aller Auspragungen (fiir nominal skalierte Va-
riablen). Mit dem Faktor A kann die Gewichtung der Ubereinstimmungen gegeniiber
dem gemeinsamen Merkmalsraum beeinflusst werden. Je grofler dieser Faktor ist,

desto starker wird die Schnittmenge beider Objekte gewichtet. Es gilt 0 < A <0, 5.

Diese Gleichung vereinfacht sich, wenn fiir ein Merkmal z,, fiir beide Objekte je-
weils nur eine Ausprigung beobachtet wird. Dann gilt: [v,,;] = [v, ] = 0. Bei Uber-
einstimmung der beobachteten Merkmalsauspragungen entfallt der erste Term der
Gleichung: [v,,; ® vy, ;] = 0, bei Nichtiibereinstimmung der zweite: [v,; ® v, ;] = 0.

Bei Ubereinstimmung der beobachteten Ausprigung ergibt sich folgende Distanz:
dnij = — [Uni @ Unj] + 2\ [V @ v 5],
bei Nichtiibereinstimmung gilt:
dpij = [Uni © Vnjl -

Die fiir jede einzelne betrachtete Variable gebildeten Distanzen lassen sich zusam-
menfassen. Um eine ungleichméfige Gewichtung der einzelnen Variablen durch un-
terschiedliche MaBleinheiten zu vermeiden und die Dimension der beobachteten Gro-
Ben zu vereinheitlichen, schlagen Ichino und Yaguchi (1994) folgende Normierung
vor:

i

norm __ )

S AL

wobei [U,] die Grole des Merkmalsraums der Variable z,, (das Intervall bzw. die

Menge aller méglichen Werte) bezeichnet. Damit wird d!%™ zu einer dimensions-

n,ij
losen Grofe, fur die gilt: 0 < do™ < 1.

n,ij
Die dimensionslosen Groflen lassen sich in einer verallgemeinerten Minkowski-Metrik

zusammenfassen:
N @
n=1

Durch die Wahl des Exponenten a wird das angewendete Distanzmaf} festgelegt.?

20Eine sehr dhnliche Art der Zusammenfassung verschieden skalierter Merkmale findet sich u.a.
bei Gowda und Diday (1992).
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Die heterogene Wertdifferenz In neuronalen Netzwerken zur Klassifikation
werden Distanzfunktionen zum fallbasierten Lernen eingesetzt. In diesem Zusam-
menhang stellen Wilson und Martinez (1997) eine Distanzfunktion fir die Verar-
beitung von Informationen iiber metrische und nominale Variablen vor. Diese hete-

rogene Wertdifferenzmetrik zweier Objekte wird wie folgt definiert:

N
HDj; = | Y d2 . (2.22)
n=1

Dabei bezeichnet HD;; die heterogene Wertdifferenzmetrik, N die Anzahl der be-
trachteten Merkmale und d,, ;; die skalenspezifische Distanz zwischen den betrach-
teten Objekten ¢ und j.

Die Distanzmessung fiir nominale Variablen erfolgt in Wilson und Martinez (1997)
mit Hilfe von Klassen, in die Objekte mit den beobachteten Ausprigungen eingeord-
net werden. Diese Art der Distanzfeststellung ist im Zusammenhang mit der Eva-
luation nicht moglich. Es kann statt dessen eins der vorgestellten Ahnlichkeitsmafe
fiir nominale Variablen, z.B. der verallgemeinerte Matchingkoeffizient, verwendet
werden.?! Die Distanz der metrischen Variablen wird mit Hilfe der normierten ab-
soluten Differenz zwischen beiden Auspriagungen ermittelt. Zur Normierung wird
die Standardabweichung verwendet.

Die einzelnen Wertdifferenzen ergeben sich dann wie folgt:?

|1'ni —Tnj |
4o

wenn n metrisch
dn,ij -

1 —gMC, ,;; wenn n nominal.

Dabei bezeichnet |z,; — z,;| die absolute Differenz der Auspridgung des metrisch
skalierten Merkmals x,, zwischen Objekt ¢ und Objekt j, o,, die Standardabweichung

dieses Merkmals und gM C, ;; den verallgemeinerten Matchingkoeffizienten.

2lEine gemeinsame Auspriagung im Merkmal z,, wird mit Eins bewertet, eine Nichtiibereinstim-
mung mit Null.

22Da fiir alle untersuchten Objekte die Ausprigungen der betrachteten Variablen bekannt sind,
fallt der in Wilson und Martinez (1997) S. 8 genannte erste Fall weg.
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Der aggregierte Ahnlichkeitskoeffizient von Gower Eine ahnliche Art der
Aggregation verschieden skalierter Merkmale stellt die Bildung des gewichteten
Durchschnitts aus skalenspezifisch ermittelten AhnlichkeitsmaBen dar. Sie wird in

Gower (1971) vorgestellt:

M=

Wn, Sn,ij
SG ="
PCnij

(2.23)

M=|L

n=1
Dabei bezeichnet SG;; den Ahnlichkeitskoeffizienten von Gower, s,,;; die merkmals-
spezifisch ermittelte Ahnlichkeit zwischen den Objekten 7 und j im Merkmal z,,, w,,
einen merkmalsspezifischen Gewichtungsfaktor und pc,, ;; die Anzahl der Variablen,
fiir die fiir beide Objekte eine Auspragung beobachtet wurde. Wenn der Vergleich
aller Objekte in allen betrachteten Variablen moglich ist, gilt: ]ZV: PCnij = N.

Wie die Ahnlichkeit in einem Merkmal ermittelt wird, hiangt V?;ll seiner Skalierung
ab. Fiir die Ermittlung der ,Einzelahnlichkeiten“ dichotomer Variablen werden —
wie beim Jaccard-Koeffizienten — nur gemeinsame Eins-Auspragungen beriicksich-
tigt. Fiir die Feststellung der Ahnlichkeit in nominal skalierten Variablen wird — der
Idee des verallgemeinerten Matchingkoeffizienten folgend — eine gemeinsame Aus-
pragung mit Eins bewertet, jede Nichtiibereinstimmung mit Null. Fiir metrisch ska-

lierte Variablen wird die absolute Differenz der beobachteten Auspragungen mit der

maximalen Differenz diff,,,, normiert und in ein Ahnlichkeitsmafl transformiert:
|Z7i — 0|

Spij = 1 — Sr—"d

n,tJ dzﬁmazn

Balancing Scores FEine Alternative zu den bisher vorgestellten statistischen Dis-
tanzmafen stellt die Bildung sog. Balancing Scores dar. Unter diesem Begriff werden

alle Funktionen zusammengefasst, fiir die gilt:

X1D|BS(X). (2.24)

Die bedingte Verteilung der Merkmale, gegeben die Funktion BS (X), ist in der Teil-
nehmergruppe und der Kontrollgruppe gleich. In Rosenbaum und Rubin (1983) wird
bewiesen, dass in grofflen Stichproben auch die Verwendung eines Balancing Scores
die Zuordnung von Personen zur Teilnehmer- oder Kontrollgruppe unabhéngig vom

potenziell erzielten Einkommen erlaubt, wenn der Score aus Merkmalen gebildet
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wird, die die Annahme bedingter Unabhéngigkeit (2.4) erfiillen. Kurz gesagt: Auch

Balancing Scores erfiillen diese Annahme asymptotisch:
V' Y 1LD|BS (X). (2.25)

Der grobste — und in empirischen Studien am haufigsten verwendete — Balancing
Score ist ein eindimensionales Maf}; der Propensity Score. Er wird definiert als:
PS(X) = Pr(D = 1]X), die Wahrscheinlichkeit der Teilnahme an einer Férder-
mafinahme. Wenn die Teilnahmewahrscheinlichkeit nicht beobachtbar ist, muss der
Propensity Score auf Grundlage der relevanten Merkmale geschatzt werden. Fiir die
Schatzung wird i.d.R. ein Probitmodell verwendet. Dabei wird angenommen, dass
die beobachtete Teilnahme oder Nichtteilnahme Ausdruck einer nicht beobachtba-
ren (latenten) Variable ist (Greene, 2003, S.668f.). Diese Variable kann mit Hilfe

der sog. Indexfunktion dargestellt werden:
IN; = BX; + & mit g ~ N(0,0%). (2.26)

Dabei bezeichnen IN; die latente Variable, X; die individuellen Merkmale und f3
ihren Einfluss auf diese latente Variable. Der beobachtbare Modellteil, die Teilnah-

meentscheidung, wird beschrieben durch:

1 wenn IN; >0
D, =

0 sonst.

Der Propensity Score lésst sich in diesem Modellrahmen unter Verwendung der

Verteilungsfunktion der Standardnormalverteilung ® schatzen:
PS(X;) =@ (BX;). (2.27)

Zur Spezifikation der Schétzgleichung fiir den Propensity Score wird von Dehejia
und Wahba (1999) ein iteratives Verfahren eingesetzt. Fiir verschiedene Spezifika-
tionen werden die beiden Teilstichproben in Untergruppen entsprechend der Grofle
des Propensity Scores unterteilt. Fiir jede Untergruppe wird anschliefend auf signi-

fikante Differenzen in den Mittelwerten und Verteilungen der einzelnen Variablen
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zwischen Teilnehmern und Nichtteilnehmern getestet. Sind solche Unterschiede vor-
handen, wird die Spezifikation des Modells verdandert und Terme hoherer Ordnung

bzw. Interaktionsterme einbezogen.??

Aus der Propensity-Score-Schitzung wird ein anderes Ahnlichkeitsma8, die Parti-
zipationsneigung, abgeleitet (Christensen, 2001):

PN; = 3X;
(2.28)

= IN,.
Fiir den linearen Schétzer der Indexfunktion gelten die oben genannten Annahmen.
Er hat den Vorteil, dass die Unterschiede zwischen Teilnehmer- und Kontrollgruppe
an den Randern der Verteilung deutlicher werden (Lechner, 1998, S. 115) und damit
die Zuordnung von Personen, deren Propensity Scores nahe bei Null oder Eins liegen,

exakter moglich ist.

In der empirischen Evaluationsliteratur werden beide Scores haufig angewendet.
Allerdings ist zu beriicksichtigen, dass der ,wahre* Propensity Score (also die tat-
sachliche Teilnahmewahrscheinlichkeit) in den wenigsten Féllen bekannt ist. Muss
diese Grofle geschétzt werden, gilt die Einhaltung der Grundannahme nur asymp-
totisch. Gerade in kleinen Stichproben kann der Informationsverlust, der mit der
Verwendung einer geschatzten Grofle anstelle der zugrunde liegenden Merkmale
selbst verbunden ist, Auswirkungen auf die Qualitit des Matchingergebnisses ha-
ben. So ist nicht auszuschlielen, dass einige Merkmale eine andere Bedeutung fiir
die Teilnahmeentscheidung als fiir die zukiinftige Situation einer Person haben, so-
dass Personen mit identischem Propensity Score unterschiedliche Aussichten auf
dem Arbeitsmarkt haben. Diesem Problem kann begegnet werden, indem — zusétz-
lich oder alternativ zum Propensity Score — wichtige Determinanten der zukiinftigen

Situation bei der Feststellung der Ahnlichkeit von Personen beriicksichtigt werden.?*

23In der jiingeren empirischen Literatur wird dieses Verfahren hiufig angewendet, bspw. in
Becker und Ichino (2002).

24Djeses Problem wird in Fréhlich (2004a) ausfiihrlich erldutert. Der aus der zusitzlichen Be-
riicksichtigung personlicher Merkmale resultierende Balancing Score wird hier als Augmented Pro-
pensity Score bezeichnet.
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In der Literatur finden sich verschiedene Kombinationen aus den oben vorgestellten
statistischen Distanzmafien und dem Propensity Score.

In Qian (2004) wird der Propensity Score anhand der beobachteten qualitativen
Merkmalen ermittelt und als zusatzliche Variable in die Mahalanobisdistanz inte-
griert. Einem Vorschlag von Rosenbaum und Rubin (1985) folgend, wird von Lech-
ner (1998) ein zweistufiger Prozess angewendet, in dem der Propensity Score als
Vorauswahlkriterium fiir mogliche Kontrollgruppenmitglieder dient, aus denen mit
Hilfe der Mahalanobisdistanz dann der &hnlichste Partner ausgewéahlt wird. In Zhao
(2004, 2006) dienen die Koeffizienten der Propensity-Score-Schatzung zur Gewich-

tung Differenzen der jeweiligen Merkmale.

2.3.2 Zuordnungsprozesse

Anhand der vorgestellten Distanzmafle lassen sich mogliche Partner fir jeden be-
trachteten Teilnehmer identifizieren und in einer eigenen Unter-Kontrollgruppe zu-
sammenfassen. Die Unter-Kontrollgruppe eines Teilnehmers C; setzt sich aus denje-
nigen Nichtteilnehmern zusammen, deren Charakteristika X; denen des Teilnehmers
X; éhnlich sind. Mit C'(X;) wird dabei die Menge aller Merkmale bezeichnet, die

denen des Teilnehmers 7 dhnlich sind:
C;={j|X; € C(X;)} Vje{D=0}. (2.29)

Die Auswahlprozesse fiir die Personen in den einzelnen Unter-Kontrollgruppen las-
sen sich danach unterscheiden, ob genau ein Nichtteilnehmer ausgewéhlt wird, oder
ob mehrere Nichtteilnehmer in einer Unter-Kontrollgruppe vertreten sind. Die Wahl
eines Prozesses bewegt sich im Spannungsfeld zwischen Verzerrung und Varianz des
Schéatzers: Mit zunehmender Anzahl der berticksichtigten Nichtteilnehmer verringert
sich die Varianz des Schétzers, aber die Gefahr der Verzerrung nimmt zu (weil auch

solche Nichtteilnehmer berticksichtigt werden, die dem Teilnehmer weniger dhnlich

sind).?

25In Caliendo und Kopeinig (2005) findet sich eine Ubersicht iiber den Zusammenhang zwischen
Zuordnungsprozessen und diesen beiden Grofen.
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Nearest Neighbor Matching

Auswahlprozesse, in denen genau ein Nichtteilnehmer die Unter-Kontrollgruppe bil-
det, werden als 1:1-Matching oder Nearest Neighbor Matching bezeichnet. Fiir das
Nearest Neighbor Matching ergibt sich folgende Definition der Ahnlichkeit (2.29)

zwischen den Merkmalen eines Teilnehmers und denen eines Nichtteilnehmers:
C(x) = {il Mjn (X. - X;)}. (2:30)

Dabei bezeichnet (X; — X;) die Distanz zwischen einem Teilnehmer und einem
Nichtteilnehmer, die anhand der beobachteten Merkmale ermittelt wird. Es wird
derjenige Nichtteilnehmer als &hnlichster bezeichnet, dessen Merkmale den gerings-
ten Abstand zu den Teilnehmermerkmalen aufweisen.?® Fiir die Gewichtung des

Nichtteilnehmereinkommens (2.10) gilt dann:

W) — 1 wenn j € C(X;) (2.31)

0 sonst.

Caliper Matching Um zu verhindern, dass ein Teilnehmer mit einem un&hn-
lichen Nichtteilnehmer verglichen wird, wenn es keine ahnlichen Nichtteilnehmer
gibt, kann ein zuldssiger Maximalabstand zwischen den Merkmalen festgelegt wer-
den. Diese Form wird als Caliper Matching bezeichnet (Cochran und Rubin, 1973,
S.420f.). Die Menge aller Nichtteilnehmer mit dhnlichen Merkmalen (2.29) wird

dann wie folgt definiert:

{J|£\e4]% <Xi_Xj>} wenn (X; — X;) <

C(X;) = (2.32)

1] sonst.

Es wird nur unter denjenigen Nichtteilnehmern der dhnlichste ausgewéhlt, deren
Merkmale nur innerhalb der vorgegebenen Toleranz 1) von denen des Teilnehmers

abweichen. Existiert kein solcher Nichtteilnehmer, kann fiir den betrachteten Teil-

26Wenn mehrere Nichtteilnehmer einem Teilnehmer gleich dhnlich sind, wird unter ihnen ein
Nichtteilnehmer ausgewahlt.
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nehmer kein Vergleichseinkommen ermittelt werden. Er kann bei der Ermittlung des
MaBnahmeeffekts nicht berticksichtigt werden. Allerdings ist a priori schwer einzu-
schatzen, welcher maximal zuléssige Abstand sinnvoll ist (Caliendo und Kopeinig,

2005, S.10).

Die Zuordnungsprozesse, mit denen den Teilnehmern ihre Partner zugewiesen wer-
den, lassen sich einteilen in Zuordnungsprozesse mit Zuriicklegen und solche nach

dem Prinzip Ziehen ohne Zuriicklegen.

Zuordnung mit Zuriicklegen Bei der Zuordnung mit Zuriicklegen wird jedem
Teilnehmer der dhnlichste Nichtteilnehmer zugewiesen, unabhéngig davon, fiir wie
viele Teilnehmer ein Nichtteilnehmer als Partner verwendet wird. Dabei besteht die
Gefahr, dass nur wenige Nichtteilnehmer zur Bildung der Kontrollgruppe benutzt
werden, auch wenn noch andere — sehr ahnliche — Nichtteilnehmer zur Verfiigung
stehen.?” Die Anwendung dieser Zuordnung empfiehlt sich fiir Matchingprozesse,
bei denen Teilnehmer- und Nichteilnehmergruppe (anndhernd) gleich grof§ sind,
da damit am ehesten gewéhrleistet ist, dass jeder Teilnehmer zur Feststellung des
Mafinahmeeffekts berticksichtigt wird, wenn er ein Pendant in der Nichtteilnehmer-

gruppe hat.?

Zuordnung ohne Zuriicklegen Wenn die Nichtteilnehmergruppe deutlich gro-
Ber als die Teilnehmergruppe ist, werden Zuordnungsprozesse ohne Zurticklegen an-
gewendet. Bei dieser auch als Pair Matching bezeichneten Art der Gruppenbildung
wird jedem Teilnehmer genau ein Nichtteilnehmer zugeordnet, wobei ein Nicht-

teilnehmer nicht als Partner fiir mehrere Teilnehmer eingesetzt werden kann.

Ein héufig eingesetztes Verfahren, das als Random Matching (Dehejia und Wah-
ba, 2002, S. 154) oder Greedy Pair Matching (Augurzky, 2000a, S. 4) bezeichnet
wird, legt nach dem Zufallsprinzip eine Reihenfolge der Teilnehmer fest. In dieser

Reihenfolge wird dann jedem Teilnehmer ein passender Nichtteilnehmer zugeordnet.

27Gerfin und Lechner (2002) weisen darauf hin, dass damit eine erhebliche Steigerung der Varianz
der Schétzung verbunden sein kann.

28@Gleich grofie Teilnehmer- und Nichtteilnehmergruppen treten vor allem bei der Evaluation
mehrerer Mafinahmen auf, wo die Teilnehmer der einen Mafinahme gleichzeitig Nichtteilnehmer
fiir eine andere Mafinahme sind.
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Einmal zugeordnete Nichtteilnehmer werden nicht noch einmal verwendet. Bei die-
sem Verfahren kann nicht verhindert werden, dass den Teilnehmern am Ende des
Zuordnungsprozesses moglicherweise sehr unédhnliche Nichtteilnehmer zugeordnet
werden. Es ist auch moglich, dass keine passenden Partner mehr gefunden werden,

obwohl es #hnliche Nichtteilnehmer gibt.?

Diejenigen Teilnehmer, fiir die kein passender Partner gefunden wird, miissen aus

der weiteren Analyse ausgeschlossen werden.

Aufbauend auf dem Random Matching kann eine iterative Anndherung an die
bestmogliche Zuordnung durchgefithrt werden.®® In der Abbildung 2.2 wird der

Zuordnungsprozess verdeutlicht.

In diesem Prozess wird fir alle Parchen der festgelegten Anfangszuordnung die
individuelle Distanz ermittelt und in der Summe der quadrierten Distanzen zusam-
mengefasst. Die Minimierung dieser Summe ist Ziel dieses Algorithmus’, der nach
folgenden Regeln ablauft: Es wird ein Teilnehmer ermittelt, der neben dem aktuel-
len noch weitere mogliche Partner hat. Unter diesen moglichen Partnern wird einer
zufillig ausgewéhlt. Fiir den ausgewahlten Nichtteilnehmer werden zwei Falle uner-
schieden: Er ist entweder noch keinem anderen Teilnehmer zugewiesen. Dann wird
er gegen den urspriinglich zugeordneten Nichtteilnehmer ausgetauscht, wenn sich
dadurch die Summe der quadrierten Distanzen verringert. Oder der ausgewahlte
Nichtteilnehmer ist bereits einem anderen Teilnehmer zugeordnet. Dann wird zu-
sitzlich iiberprift, ob dieser Teilnehmer noch weitere mogliche Partner hat. Wenn
weitere Partner vorhanden sind, wird nach dem oben beschriebenen Muster aus-
getauscht. Dieser Prozess wird so oft wiederholt, bis mit einer vorher festgelegten
Anzahl von Durchlaufen keine Verringerung der Distanzsumme mehr erreicht wer-

den kann.?!

29Djese Problematik wird in Rosenbaum (1989) anhand von Beispielen erliutert.

30Als alternative Anfangszuordnung kénnen auch Péarchen aus jeweils einem Teilnehmer und
einem zufillig zugeordneten Nichtteilnehmer gebildet werden.

31Dieses Verfahren wird in Reinowski, Schultz und Wiemers (2003) zur Evaluation arbeitsmarkt-
politischer Maflnahmen fiir Langzeitarbeitslose angewendet.
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(Ausgangspunkt: Pool aller méglichen Partner je Teilnehmer)

Bestimmung der Distanzen

Alternative 1:
Zuféllige Auswahl der Reihenfolge der Teilnehmer Zufallige Zuweisung eines Partners aus dem
In dieser Reihenfolge Zuordnung der besten Partner Ausgangspool zu jedem Teilnehmer

Ermittlung der Summe aller quadrierten Distanzen

Alternative 2:

Suche nach einem Teilnehmer, der zusatzlich zum aktuellen noch andere mogliche Partner hat

Zufallige Auswabhl eines dieser Nichtteilnehmer

Wurde dieser
Nichtteilnehmer schon einem anderen
Teilnehmer zugewiesen?

Nein

Hat dieser
Teilnehmer noch andere

mogliche Partner? Nein

Verringert sich die
Summe der Distanzen durch
den Tausch?

Verringert sich die
Summe der Distanzen durch
den Tausch?

kein Tausch

Tausch

Tausch kein Tausch

die Summe der
¢ Durch

Abb

Verringert sich

Distanzen nach

laufen? Ja

ruch

Abbildung 2.2: Ablaufschema des iterativen Verfahrens zur Zuordnung maoglichst
dahnlicher Nichtteilnehmer zu den untersuchten Teilnehmern

Quelle: Reinowski, Schultz und Wiemers (2003) S. 1

8.
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Wenn verhindert werden soll, dass mehr Teilnehmer als notig aus der Analyse ausge-
schlossen werden und fiir alle Teilnehmer moglichst &hnliche Partner gefunden wer-
den sollen, konnen Methoden aus der linearen Optimierung bzw. der Graphentheorie
eingesetzt werden. Solche optimalen Matchingalgorithmen liefern eine vollstéin-
dige Zuordnung von Nichtteilnehmern zu Teilnehmern (wenn diese méglich ist), bei
der die Gesamtsumme der Abstéande zwischen Teilnehmern und Nichtteilnehmern
minimal ist. Der Vorteil optimaler Zuordnungen gegeniiber Greedy Matching wird
in Rosenbaum (1989) anhand eines Beispiels erlautert: optimale Algorithmen finden
die — hinsichtlich des definierten Kriteriums — beste Losung, wahrend bei Greedy

Matching nicht klar ist, ob ein besseres als das gefundende Ergebnis existiert.

Ein Beispiel fiir optimale Zuordnungsprozesse ist der Ungarische Algorithmus
zur Losung des klassischen Zuordnungsproblems.?? Von Kuhn (1955) wird, basie-
rend auf den Arbeiten von Konig (1916) und Egervary (1931), ein matrixbasiertes
Losungsverfahren vorgeschlagen.®® Das Ziel dieses Losungsverfahrens besteht in der
kostenminimalen vollstdndigen Zuordnung von Personen zu Arbeitsplatzen. Die-
se Idee kann auf die Zuordnung moglichst dhnlicher Personen tiibertragen werden.
Die Kosten werden dabei ersetzt durch die individuellen Distanzen zwischen den
Teilnehmern und den Nichtteilnehmern; die Summe dieser Distanzen ist das Opti-

mierungskriterium.

Den Ausgangspunkt des Losungsalgorithmus von Kuhn bildet eine quadratische Ma-
trix, in deren Zeilen die Teilnehmer, in den Spalten die Nichtteilnehmer stehen. Die
Elemente dieser Matrix geben die jeweilige Distanz zwischen einem Teilnehmer und
einem Nichtteilnehmer an.

Fiir jede Zeile dieser Matrix wird das Zeilenminimum ermittelt und von jedem
Element in der entsprechenden Zeile subtrahiert. Die urspriinglichen Elemente der
Distanzmatrix werden durch die jeweilige Differenz ersetzt. In der resultierenden

Matrix werden die Spaltenminima ermittelt und von jedem Element der entspre-

32Das Zuordnungsproblem gilt als ein Spezialfall des Transportproblems der linearen Optimie-
rung (Bazaraa, Jarvis und Sherali, 1990, S. 499).

33Die Grundidee dieses Losungsverfahrens kann mit Hilfe der Matrixnotation oder innerhalb der
Graphentheorie erlautert werden. Die relevanten Begriffe aus der Graphentheorie und die Zusam-
menhénge zwischen einem Matchingproblem und der Graphentheorie werden in Rosenbaum (1989)
ausfiihrlich erldutert. Eine kurze Darstellung des Algorithmus auf Grundlage der Graphentheorie
findet sich in Reinowski, Schultz und Wiemers (2005).
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chenden Spalte subtrahiert, die Elemente werden wiederum ersetzt. Aus der so mo-
difizierten Matrix konnen mogliche Zuordnungen von Nichtteilnehmern zu Teilneh-
mern abgelesen werden: jedes Null-Element gibt eine mogliche Zuordnung mit mini-
maler Distanz an. Die Anfangszuordnung unter diesen moglichen Zuordnungen wird
durch die Markierung von Zeilen und Spalten erreicht. Dabei werden mit einer mog-
lichst geringen Anzahl markierter Linien (Zeilen oder Spalten) alle Null-Elemente
der Matrix abgedeckt. Die markierten Zeilen geben die Teilnehmer an, denen ein
Partner zugewiesen wurde, die markierten Spalten die zugeordneten Nichtteilneh-
mer. Wenn die minimale Anzahl markierter Linien der Anzahl der Zeilen der Matrix
entspricht, ist kein weiterer Schritt notig. Mit der Anfangszuordnung konnte dann

bereits allen Teilnehmern ein Partner zugeordnet werden.

Durch die Markierung von Linien entsteht die sog. reduzierte Matrix. Wenn die
Zahl der markierten Linien kleiner als die Zeilenanzahl ist, wird die Matrix weiter
modifiziert. Unter den nicht markierten Elementen wird das Minimum ermittelt.
Von allen nicht markierten Elementen der reduzierten Matrix wird dieses Minimum
subtrahiert und die urspriinglichen Elemente durch die Differenz ersetzt. Zu allen
doppelt markierten Elementen (Schnittpunkten von markierten Zeilen und markier-
ten Spalten) wird das Minimum addiert und das urspriingliche Element durch die
Summe ersetzt. Alle einfach markierten Elemente bleiben unveréndert.

In der so modifizierten Matrix geben die Null-Elemente erneut moégliche Zuord-
nungen an. Die aktuelle Zuordnung wird wieder durch die Markierung von Zeilen
und Spalten unter der o.g. Bedingung vorgenommen, die urspriingliche Markierung
(und damit die Anfangszuordnung) wird aufgehoben. Wenn die minimale Anzahl
markierter Linien der Anzahl der Zeilen der Matrix entspricht, ist die aktuelle Zuord-

nung vollstindig und optimal hinsichtlich der Summe der individuellen Distanzen.

Ist die Anzahl markierter Linien kleiner als die Zeilenanzahl, wird die Matrix erneut
nach dem o.g. Muster (Ermittlung des kleinsten nicht markierten Elements und
Modifizierung der Elemente der Matrix) verdndert. Dieser Schritt wird wiederholt

bis die optimale Zuordnung erreicht ist.
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In der Literatur werden dartiiber hinaus Auktionsalgorithmen fiir die Losung des
Zuordnungsproblems von Objekten zu Bietern diskutiert (Bertsekas, 1992a; Bikh-
chandani und Ostroy, 2006).3*

Fiir den Auktionsprozess wird unterstellt, dass jedes Objekt jedem Bieter einen
individuellen Nutzen stiftet. Dieser Nutzen wird bestimmt aus dem Unterschied
zwischen der Wertschétzung des Produkts durch den Bieter und dem Objektpreis.
Es wird angenommen, dass der Nutzen jedes Bieters dem Auktionator bekannt ist.
Das Ziel des Auktionsprozesses besteht darin, jedem Bieter mindestens ein Objekt
zuzuordnen — bei maximalem Gesamtnutzen (der Summe der individuellen Nutzen,

der durch die Verteilung der Produkte an die Bieter erreicht wird).

Bei der Zuordnung von Nichtteilnehmern zu Teilnehmern mit Hilfe eines Auktions-
algorithmus koénnen die Teilnehmer als Bieter, die Nichtteilnehmer als Objekte ange-
sechen werden. Die Distanz- bzw. Ahnlichkeitsmatrix kann als Wertschitzung jedes

Bieters fiir jedes Objekt interpretiert werden.

Die einzelnen Schritte der einfachsten Form des Auktionsalgorithmus werden im
Folgenden kurz skizziert.?® In jeder Iteration des Auktionsprozesses wird fiir einen
Bieter, der aktuell kein Objekt besitzt, der individuelle Nutzen aus seinem Lieblings-
objekt und seinem zweitliebsten Objekt ermittelt. Wenn das Lieblingsobjekt noch
keinen anderen Besitzer hat, erhalt der Bieter dieses Objekt. Wenn das Objekt schon
einen Besizer hat, werden zwei Félle unterschieden: Ist dem Bieter sein zweitliebstes
Objekt gleich viel wert, erhéalt er den Zuschlag fiir sein zweitliebstes Objekt. Ist das
nicht der Fall, wird die urspriingliche Zuordnung aufgelost, der aktuelle Bieter erhalt
sein Lieblingsobjekt. Dem ehemaligen Besitzer wird ein anderes Objekt zugeordnet,
wenn das moglich ist (d.h., wenn ein anderes Objekt, aus dem er einen positiven
Nutzen ziehen kann, fir eine Zuordnung frei ist). Ist dies nicht moglich, muss der
ehemalige Besitzer erneut an der Auktion teilnehmen, d.h. in einem der néchsten
Schritte wird ihm erneut ein Objekt zugeordnet. Die Auktion ist beendet, wenn jeder
Bieter ein Objekt besitzt. Die Zuordnung ist optimal hinsichtlich des kollektiven

Gesamtnutzens.

34Die Grundidee solcher Algorithmen ist vergleichbar mit dem Konzept der unsichtbaren Hand
fiir die gesamtwirtschaftlich effiziente Giiterallokation (Bertsekas, 2001, S. 2).
35Die Darstellung orientiert sich an Bertsekas (1981) S. 156ff.
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Um zu verhindern, dass dieser Prozess unendlich lange lauft, werden zu Beginn der
Auktion Objektpreise festgelegt und im Laufe des Auktionsprozesses verandert.3¢
Mit jedem Schritt wird der Preis fiir das aktuell zugeordnete Objekt erhoht. Da-
mit vermindert sich der Nutzen dieses Objekts fiir alle Bieter gleichermafien — seine
Attraktivitat gegeniiber den anderen Objekten nimmt ab. Bieter, deren Wertschét-
zung dem jetzt teureren Objekt gegentiber eher gering ist, weichen in den folgenden

Iterationen auf andere Objekte aus.3”

Im einfachsten — hier beschriebenen — Fall ist die Anzahl der Bieter gleich der An-
zahl der verfiigharen Objekte. Eine Erweiterung des Auktionsalgorithmus erlaubt
dariiber hinaus eine 1:1-Zuordnung, wenn die Objektanzahl groler als die Anzahl
der Bieter ist (Bertsekas, 1992b). Um auch fiir diese Erweiterungsmoglichkeit eine
optimale Zuordnung zu erreichen, muss der beschriebene Auktionsalgorithmus mit
einer sog. Rickwartsauktion kombiniert werden (Bertsekas, Castanon und Tsakna-
kis, 1993, S.13). Der beschriebene Auktionsprozess bildet dann die Ausgangszu-
ordnung. Fiir alle nicht zugeordneten Objekte wird eine vergleichbare Auktion mit
wvertauschten Rollen“ durchgefithrt (Bertsekas, 1992a, S.36ff.). In jedem Schritt
werden fiir ein Objekt der beste und der zweitbeste Bieter ermittelt. Der beste Bie-
ter wird dem Objekt zugeordnet, wenn sich dadurch der kollektive Gesamtnutzen

erhoht. Die urspriingliche Zuordnung wird dadurch aufgehoben.

Die Gefahr aller Zuordnungsprozesse ohne Zuriicklegen besteht darin, dass der fest-
gestellte Mafinahmeeffekt nicht reprasentativ fiir die gesamte Gruppe der Teilneh-
mer ist. Dies ist der Fall, wenn Teilnehmer mit ganz bestimmten Merkmalen sys-
tematisch aus der Gruppe der untersuchten Personen entfernt werden, weil kein
passender Nichtteilnehmer gefunden wird (Augurzky, 2000a, S. 3). Diesem Problem
kann — neben dem Einsatz von Zuordnungsverfahren mit Zuriicklegen — auf ver-

schiedene Weise begegnet werden.

36Der Anfangspreis der Objekte kann willkiirlich festgelegt werden. Er liegt i.d.R. bei Null
(Bertsekas, 1981, S.160).

3"Damit wird gewihrleistet, dass ein Objekt nur einem Bieter zugeordnet wird, dessen Wert-
schétzung dafiir relativ hoch ist.
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Local Polynomial Regression

Eine Alternative zur Zuordnung einzelner Personen stellt die Berticksichtigung aller
Nichtteilnehmer in der Umgebung eines Teilnehmers dar. Zur Definition dieser Um-
gebung werden die Merkmale des Teilnehmers verwendet. Dabei wird ausgenutzt,
dass sich der Zusammenhang zwischen den beobachteten Merkmalen und dem Ein-
kommen einer Person durch ein Polynom r-ter Ordnung approximieren lasst. Analog
zur parametrischen gewichteten KQ-Schatzung kann die Schatzung der Parameter
dieser nichtparametrischen Regression dann als Losung des folgenden Minimierungs-

problems fir [ = 0, ..., r aufgefasst werden:

X —X;

min <Y Zm (X; — X)) K<]> (2.33)
RO BT e NT 1=0 b

Der Parameter r gibt die polynomiale Ordnung des Minimierungsproblems an. X;

und X; bezeichnen jeweils die Merkmale des Teilnehmers ¢ und des Nichtteilnehmers

J, Y; das Einkommen des Nichtteilnehmers, K(.) eine nichtnegative Gewichtungs-

funktion und b die Bandbreite, die die Umgebung eines Teilnehmers definiert.

Die Vergleichsgrofie (2.9) eines Teilnehmers ergibt sich aus dem gewichteten Durch-
schnitt der Einkommen derjenigen Nichtteilnehmer, die in der Umgebung dieses

Teilnehmers liegen:

= > W(X X )YJ. (2.34)

JENT
Die Gewichtung (2.10) jedes einzelnen Nichtteilnehmereinkommens hiangt vom Ab-
stand des Nichtteilnehmers zum Teilnehmer ab. Je grofler dieser Abstand, desto

geringer das Gewicht:

W(XbX) — G (X = X))o (X — X,V K (X;XJ) L (2.35)
Go(X;) Gi(X;) ... G.(Xj)
Die sog. Glattungsmatrix G = Gl(_Xj) @ (.Xj) ' GTH‘(Xj)
Gr(X;) Gra(X;) ... Go(X))

fur [ =0, ..., 2r besteht aus den Elementen G;(X;) = > K(X’;Xj)(Xi — X;)". Die
JENT
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Anzahl der Elemente des Einheitsvektors ¢ = (1,0,0,...) wird durch r vorgege-
ben. Alle Nichtteilnehmer auflerhalb der festgelegten Bandbreite werden mit Null
gewichtet.

Durch die Wahl der polynomialen Ordnung fiir die Approximation des Vergleichsein-
kommens wird die angewendete Methode festgelegt. So lasst sich das Vergleichsein-
kommen mit Hilfe des Kern Matching als Losung der Local Polynomial Regression
fiir » = 0 darstellen. Die Wahl von r» = 1 impliziert die Anwendung der Local Line-
ar Regression. Polynome hoherer Ordnung sind zur Losung des Selektionsproblems
nicht gebrauchlich.

Der Unterschied zwischen beiden im Folgenden naher erlauterten Methoden wird
deutlich, wenn man berticksichtigt, dass r die Anzahl der Parameter einer Schiatzung
definiert: Kern Matching entspricht der Schétzung einer Konstanten, wahrend die
Local Linear Regression eine Konstante und einen linearen Term enthélt (Heckman
und Smith, 1995, S. 342). Die Beriicksichtigung eines linearen Terms zusétzlich zur
Konstante in der Schatzung ist immer dann vorteilhaft, wenn potenzielle Kontroll-
gruppenmitglieder asymmetrisch um die Teilnehmer verteilt sind (Smith und Todd,

2005a, S. 317).

Kern Matching Beim Kern Matching konnen alle Nichtteilnehmereinkommen

zur Konstruktion der Vergleichsgrofle eingesetzt werden:
C(X:) = {j € {D = 0}}. (2.36)

Die Gewichtung (2.10) jedes einzelnen Kontrollgruppenmitglieds fiir den betrach-
teten Teilnehmer ist abhingig von der Ahnlichkeit seiner Merkmale zu denen des

Teilnehmers. Sie ist nicht auf Null oder Eins beschrankt:

K
J (2.37)

Wii.5) = Yjent Kij

Dabei wird mit K;; = K (%) die Kernfunktion bezeichnet, die zur Gewichtung
der einzelnen Nichtteilnehmereinkommen fiir Teilnehmer i eingesetzt werden soll,

und mit b die gewahlte Bandbreite. Als Kernfunktion kann jede symmetrische, po-
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sitive Funktion, deren Integral eins ist, verwendet werden.?® Die gebriuchlichsten
Funktionen sind die Normalverteilung (Gaufischer Kern) und der Epanechnikov-
kern.

Das Vergleichseinkommen (2.9) ergibt sich wie folgt:

f/i%: Z K(%)

¥ (2.38)
jeNT 2jent K (leX])

Durch die Wahl der Bandbreite wird festgelegt, wie viele Nichtteilnehmereinkom-
men fiir die Schétzung der Vergleichsgrole fiir einen Teilnehmer genutzt werden.
Dabei besteht ein Zielkonflikt zwischen Unverzerrtheit und Varianz der Schatzung.
Mit zunehmender Grofle der Bandbreite verringert sich die Varianz des Schétzers
(weil mehr Nichtteilnehmereinkommen zur Schiatzung verwendet werden), aber die
Gefahr der Verzerrung nimmt zu (weil auch solche Nichtteilnehmereinkommen ver-
wendet werden, die dem Teilnehmer weniger entsprechen). Die optimale Bandbreite
(im Sinne einer Minimierung des mittleren quadratischen Fehlers) ist abhéngig von
verschiedenen Faktoren und kann mit Hilfe verschiedener Methoden ndherungsweise
bestimmt werden. Die am héufigsten eingesetzten Verfahren sind Silvermans Faust-

139

regel®” und das Cross-Validation-Verfahren.

Local Linear Regression Auch bei der Local Linear Regression wird die indivi-

duelle Vergleichsgrofle aus den Einkommen aller Nichtteilnehmer konstruiert:
C(X;) = {j € {D = 0}}. (2.39)

Fir die Gewichtung (2.10) jedes einzelnen Kontrollgruppenmitglieds fiir den be-
trachteten Teilnehmer gilt:
Kij et Kij (Xi = X;)° = [ (X — X)) [ZjeNT Kij (Xi — Xj)}
2
S jent Koy Zjent Kip (Xi = X3)? = [Sjenr Kij (Xi = X))

W (i, j) =

(2.40)

38Diese Anforderungen werden von jeder symmetrischen Verteilungsfunktion erfiillt.
39Die Anwendung dieser Regel erfordert die Verwendung der GauBschen Kernfunktion. Eine
Anwendung findet sich bspw. in Bergemann, Fitzenberger und Speckesser (2001).
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Dabei bezeichnet K;; = K (X X ) die Kernfunktion und b die Bandbreite. Fur die
Wahl der Kernfunktion gelten die oben getroffenen Aussagen. Die Festlegung der
Bandbreite erfolgt i.d.R. mit Hilfe des Cross-Validation-Verfahrens.

Als Vergleichsgrole (2.9) ergibt sich:

1>

o _ Gao(X))GYo(X;) — Gi(X;) GYo(X)) + Go(X;) GV (X;) — Gi (X)) GV (X))
! GO( J)G( J) GQ( J) '

| (2.41)

Die Terme dieser Gleichung werden nach dem oben erwahnten Muster gebildet:

X; — X
= Y K(———)(Xi— X;) mit [=0,1,2 und
JENT
X :
GYi (X ZK (X — X)) Y; mit [ =0, 1.
JENT

Bei der Anwendung der Local Linear Regression auf kleine Stichproben kann in
Datenbereichen, in denen wenige Beobachtungen zu finden sind, die Varianz der
Schatzung sehr grofl werden. Um die Varianz in diesen Bereichen zu verringern,
wurden verschiedene Modifikationen entwickelt. Dazu zéhlen u.a. die Vergroferung
der Bandbreiten fir diese Bereiche (Fan etal., 1996; Ruppert, 1997), die Verwen-
dung extrapolierter Datenpunkte (Hall und Turlach, 1997) sowie Trimming und
Ridging.*® Beim Trimming werden nur Daten von Personen zur Schitzung verwen-
det, deren Merkmalsauspriagungen hinreichend héufig auftreten (Heckman et al.,
1998, S.1078f.). Unter Ridging ist die Vergroflerung des Nenners in der Gewich-
tungsgleichung durch einen stichprobenabhéngigen Zusatzterm zu verstehen (Fan,

1992, S.1000).

40Die beiden letztgenannten Modifizierungsvarianten werden in Fréhlich (2004a) nither erliutert.



2.3. Ermittlung des MaBnahmeeffekts 47

Eine Variante des Ridge Matching von Seifert und Gasser (1996, 2000) kombiniert
Kern Matching und Local Linear Regression und veréndert die Vergleichsgrofie (2.9)

wie folgt:
- _ (GYy(X)) - ([ GYy(X;) | GYi(X)(X; — X))
Yi=0-R) (cw * R( Go(X;) Ga(Xj) )
 Go(X)) Ga2(X; + R) i
. GYQ(X]') GYl(XJ)(XZ - 7]‘)
Go(X;)  Ga(X;) + X, — X;ba.

Dabei bezeichnet )_(j die durchschnittliche Merkmalsauspragung der Nichtteilneh-
mer in der Umgebung des Teilnehmers i, R wird definiert als R = GGQﬂ Der
2(XJ)+R
Rigde-Parameter R setzt sich wie folgt zusammen: R = |X; — X,|ba, wobei a ei-
ne Konstante ist, deren Groéfle von der Wahl der Kernfunktion bestimmt wird. Die

Terme GY((X;) und GY;(X,) sowie Go(X;) und G2(X;) werden wie oben definiert.

1:k-Matching und Full Matching

Eine andere Erweiterungsmoglichkeit des Pair Matching besteht in der Auswahl
mehrerer Nichtteilnehmer fiir jeden Teilnehmer. Dabei kann entweder eine feste
Anzahl Partner je Teilnehmer vorgegeben werden (1:k-Matching), oder es werden
alle Nichtteilnehmer unter den Teilnehmern aufgeteilt (Full Matching).*!

Beim Full Matching wird eine Mindestanzahl von Personen, die jedem Teilneh-
mer zugeordnet werden missen, festgelegt (i.d.R. einer). Auch die Festlegung von
Hochstgrenzen ist moglich, um ausgewogene Gruppengrofien zu erreichen. Die Unter-
Kontrollgruppen der Teilnehmer setzen sich aus unterschiedlich vielen Nichtteil-
nehmern zusammen. Fir die Gréfle der Unter-Kontrollgruppe jedes Teilnehmers
gilt: N, Ci < N%% < N%  Dabei bezeichnet N die Anzahl der Nichtteilnehmer in

min max

der Kontrollgruppe, Ng;n gibt die minimale Anzahl der Partner eines Teilnehmers,

NCi  die maximal mogliche Anzahl an.

41Dje Zuordnung einer flexiblen Anzahl von Kontrollgruppenmitgliedern fiir jeden Teilnehmer
erhoht die Ahnlichkeit der Gruppen im Vergleich zu Algorithmen mit einer vorher festgelegten
Anzahl Partner, wie in Ming und Rosenbaum (2000) festgestellt wird. In Hansen und Ohlsen-
Klopfer (2006) wird dieser Vorteil anhand eines Beispiels erléutert.
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Fiir die Zuordnung der Nichtteilnehmer sind verschiedene Adaptionen der fiir Nea-

rest Neighbor Matching vorgestellten Verfahren denkbar.

Greedy Full Matching In Augurzky (2000a) wird ein Full Matching entwickelt,
das ausgehend vom Greedy Pair Matching nach dem gleichen Prinzip weitere Nicht-
teilnehmer zu den gebildeten Unter-Kontrollgruppen zuordnet, bis kein Nichtteil-
nehmer mehr tbrig ist. Anschliefend werden diejenigen Teilnehmer, fiir die bisher
kein Partner gefunden wurde, auf die kleinsten Kontrollgruppen aufgeteilt, indem
in zufalliger Reihenfolge den Nichtteilnehmern die dhnlichsten verbliebenen Teil-
nehmer zugeordnet werden. Dieses Verfahren weist die gleichen Probleme auf wie

Greedy Pair Matching.

Radius Matching Ebenfalls mehrere Nichteilnehmer werden beim Radius Mat-
ching verwendet, das — aufbauend auf dem Caliper Matching — alle Nichtteilnehmer,
die innerhalb des Toleranzbereichs liegen, fiir die Konstruktion des Vergleichsein-

kommens verwendet (Dehejia und Wahba, 2002).

Auktionsalgorithmen Sowohl fiir die Zuordnung einer festen als auch einer va-
riablen Anzahl Partner konnen Algorithmen aus der linearen Optimierung ange-
wendet werden. In der Literatur werden dafiir v.a. Auktionsalgorithmen empfohlen

(Bertsekas, 1992a; Bikhchandani und Ostroy, 2006).

Der im Abschnitt 2.3.2 beschriebene Algorithmus zur optimalen 1:1-Zuordnung wird
erweitert, sodass die Zuordnung von mehr als einem Objekt zu jedem Bieter mog-
lich ist. Um auch fiir diese Erweiterungsmoglichkeit eine optimale Zuordnung zu
gewahrleisten, wird der einfache Auktionsalgorithmus mit einer Riickwéartsaukti-
on kombiniert (Bertsekas, Castanon und Tsaknakis, 1993, S.13), in dessen Verlauf
eine dem beschriebenen Auktionsalgorithmus vergleichbare Auktion fiir alle nicht
zugeordneten Objekte durchgefithrt wird (Bertsekas, 1992b). In jedem Schritt die-
ser Riickwartsauktion wird einem Objekt — zusétzlich zu den bereits zugeordneten
Bietern — sein favorisierter Bieter zugeordnet, wenn sich dadurch der kollektive Ge-

samtnutzen erhoht.
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Nach Abschluss der Zuordnung kann das Vergleichseinkommen (2.9) jedes Teil-
nehmers als Mittelwert der Nichteilnehmereinkommen seiner Untergruppe ermittelt
werden. Die einzelnen Nichtteilnehmereinkommen erhalten dabei entweder alle das

gleiche Gewicht:
1

NG’

Wi, j) = (2.43)

oder werden — analog zum Kern Matching — in Abhéngigkeit von der Distanz der

Nichtteilnehmer zum Teilnehmer gewichtet.

Der Nachteil aller in den vorangegangenen Abschnitten vorgestellten Matchingver-
fahren besteht darin, dass mit ihrer Hilfe nur Heterogenitaten zwischen Teilnehmern
und Nichtteilnehmern aufgrund beobachtbarer Merkmale beseitigt werden konnen.
Es besteht also die Gefahr, dass das Selektionsproblem nicht vollsténdig gelost wird,
da die Heterogenititen aufgrund unbeobachtbarer Eigenschaften unberiicksichtigt
bleiben. Um dieses Problem zu losen, werden in der Literatur verschiedene Erwei-
terungen des Matchingansatzes diskutiert. Im Folgenden wird ein kurzer Uberblick

iiber die Verkniipfungsmoglichkeiten von Matching mit anderen Verfahren gegeben.

2.4 Kombination mit anderen Verfahren

2.4.1 Bedingtes Differenz-von-Differenzen-Verfahren

Eine Erweiterungsmoglichkeit besteht in der Kombination von Matching und dem
Differenz-von-Differenzen-Verfahren. Dadurch kénnen nach dem Matching noch ver-
bleibende Heterogenitdten aufgrund unbeobachtbarer Faktoren beseitigt werden,
falls sie sich im Zeitablauf nicht édndern.*? Fiir die Schitzung des durchschnitt-
lichen Mafinahmeeffekts gelten die oben erlauterten Bedingungen. Das Teilnehmer-
einkommen wird ersetzt durch die entsprechende Einkommensdifferenz zwischen

zwei Zeitpunkten ¢ und ¢t — ¢: AY," =Y.' — YT . Die Vergleichsgréfie (2.9) bildet

it—q-*

42Erlduterungen dazu finden sich in Heckman, Ichimura und Todd (1997) sowie Heckman
und Smith (1999). Angewendet wird diese Kombination bspw. in Bergemann, Fitzenberger und
Speckesser (2001).
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dementsprechend der gewichtete Durchschnitt der Einkommensdifferenzen zwischen

zwei Zeitpunkten in der Unter-Kontrollgruppe:
NCi
AYE =3 W (i) (Y7 - YS,): (2.44)
j=1

Der Mafinahmeeffekt (2.8) wird dann ermittelt als gewichteter Durchschnitt der

Differenzen aus den individuellen Einkommensdifferenzen der Teilnehmer:
NT
ME.pip, = Y _w (i) (AYiT — AYZC). (2.45)
i=1

Der MaBnahmeeffekt wird mit ME_.p;p,, die Anzahl der Teilnehmer mit N7, die
Einkommensdifferenzen mit AY;” — AY,® und deren Gewichtung mit w (i) bezeich-

net.

Diese Kombination ist robuster als die isolierte Verwendung des Matchingansatzes,
weil beide moglichen Quellen der Selektionsverzerrung beriicksichtigt werden kon-
nen, wie in Smith und Todd (2005a) bei einem Vergleich der Ergebnisse verschiede-
ner Methoden festgestellt wird.

2.4.2 Regression-adjusted Matching

Alternativ dazu kann mit der Nutzung einer gebrauchlichen Modellannahme fiir
die unterstellte Einkommensgleichung und die Einbeziehung von Ausschlussbedin-
gungen der Einfluss unbeobachtbarer Heterogenitiaten berticksichtigt werden. Das
Einkommen der Teilnehmer und der Nichtteilnehmer lasst sich mit Hilfe eines her-
kémmlichen Modells darstellen, in dem beobachtbare und unbeobachtbare Faktoren
additiv separierbar sind: YT = g (X) + €l bzw. Y, = ¢g¢ (X) + ¢¢. Dabei bezeich-
nen g/ und g¢ jeweils den strukturellen Zusammenhang zwischen dem Einkommen
Y/ bzw. Y, und den beobachtbaren Faktoren X, mit €/ und € wird der Einfluss
der unbeobachtbaren Faktoren bezeichnet. Diese Separierung ist die Grundlage fiir
die Isolierung des Selektionseffekts der Teilnahmeentscheidung, der annahmegeméfl
nur tiber die unbeobachtbaren Faktoren im Fehlerterm wirkt (Heckman, Lalonde

und Smith, 1999, S.1923). Unter Anwendung von Ausschlussbedingungen wird X
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in verschiedene Komponenten zerlegt: X = (X, Xp). In Xo werden alle Varia-
blen zusammengefasst, die das Einkommen determinieren, in Xp diejenigen, die die

Teilnahmewahrscheinlichkeit beeinflussen.

Die Beriicksichtigung des Einflusses der in X enthaltenen Variablen auf den MafB-
nahmeeffekt ist bspw. mit Hilfe einer partiellen linearen Regression moglich. So
verwenden Heckman, Ichimura und Todd (1997) anstelle der Einkommen Y,/ und
Y die Residualgrofen Y,/ = Yl — X003, und Y§ = Y§ — Xo ;6. Mit 3, wer-
den die Koeffizienten der Schatzung des Effekts der beobachteten Merkmale Xy auf
das jeweilige Einkommen bezeichnet. Die individuelle Vergleichsgrofe (2.9) ergibt
sich als gewichteter Durchschnitt der entsprechenden Residualgrofien der Nicht-
teilnehmereinkommen: e

T =Y W) T (2.40)

j=1
Der durchschnittliche Mafinahmeeffekt (2.8) wird aus der Summe der gewichteten

Differenzen der Residualgrofien ermittelt:
NT -
MEpy, =Y w (i) (Yif = Yi7). (2.47)
i=1

Dabei bezeichnet MEgy;, den Mafinahmeeffekt zum Zeitpunkt ¢, Y;/ und fflf die
Residualgroflen der Teilnehmereinkommen und der entsprechenden Vergleichsein-
kommen, w (i) gibt die Gewichtung jeder einzelnen Differenz fiir den Gesamteffekt

al.

2.4.3 Korrektur der Abweichungen

Eine Kombination zwischen Matching und linearer Regression wird ebenfalls in
Abadie und Imbens (2002) vorgeschlagen. Diese Biaskorrektur soll evtl. Verzer-
rungen aufgrund von nicht-exaktem Matching beriicksichtigen. Das Vergleichsein-
kommen wird um einen Korrekturterm ergéinzt, der die geschitzte Abweichung
der Einkommensgrofien zwischen dem Teilnehmer ¢ und der entsprechenden Unter-
Kontrollgruppe C;, die auf Unterschiede in den Merkmalen zurtickzufiihren ist, ent-

halt. Dieser Korrekturterm setzt sich zusammen aus konsistenten Schéitzern fur das
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hypothetische Einkommen des Teilnehmers ¢ bei Nichtteilnahme und das hypotheti-
sche Einkommen des Nichtteilnehmers j bei Teilnahme. Im einfachsten Fall konnen
dafiir — in Anlehnung an Regression-adjusted Matching — jeweils die geschéitzten
Einkommen }A/;tT = XiﬁAt und }Afﬁ = XjBt verwendet werden. Die Vergleichsgrofle

(2.9) in der Schatzung des Mafinahmeeffekts verandert sich dadurch wie folgt:
~ N
Vil =20 W) VY + (X — X6 (2.48)
=1

Der MaBnahmeeffekt (2.8) ergibt sich aus dem Durchschnitt der gewichteten Ein-
kommensdifferenzen zwischen beobachtetem Teilnahmeeinkommen und entsprechen-
dem Vergleichseinkommen:
NT ~
MEpc, =Y _w(i)(Yy —Yy). (2.49)
i=1
Der Mafinahmeeffekt wird mit MFEpg¢,, die beriicksichtigten individuellen Einkom-

mensdifferenzen mit Y;/' — Y,¢ und deren Gewichtung wieder mit w(i) bezeichnet.

In den vorangegangenen Abschnitten wird unterstellt, dass nur zwei Entscheidungs-
alternativen zu einem Zeitpunkt zur Verfiigung stehen. Diese Annahme ist in der
Realitat allerdings selten erfiillt. Im folgenden Kapitel werden deshalb kurz Anpas-
sungsmoglichkeiten fiir die vorgestellten Verfahren zur Beriicksichtigung von mehr
als zwei Handlungsalternativen (multiple treatments), der Moglichkeit des Mafinah-
meeintritts zu verschiedenen Zeitpunkten (timing of events) sowie der Moglichkeit

der mehrfachen Mafinahmeteilnahme (sequential treatment) erldutert.*3

43Da, sich die grundlegenden Entscheidungen — die Wahl eines den Daten angemessenen Distanz-
mafes und eines geeigneten Zuordnungsprozesses — nicht verdndern, werden diese Modellerweite-
rungen im Rahmen dieser Arbeit nicht ausfithrlich erldautert. Eine detaillierte Darstellung aller
genannten Erweiterungsmoglichkeiten findet sich u.a. in Reinowski (2006).
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2.5 Erweiterungen

2.5.1 Beriicksichtigung mehrerer Handlungsalternativen

Die Beriicksichtigung von mehreren Handlungsalternativen zum gleichen Zeitpunkt
verdndert den geschéitzten Mafinahmeeffekt. Der Teilnahmeeffekt fiir die Teilneh-
mer wird nicht mehr als ,absoluter Effekt* bestimmt, sondern im Vergleich zu jeder
Handlungsalternative einzeln. Bei jedem dieser paarweisen Vergleiche kann die Exis-
tenz der anderen Wahlmoglichkeiten vernachlassigt werden (Lechner, 2001b, S. 49).
Bei der Auswahl eines geeigneten Matchingalgorithmus ist allerdigs zu beachten,
dass hier die Teilnehmer an einer alternativen Mafinahme die Kontrollgruppe bil-
den und damit eine eingeschrankte Anzahl von Nichtteilnehmern zur Verfiigung

steht.**

Eine weitere Anndherung an real vorzufindende Entscheidungssituationen stellt die
Beriicksichtigung der zeitlichen Dimension der Entscheidungen dar. Dabei kann zum
einen die Méglichkeit des Mainahmeeintritts zu verschiedenen Zeitpunkten (timing
of events) eine Rolle spielen. Zum anderen ist es in vielen Landern moglich, mehr
als einmal an einer Férdermafinahme am Arbeitsmarkt teilzunehmen (sequential

treatment).

2.5.2 Moglichkeit der Mafinahmeteilnahme zu verschiede-

nen Zeitpunkten

Wenn die beobachteten Personen zu verschiedenen Zeitpunkten ihrer Arbeitslosig-
keit bzw. nach unterschiedlich langer Arbeitslosigkeitsdauer an inhaltlich &hnlichen
Mafinahmen teilnehmen koénnen, stellt sich nicht mehr die Frage ,, Teilnahme oder
Nichtteilnahme*, sondern , Teilnahme jetzt oder jetzt (noch) nicht“ (Sianesi, 2004,
S.133). Zur Berticksichtigung dieser Verdanderung der Entscheidungssituation sind

in der empirischen Literatur im wesentlichen drei Ansétze zu finden.

4 Aus diesem Grund wird in Lechner (2001b) die Ermittlung der Kontrollgruppe unter Mehr-
fachnutzung eines Nichtteilnehmers (Zuordnung mit Zuriicklegen) vorgeschlagen.
Anwendungsbeispiele solcher paarweisen Vergleiche verschiedener Mafinahmen finden sich u.a. in
Gerfin und Lechner (2002), Lechner, Miquel und Wunsch (2004) und Sianesi (2001).
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Matching von Zeitdauern

Beim Duration Matching werden die zur Verfiigung stehenden Informationen tiber
den Zeitpunkt des Mafinahmeeintritts reduziert. Dazu wird ein fiktiver Stichtag (z.B.
6 Monate nach Beginn der Arbeitslosigkeit) festgelegt. Alle Personen, die bis zu die-
sem Zeitpunkt eine Mafinahme begonnen haben, gelten als Teilnehmer, alle anderen
sind Nichtteilnehmer - unabhéngig davon, ob sie spéter (also nach langerer Arbeits-
losigkeit) noch an einer Mainahme teilnehmen oder nicht. Dieses Vorgehen reduziert
die Analyse auf eine statische Betrachtung von , Teilnahme-oder-Nichtteilnahme*-
Entscheidungen. Fiir die Analyse kénnen dann die vorgestellten Verfahren ohne

Modifikationen genutzt werden.

Allerdings sollte bei der Festlegung der Nichtteilnehmergruppe eine Mindestbedin-
gung eingefithrt werden: Nur diejenigen Nichtteilnehmer, die mindestens genauso
lange arbeitslos sind wie ein Teilnehmer bis zum Beginn seiner Mafinahme, soll-
ten als potenzielle Kontrollgruppenmitglieder fiir diesen Teilnehmer beriicksichtigt
werden (Lechner, 1999, S.79). Zur Ermittlung des Mafinahmeeffekts kénnen dann
nur Teilnehmer beriicksichtigt werden, fiir die Nichtteilnehmer zu finden sind, die
mindestens genauso lange arbeitslos sind und die gleichen relevanten Merkmale be-

sitzen.

Die Anwendung dieses Verfahrens wird in der Literatur allerdings als problematisch
angesehen, weil mit der Wahl des Stichtages evtl. wichtige Informationen tiber den
Zeitpunkt des Mainahmeeintritts verloren gehen. Dartiber hinaus wird mit der Ein-
teilung der Stichprobe in Teilnehmer und Nichtteilnehmer implizit eine Annahme
iiber die Zukunft getroffen: Es wird unterstellt, dass die zum Stichtag als Nicht-
teilnehmer angesehenen Personen auch in der Zukunft nicht an einer Mafinahme

teilnehmen werden (Fredriksson und Johansson, 2003, S. 10f.).

Zeitabhangiger Teilnahmeindikator

Die Einflihrung eines zeitabhéngigen (bzw. arbeitslosigkeitsdauerabhangigen) Teil-
nahmeindikators ermoglicht die Berticksichtigung des Zeitpunkts einer Mafinahme.

Der Vorteil dieser Erweiterung des Matchingansatzes liegt in der Moglichkeit der
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exakten Zuordnung der betrachteten Personen in Teilnehmer- und Kontrollgruppe

(fiir jeden Zeitpunkt) — ohne implizite Annahmen tiber die Zukunft.

Allerdings wird mit Hilfe dieses Indikators nicht der Mafinahmeeffekt fir die Teil-
nehmer ermittelt, sondern ein partieller Effekt fiir Personen, die innerhalb einer be-
stimmten Arbeitslosigkeitsdauer eine Mafinahme begonnen haben, im Vergleich zur
(Noch-) Nichtteilnahme (Fredriksson und Johansson, 2003, S. 14). Fiir die Definition
des Teilnahmeindikators wird unterstellt, dass sich die Arbeitslosigkeitsdauer bis zur
Teilnahme in diskrete Zeiteinheiten einteilen lasst (Sianesi, 2004, S.136). Fiir jede
Zeiteinheit (z.B. Monate) werden Teilnehmer- und Nichtteilnehmergruppen analog
zu dem in den vorangegangen Abschnitten beschriebenen Vorgehen gebildet. Der
ermittelte Effekt bezieht sich dann nur auf den Mafinahmeeintritt nach einer be-
stimmten Arbeitslosigkeitsdauer. Er gibt den durchschnittlichen Mafinahmeeffekt
fir diejenigen an, die nach der Dauer einer bestimmten Anzahl Zeiteinheiten in
Arbeitslosigkeit an einer MaBnahme teilnehmen, im Vergleich zur (Noch-) Nicht-
teilnahme. Um einen ,,Gesamteffekt” zu ermitteln, der dem Mafinahmeeffekt fiir die
Teilnehmer vergleichbar ist, miisste ein durchschnittlicher Effekt iiber alle betrach-

teten Arbeitslosigkeitsdauern geschitzt werden (Fredriksson und Johansson, 2003,

S.14).

Alternative: Verweildaueranalyse

Eine weitere Moglichkeit der Beriicksichtigung der Informationen iiber unterschied-
liche Eintrittszeitpunkte besteht in der Anwendung von Modellen der Verlaufsana-
lyse. Zur Analyse der Effekte der Arbeitsmarktpolitik werden vor allem Mixed Pro-

t.%5 Der Effekt einer Mafinahmeteilnahme auf die

portional Hazard Models verwende
Ubergangsgeschwindigkeit in Beschiftigung wird in diesem Rahmen mit Hilfe eines
rekursiven bivariaten Modells fiir den Ubergang in Beschiftigung und den Ubergang

in eine Mafinahme ermittelt (Abbring und van den Berg, 2003, S. 1503).

45Solche Modelle finden sich in der jiingeren Evaluationsliteratur recht hiufig (Caliendo und
Hujer, 2006; Lalive, van Ours und Zweimtiller, 2002; Zijl, van den Berg und Heyma, 2004), basieren
aber auf einer anderen theoretischen Grundlage als Matchingverfahren. Aus diesem Grund werden
sie hier nur kurz erwahnt.
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2.5.3 Moglichkeit der mehrfachen Teilnahme im Zeitablauf

Im Falle einer mehrfachen Teilnahme an (gleichartigen oder unterschiedlichen) Maf-
nahmen ist es moglich, dass sich frithere Mailnahmen auf aktuelle Entscheidungen
und den beobachteten Arbeitsmarkterfolg auswirken (Lechner und Miquel, 2001,
S.3). In diesem Fall ist es wichtig, den Untersuchungsgegenstand und die Vergleichs-
grofle genau zu definieren (Sianesi, 2004, S. 135). Eine Moglichkeit besteht darin, den
Effekt einer spezifischen Mafinahme zu evaluieren, wofiir i.d.R. nur die erste Maf3-
nahme, die eine Person absolviert hat, in Frage kommt.*® In diesem Fall kann die
Evaluation innerhalb des oben beschriebenen statischen Rahmens erfolgen. Dabei
gehen allerdings Informationen dartiber verloren, wie sich diese erste Mainahme auf
spitere Entscheidungen auswirkt und wie evtl. spater absolvierte Mafinahmen auf

den Arbeitsmarkterfolg wirken.

Getrennte Schatzung der Effekte

Mit Hilfe eines in Bergemann, Fitzenberger und Speckesser (2004) verwendeten be-
dingten Differenz-von-Differenzen-Schéatzers ist die Schatzung der Effekte der ersten
und zweiten Mafinahme auf den Arbeitsmarkterfolg moglich. Durch die Gegeniiber-
stellung der Einkommensdifferenz der Teilnehmer an der zweiten Mafinahme mit
dem entsprechenden Vergleichseinkommen lassen sich zwei Effekte ermitteln. Die
gemeinsame Wirkung der ersten und zweiten Mafinahme (combined effect) wird er-
mittelt, indem die Einkommensdifferenz nach der zweiten Mafinahme mit derjenigen
vor Beginn der ersten Mafinahme verglichen wird. Welche Wirkung die zweite MafB3-
nahme hat (incremental effect), wird durch den Vergleich der Situationen vor Beginn
und nach Beendigung der zweiten Mafinahme festgestellt. Die Kontrollgruppe wird
dabei aus allen Personen gebildet, die nicht an zwei gleichartigen Mafinahmen teil-
genommen haben, also sowohl aus ,wahren Nichtteilnehmern* und Teilnehmern an
nur einer Mafinahme als auch Teilnehmern an einer gleichartigen Mafinahme und

anderen (nicht beriicksichtigten) Manahmen.

46Ein solches Vorgehen findet sich hiufig in der empirischen Literatur (Reinowski, Schultz und
Wiemers, 2005; Sianesi, 2001).
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Dieser Ansatz ermoglicht die Bestimmung der Wirkung verschiedener Mafinahmen
auf den Arbeitsmarkterfolg, aber nicht die Beriicksichtigung des Einflusses dieser

Mafnahmen auf spéatere Entscheidungen.

Dynamischer Modellrahmen

Unter Verwendung eines dynamischen Modellrahmens ist es moglich, auch solche Ef-
fekte zu berticksichtigen (Lechner und Miquel, 2001, S.28). Der Unterschied zu den
bisher vorgestellten Ansétzen besteht in der Zusammenfassung der in der Vergan-
genheit getroffenen Entscheidungen zu Entscheidungssequenzen, deren Ergebnisse
miteinander vergleichbar sind.*” Wie aufwendig die Suche nach geeigneten Kontroll-
gruppenmitgliedern fiir diesen Vergleich ist, hingt davon ab, in wie vielen Perioden

sich die Entscheidungen der verglichenen Gruppen unterscheiden.

2.6 Zusammenfassung

Matchingverfahren sind die in der Literatur am weitesten verbreiteten nichtparame-
trischen Losungsverfahren fiir das Selektionsproblem. Sie beruhen auf zwei grund-
legenden Annahmen. Die Annahme bedingter Unabhéngigkeit besagt, dass alle
Personen mit identischen beobachtbaren (und beobachteten) Merkmalen die glei-
chen potenziellen Einkommen haben. Dies trifft sowohl auf den Teilnahme- als auch
auf den Nichtteilnahmefall zu. Weiterhin wird angenommen, dass die beobachteten
Merkmalsauspragungen in der Teilnehmer- und auch in der Nichtteilnehmergrup-
pe auftreten. Nur innerhalb des Common-Support-Bereichs ist die Schatzung des

Mafinahmeeffekts moglich.

Im Zusammenhang mit dem Einsatz von Matching in der empirischen Forschung
miussen zwei Entscheidungen getroffen werden: Zum einen muss ein Distanzmaf}
gewahlt werden, mit dem die zur Verfiigung stehenden Informationen zusammen-

gefasst werden kénnen, zum anderen muss der eingesetzte Zuordnungsprozess den

4"Die Grundidee der Modellierung solcher Entscheidungssequenzen wird in Lechner (2004) aus-
fiihrlich erlautert.
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Daten gerecht werden. Fiir beide Entscheidungen stehen verschiedene Alternativen
zur Verfiigung, die in diesem Kapitel erlautert werden. Fiir den Einsatz in der em-
pirischen Evaluation sind diejenigen Distanzmafle vorzuziehen, mit deren Hilfe die
Berticksichtigung verschieden skalierter Merkmale ohne Informationsverlust mog-
lich ist. Dafiir kommen aggregierte Distanzmafle und Balancing Scores in Frage.
Der Propensity Score und der Index Score werden in empirischen Studien sehr hau-
fig angewendet. Aus theoretischen Uberlegungen heraus bietet sich v.a. fiir kleine
Stichproben allerdings eher die Nutzung aggregierter Distanzmafle an. Von den hier
vorgestellten Maflen werden die Mahalanobis-Matching-Distanz und das Ahnlich-
keitsmafl von Gower — neben Propensity Score und Index Score — in einem spéteren

Kapitel im Rahmen einer Simulation miteinander verglichen.

Fiir die Zuordnung von Partnern auf Grundlage der ermittelten Distanzen bzw. Ahn-
lichkeiten stehen ebenfalls sehr unterschiedliche Verfahren zur Verfiigung. Welche
Verfahren in Frage kommen, richtet sich nach der Grofle des Datensatzes, d.h. der
Grofle der Stichprobe der Nichtteilnehmer im Vergleich zur Teilnehmerstichprobe.
Sind beide Stichproben etwa gleich grof}; bietet sich die Nutzung von Zuordnungen
mit Zuriicklegen oder Local Polynomial Regression an. Stehen dagegen relativ viele
potenzielle Partner fiir die Teilnehmer zur Verfiigung, kénnen Zuordnungsverfahren
ohne Zuriicklegen eingesetzt werden. Der Einsatz optimaler Zuordnungsprozesse
erscheint sinnvoll, da mit ihnen die Realisierung der bestmdglichen Zuordnung ge-
wahrleistet ist. Aus der Gruppe der optimalen Zuordnungen werden deshalb zwei
Verfahren in die Simulation einbezogen: der Ungarische Algorithmus fiir optimale

1:1-Zuordungen sowie ein Auktionsalgorithmus fiir Optimal Full Matching.

In der Literatur werden verschiedene Erweiterungen und Ergdnzungen des ,ein-
fachen“ Matchingverfahrens — zur Losung des Problems der unbeobachtbaren He-
terogenitét bzw. zur Anndherung an in der Realitét vorzufindende Entscheidungs-
situationen — diskutiert, die in diesem Kapitel ebenfalls kurz erlautert werden. Die-
se Erweiterungsmoglichkeiten éndern aber nichts an den grundlegenden Entschei-
dungen im Zusammenhang mit dem Einsatz von Matchingverfahren fiir empirische
Untersuchungen. In der Simulation wird deshalb keine dieser Erweiterungen bertick-

sichtigt.
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Die Betrachtung der Eigenschaften der verschiedenen Matchingverfahren, der Vor-
und Nachteile der einzelnen Distanzmafie und Zuordnungsprozesse und die Frage,
welches Verfahren in welcher konkreten Situation das beste ist, gewinnen in der
Literatur zunehmend an Bedeutung.

In der jungeren Evaluationsliteratur lassen sich verschiedene Zweige der Analyse
identifizieren. So findet man Studien zu den (asymptotischen) Eigenschaften der
Verfahren, allgemeine Handlungsempfehlungen zur Auswahl eines Verfahrens sowie
Vergleiche verschiedener Anséatze. Im Folgenden werden die jeweils wichtigsten Stu-

dien kurz vorgestellt.

3.1 Untersuchung asymptotischer Eigenschaften

Eine vielzitierte Arbeit von Rosenbaum und Rubin (1983) beschéftigt sich mit den
asymptotischen Eigenschaften von Balancing Scores und dem Nachweis, dass der
Propensity Score (PS) der grobste Balancing Score ist. Das sog. ,,Rosenbaum-Rubin-
Theorem® (Angrist und Hahn, 2004, S. 58) besagt, dass zur Erfilllung der Annahme
der bedingten Unabhangigkeit asymptotisch die Verwendung eines Balancing Scores

ausreicht, wenn der Score aus Merkmalen gebildet wird, die diese Annahme erfiillen.

In der Folgezeit wurde der Propensity Score zum beliebtesten Distanzmaf fiir em-
pirische Anwendungen. Diese Popularitat spiegelt sich auch in der analytischen
Literatur wider. So zeigen Heckman, Ichimura und Todd (1998), dass sich PS-
Matching und exaktes Matching weder im asymptotischen Bias noch in der asymp-
totischen Varianz voneinander unterscheiden.? Es wird betont, dass der Vorteil von
PS-Matching in der Dimensionsreduktion und damit der leichteren Handhabung
dieses DistanzmafBes liegt. In Hahn (1998) werden Effizienzgrenzen fur die Varianz

PS-basierter Schatzungen des Mafinahmeeffekts entwickelt. Es wird gezeigt, dass

!Die Darstellung beschrinkt sich auf Studien, deren Gegenstand der durchschnittliche Effekt
fiir die Teilnehmer ist.

2Als exaktes Matching werden Verfahren bezeichnet, in denen die Kontrollgruppe anhand der
einzelnen Matchingvariablen gebildet wird, d.h. die Ubereinstimmung der verglichenen Personen
wird fiir jedes Merkmal einzeln iiberpriift (Schmidt, 1999, S. 26). Nicht-exaktes Matching bezeich-
net Verfahren, in denen die Merkmale zu einem Distanz- oder Ahnlichkeitsmafl bzw. einem Score
zusammengefasst werden.
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die Kenntnis des ,wahren“ Propensity Score die Varianz der Schétzung des Maf-

nahmeeffekts fiir die Teilnehmer verringert.

Die von Hahn (1998) entwickelten Effizienzgrenzen werden in einer Untersuchung
der asymptotischen Eigenschaften von exakten Matchingverfahren aufgegriffen. Aba-
die und Imbens (2002) beschranken die Menge der untersuchten Schétzer auf Ver-
fahren mit Zuriicklegen mit einer festen Anzahl von Partnern. Die wichtigsten Er-
gebnisse der Analyse lassen sich wie folgt zusammenfassen: Beim exakten Matching
sind die Schétzer konsistent und asymptotisch normalverteilt. Allerdings ist die Va-
rianz der Schétzer groBer als die von Hahn (1998) entwickelte Effizienzgrenze. Damit
sind sie nicht effizient. Bei nicht-exaktem Matching beinhalten sie einen Biasterm,
der mit zunehmender Groéfle der Stichprobe nicht gegen Null tendiert und dessen
GroBe von der Anzahl der beriicksichtigten stetigen Variablen abhéngt. Damit sind

Standard-Konfidenzintervalle und Standard-Tests nicht anwendbar.

In Angrist und Hahn (2004) werden exaktes Matching und PS-Matching hinsichtlich
ihrer asymptotischen Effizienz miteinander verglichen. Dabei wird festgestellt, dass
PS-Matching besser im Sinne einer hoheren Effizienz als exaktes Matching ist. Es ist
insbesondere dann vorzuziehen, wenn der Erklarungswert der einzelnen Variablen
fiir die Erfolgsgrofle gering ist, die Teilnahmewahrscheinlichkeit nahe Null oder Eins
liegt und nur wenige potenzielle Partner fiir jeden Teilnehmer verfiighar sind. Diese
Ergebnisse bestétigen sich auch bei Verwendung einer alternativen Definition der

Asymptotik.?

Von verschiedenen Autoren wird kritisch angemerkt, dass die theoretische Analyse
der asymptotischen Eigenschaften fiir Matchingverfahren nur wenig Hilfe fiir die
Anwendung — auf Stichproben begrenzter Groe — liefert (Angrist und Hahn, 2004).
In der Literatur findet sich daher auch eine wachsende Anzahl von Studien, die all-
gemeine Hinweise fiir den Gebrauch von Matchingverfahren liefern. Die inhaltlichen

Schwerpunkte dieser Studien bilden zum einen Plausibilitatsiiberlegungen zur Ein-

3Diese Definition ist angelehnt an die Definition der Panelasymptotik. Hier ist die Zellgrofe fix
(d.h. die Anzahl moglicher Partner ist festgelegt) und die Anzahl der Zellen geht gegen unendlich
(d.h. die Anzahl moglicher Auspragungen der Kovariate nimmt zu). Im Gegensatz dazu steht die
koventionelle Definition von Asymptotik, nach der die Anzahl der Zellen fix ist und ihre Grofle
gegen unendlich geht.
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haltung der Annahmen, zum anderen Strategien zur Identifizierung der relevanten

Merkmale.

3.2 Allgemeine Handlungsempfehlungen

Einen relativ breiten Raum nehmen Uberlegungen zur Plausibilitit der Einhaltung

der nicht testbaren Grundannahmen des Matching ein.

Zur Uberpriifung der Vereinbarkeit der Annahme bedingter Unabhiingigkeit (CIA)
mit den zugrunde liegenden Daten werden in der Literatur zwei Verfahren vorge-
schlagen. Die Tests beruhen auf der Idee, dass bei Giltigkeit der CIA die Durch-
schnittseinkommen in zwei Teilstichproben tibereinstimmen miissten, wenn keine

der beiden Gruppen an der evaluierten Mafinahme teilnimmt. Das gilt sowohl im

Vorfeld der Mafinahme als auch danach.

Im Pre-Program-Test (Heckman und Hotz, 1989) werden die Durchschnittseinkom-
men der Teilnehmer- und der Nichtteilnehmergruppe fiir einen Zeitpunkt vor Be-
ginn der Mafinahme verglichen. Wenn hier ein Unterschied auftritt, wird vermu-
tet, dass nicht alle Ursachen der Selektionsverzerrung beseitigt worden sind. Die
Schliisselannahme dafiir — ahnlich wie fiir das Differenz-von-Differenzen-Verfahren
— besteht darin, dass die Unterschiede zwischen Teilnehmern und Nichtteilnehmern

zeitinvariant sind.

Von der Grundidee sehr dhnlich ist der Post-Program-Test (Rosenbaum, 1987). Da-
fiir ist eine zusétzliche Personengruppe notig, die als potenzielle Kontrollgruppe fiir
die Teilnehmergruppe in Frage kame.* Aus der zusitzlichen potenziellen Kontroll-
gruppe wird eine Kontrollgruppe fiir die in der eigentlichen Untersuchung verwen-
dete Kontrollgruppe konstruiert. Dafiir werden dieselben Variablen und dasselbe
Matchingverfahren verwendet wie zur Ermittlung dieser Kontrollgruppe. Anschlie-
Bend wird fiir die in der Analyse verwendete Kontrollgruppe der ,Mafinahmeeffekt*

geschatzt. Dieser Effekt sollte Null sein. Ein signifikanter Unterschied von Null lasst

4In Heckman, Ichimura und Todd (1997) wird dieser Test bspw. mit einer Gruppe nicht teilnah-
meberechtigter Personen und einer Gruppe berechtigter, aber nicht an der untersuchten Mainahme
teilnehmender Personen, durchgefiihrt.
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vermuten, dass die in der Analyse verwendete Kontrollgruppe noch systematische

Unterschiede zur Teilnehmergruppe aufweist.

Imbens (2004) betont, dass die Nicht-Ablehnung der Nullhypothese in beiden Féllen
kein statistisch gesicherter Beweis fiir die Erfiillung der CIA ist, aber als Indiz fiir

deren Giltigkeit gewertet werden kann.

Fiir die Uberpriifung der Common-Support-Bedingung (CSC) lassen sich in der Lite-
ratur ebenfalls verschiedene Strategien finden. In Hujer, Maurer und Wellner (1997)
werden die Verteilungen des Propensity Scores in der Teilnehmer- und der Kontroll-
gruppe geplottet. Anhand dieser Plots wird der Common-Support-Bereich grafisch
iiberpriift.> Eine Alternative zur grafischen Uberpriifung bietet der Vergleich der
minimalen und maximalen PS-Werte in beiden Teilstichproben (Caliendo und Ko-
peinig, 2005). Allerdings konnen mit dieser Methode Liicken in der PS-Verteilung
nicht identifiziert werden. Dies ist moglich, wenn der Common-Support-Bereich defi-
niert wird als diejenigen PS-Werte, deren Dichtefunktion in beiden Teilstichproben
groflier als Null ist (Caliendo und Kopeinig, 2005). Imbens (2004) empfiehlt die
Uberpriifung des schlechtesten Matches fiir jede betrachtete Variable. Wenn diese
maximale Abweichung im Vergleich zur Standardabweichung der Variable in der
Stichprobe grof} ist, ist eine Verletzung der CS-Bedingung zu vermuten. Er gibt

allerdings keinen Hinweis darauf, welche Abweichung als ,,gro3“ anzusehen ist.

Hinsichtlich der Strategie zur Identifizierung der relevanten Merkmale und der Spe-
zifikation des Modells zur Schétzung des Propensity Scores gibt es in der Lite-
ratur sehr unterschiedliche Empfehlungen. Eine weit verbreitete Methode ist der
Riickgriff auf die 6konomische Theorie, die Ergebnisse bisheriger Studien und die
Berticksichtigung des Selektionsprozesses (Christensen, 2001; Sianesi, 2002) fir die
Auswahl der einbezogenen Variablen. In Black und Smith (2004) werden statisti-
sche Giitemafle zur Auswahl des Variablensets genutzt. Allerdings wird in Heckman
und Navarro-Lozano (2004) anhand verschiedener Szenarien verdeutlicht, dass die
Nutzung statistischer Giitemafle keine Garantie fiir die vollstdndige Beseitigung der

Selektionsverzerrung bietet.

SEine grafische Uberpriifung ist ebenfalls mit Hilfe von Histogrammen méglich (Smith und
Todd, 2005a).
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Basierend auf der Zerlegung des Schétzfehlers in seine drei Bestandteile (fehlender
Common Support, unterschiedliche Verteilung der Variablen in beiden Teilstich-
proben und Selektionsverzerrung aufgrund unbeobachteter Heterogenitéten) stellen
Heckman, Ichimura und Todd (1997, 1998) und Heckman etal. (1998) fest, dass
Matching in der Lage ist, die ersten beiden Fehlerquellen zu beseitigen. Fiir eine
unverzerrte Schatzung mit Hilfe von Matchingalgorithmen sind allerdings umfang-
reiche Informationen tiber den Selektionsprozess und alle einkommensrelevanten Va-
riablen noétig, insbesondere Informationen iiber die Arbeitsmarkt-Vorgeschichte der
beobachteten Personen. Dartiiber hinaus sollte die potenzielle Vergleichsgruppe aus
demselben Datensatz wie die Teilnehmergruppe stammen, und fiir beide Teilstich-
proben sollten identische Informationen vorliegen. Eine weitere Bedingung fiir eine
unverzerrte Schéitzung besteht in der Berticksichtigung regionaler Besonderheiten
bzw. der Beschrankung des Vergleichs auf Personen eines regionalen Arbeitsmark-

tes.

Neben der Uberpriifung der Plausibilitit der Annahmen und der Identifizierung
relevanter Variablen ist fiir die empirische Forschung interessant, welches Verfahren
in welcher Ausgangssituation die besten Matchingergebnisse verspricht. Der weitaus
grofite Teil der Literatur zur Entwicklung von Handlungsempfehlungen beschéftigt
sich mit dieser Frage. In den Studien werden verschiedene Verfahren in unterschied-

lichen Situationen miteinander verglichen.

3.3 Vergleich von Matchingschatzern

Die Studien zur Wahl eines geeigneten Matchingverfahrens in verschiedenen Situa-
tionen lassen sich in zwei Gruppen einteilen. Sensitivitdtsanalysen nutzen bereits
vorhandene Datensétze und vergleichen die Schéatzergebnisse der analysierten Ver-
fahren mit einem Benchmark, dem ,wahren“ Mafinahmeeffekt. Dieser Benchmark-
effekt wird i.d.R. mit Hilfe von Daten aus sozialen Experimenten ermittelt. Die
Grofle der Abweichung gibt Auskunft tiber die Eignung des analysierten Verfahrens
fiir die Abbildung und Nutzung der zugrunde liegenden Datenbasis. In Simulations-
studien werden kiinstliche Datensétze generiert, um bestimmte Eigenschaften mit

Hilfe statistischer Kennzahlen untersuchen zu kénnen.
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3.3.1 Sensitivitatsanalysen

Eine der ersten Studien zum Vergleich verschiedener Losungsverfahren fiir das Selek-
tionsproblem ist die von LaLonde (1986), in der mehrere nichtparametrische Verfah-
ren mit den Ergebnissen eines sozialen Experiments, der National Supported Work
Demonstration (NSW), verglichen werden. Es wird festgestellt, dass die Verfahren
sehr unterschiedliche Ergebnisse produzieren und teilweise erheblich vom Bench-
mark der experimentellen Daten abweichen. Lal.onde schlussfolgert daraus, dass

diese Verfahren nicht geeignet sind, die Selektionsverzerrung effektiv zu beseitigen.

Viele der darauf folgenden Studien beziehen sich auf diese Analyse. Ein sehr be-
kanntes Beispiel bildet die Debatte zwischen Dehejia/Wahba und Smith/Todd iiber
die Moglichkeiten von Matchingverfahren, LaL.ondes Kritik zu begegnen.

In Dehejia und Wahba (1999) wird der gleiche Datensatz (NSW) zur Uberpriifung
der Performance von Propensity Score Matching verwendet. Es wird festgestellt,
dass die Ergebnisse der experimentellen Daten besser repliziert werden kénnen als
in LaLonde (1986), wenn das Verfahren von Dehejia und Wahba (1999) zur Spezifi-
kation der Schatzgleichung fiir den Propensity Score angewendet wird. Daraus wird
die Schlussfolgerung gezogen, dass Propensity Score Matching geeignet ist, valide
Schéatzungen des Mafinahmeeffekts zu erzielen, wenn keine experimentellen Daten

vorliegen.

Dehejia und Wahba (2002) vergleichen verschiedene Schétzer auf Basis des Pro-
pensity Scores. Dabei werden Zuordnungsverfahren ohne Zuriicklegen und Zuord-
nungsverfahren mit Zuriicklegen betrachtet. Als Qualitatskriterium wird wieder
die Abweichung des geschétzten Mafinahmeeffekts vom Benchmark eingesetzt. Die
wichtigsten Schlussfolgerungen lassen sich wie folgt zusammenfassen: Die Wahl ei-
nes Matchingverfahrens ist abhéngig von der Gréfle des Common-Support-Bereichs.
Bei relativ kleinem Common Support sind Verfahren mit Zuriicklegen besser. Bei
grofem Common Support sind Verfahren ohne Zuriicklegen die bessere Wahl. Dar-
iiber hinaus wird festgestellt, dass der Vorteil von Caliper Matching gegeniiber dem

Nearest Neighbor Matching sehr gering ist.

Ebenfalls mit den gleichen Daten untersuchen Smith und Todd (2005a) Matching-
verfahren auf Grundlage des Propensity Scores mit den von LalLonde (1986) und
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Dehejia und Wahba (1999) verwendeten Spezifikationen. Als Giitemafl wird die
Abweichung der Mittelwerte der einzelnen Variablen zwischen beiden Teilstichpro-
ben verwendet. Aus der Analyse geht hervor, dass Propensity Score Matching ein
sinnvolles Instrument, aber keine generelle Losung des Selektionsproblems ist. Alle
Schétzer sind sehr sensitiv gegeniiber der Wahl der fiir die Schatzung des Propensity
Scores verwendeten Variablen und der zugrunde liegenden Stichprobe. Die Kombina-
tion von Matching mit dem Differerenz-von-Differenzen-Verfahren wird favorisiert,
da bei Anwendung dieser Verfahrenskombination die geringsten Aweichungen der

Merkmalsmittelwerte auftreten.

Die Studie von Smith und Todd (2005a) wird ergénzt durch eine Analyse von
Zhao (2006) auf Basis derselben Daten. Gegenstand dieser Studie ist der Ver-
gleich von Propensity Score Matching mit Matchingverfahren auf Grundlage der
Euklidischen Distanz und der Mahalanobisdistanz sowie Matching mit gewichte-
ten Kovariaten in zwei Varianten und der bias-korrigierte Schétzer von Abadie und
Imbens (2002).° Es wird kein Distanzmaf identifiziert, das den anderen tiberlegen

ist.

Abadie und Imbens (2002) vergleichen die Performance des von ihnen entwickelten
bias-korrigierten Schatzers mit der eines einfachen Matchings (auf Basis aller Varia-
blen sowie auf Basis des Propensity Scores) und der Performance von Regressionen
in verschiedenen Spezifikationen. Die Grundlage bilden ebenfalls die NSW-Daten so-
wie eine Simulation, in der diese Daten rekonstruiert werden. Als Benchmark dient
der ,wahre“ Mafinahmeeffekt, der mit Hilfe der experimentellen Daten ermittelt
wurde. Die Simulation ermoglicht dartiber hinaus die Schatzung von Bias, Standard-
abweichung sowie mittlerer quadratischer Abweichung (MSE). Als wichtigstes Er-
gebnis lasst sich festhalten: Matching, besonders der hier eingefiihrte bias-korrigierte
Schéatzer, ist hinsichtlich der untersuchten Giitemafle besser als die getesteten Al-
ternativen. Unter den Matchingverfahren ist die Angleichung der Verteilungen der
Variablen in Teilnehmer- und Nichtteilnehmergruppe bei beiden Formen des einfa-
chen Schétzers abhéngig von der Grofle der individuellen Unter-Kontrollgruppen:

je grofler die Zahl der zugeordneten Partner, desto schlechter die Angleichung der

6Dieser Schétzer wird im Abschnitt 2.4 n&her erldutert.
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Verteilungen. Der bias-korrigierte Schétzer ist robuster gegeniiber der Anzahl der

einbezogenen Partner.

Auf Basis der Daten des National Job Training Partnership Act (JTPA) verglei-
chen Heckman, Ichimura und Todd (1997, 1998) und Heckman etal. (1998) ein
einfaches Propensity Score Matching mit verschiedenen Matching-Erweiterungen.”
Als Giitemaf$ dient der geschatzte Bias der einzelnen Verfahren. Hinsichtlich dieses
Kriteriums sind das einfache Propensity Score Matching und Local Linear Matching

anndhernd gleich zu bewerten. Die Kombination der erweiterten Schatzer mit dem

Differenz-von-Differenzen-Verfahren liefert den geringsten Bias.

In Augurzky (2000b) wird die Sensitivitat des Einkommenseffekts eines Bachelor-
abschlusses gegeniiber der Wahl verschiedener Distanzmafle und Zuordnungsalgo-
rithmen fiir eine Stichprobe aus dem National Longitudinal Survey of Youth 1979
untersucht. Es werden drei verschiedene Distanzmafle (Propensity Score, Index Sco-
re sowie die Mahalanobisdistanz) und drei Zuordnungsalgorithmen (Optimal Full
Matching, Greedy Pair Matching sowie ein von Augurzky entwickeltes Greedy Full
Matching) miteinander verglichen.® Zur Beurteilung der Ergebnisse werden zwei Kri-
terien eingesetzt: die Ahnlichkeit der Verteilungen der Merkmale in der Teilnehmer-
und der Kontrollgruppe sowie die Varianz des Ergebnisses. Die wichtigsten Resulta-
te konnen in drei Punkten zusammengefasst werden: Greedy Full Matching verteilt
die Nichtteilnehmer gleichméBiger tiber alle individuellen Unter-Kontrollgruppen als
Optimal Full Matching, die Verteilungen der Merkmale in Teilnehmer- und Kontroll-
gruppe sind fiir beide Verfahren etwa gleich dhnlich. Greedy Pair Matching errreicht
— definitionsgemafl — den hochsten Grad der Uniformitat der Grofle der individuellen
Unter-Kontrollgruppen und die &hnlichsten Merkmalsverteilungen. Allerdings ist ein
systematischer Verlust von Beobachtungen festzustellen.® Dieser Verlust wiirde bei
heterogenen Mafinahmeeffekten dazu fithren, dass das Ergebnis nicht mehr reprasen-

tativ fiir alle Teilnehmer ist. In der Studie wird die Angleichung der Verteilungen der

"Erlduterungen zu den hier verwendeten Verfahren (Regression-adjsuted Matching, Local Line-
ar Matching sowie die Kombination beider Schétzer mit dem Differenz-von-Differenzen-Verfahren)
finden sich in den Abschnitten 2.3.2 und 2.4.

8Vgl. die Abschnitte 2.3.1 und 2.3.2 fiir eine Erlduterung der Verfahren.

9Das Problem des Verlustes von Beobachtungen wird im Zusammenhang mit der Vorstellung
des Greedy Pair Matching im Abschnitt 2.3.2 erlautert.
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Merkmale in Teilnehmer- und Nichtteilnehmergruppe deshalb als Hauptkriterium
fir die Wahl eines Matchingverfahrens erachtet. In Stichproben begrenzter Grofie
mit starkem Selektionseffekt und heterogenem Mafinahmeeffekt wird allerdings ein
Tradeoff zwischen der Varianz des Ergebnisses und der Angleichung der Verteilun-

gen der Merkmale festgestellt.

Die gleichen Distanzmafle und Zuordnungsalgorithmen werden von Augurzky und
Kluve (2004) noch einmal untersucht. Die Ergebnisse dieser Studie bestétigen Au-
gurzkys Resultate. Ausgehend von den Untersuchungsergebnissen wird die Ver-
wendung eines (im Sinne minimaler Distanzen) optimalen Zuordnungsalgorithmus’
mit Beschriankung der maximal zuldssigen Anzahl der Personen in einer Unter-

Kontrollgruppe empfohlen.

3.3.2 Simulationsstudien

Augurzky (2000a) analysiert den Einfluss von Fehlern bei der Spezifikation des Mo-
dells zur Propensity-Score-Schitzung auf die Ahnlichkeit der gematchten Gruppen.
Zur Beriicksichtigung von Fehlspezifikationen hinsichtlich der einbezogenen Varia-
blen werden zwei Modellvarianten betrachtet. Das partielle Modell enthalt nur die
Variablen, die sowohl die Teilnahmeentscheidung als auch das Einkommen beeinflus-
sen. Im vollstandigen Modell werden alle verfiigharen Variablen beriicksichtigt. Eine
Fehlspezifikation hinsichtlich der angenommenen Verteilung wird durch eine Ab-
weichung von der Standardnormalverteilung und die Hinzunahme von Interaktions-
und quadratischen Termen simuliert. Als wichtigstes Ergebnis lasst sich festhalten:
Das partielle Probitmodell liefert — in Abhéngigkeit der Wichtigkeit der unberiick-
sichtigten Variablen in der Propensity-Score-Schéitzung — teilweise stark verzerrte
Matchingergebnisse. Das vollstandige Probitmodell dagegen erreicht in den meis-
ten Fallen eine unverzerrte Schatzung des Mafinahmeeffekts. Je starker der Einfluss
der Variablen auf den Teilnahmeindikator ist, desto grofler ist der mittlere qua-
dratische Fehler (MSE) des vollstandigen Modells. Der MSE des partiellen Modells
dagegen veréndert sich nur geringfiigig in den verschiedenen Designs. Das unter-
schiedliche Verhalten erklart sich aus der unterschiedlichen Varianz der Ergebnisse

beider Modelle. Wahrend der Verlust von Beobachtungen im vollstandigen Modell



3.3. Vergleich von Matchingschétzern 69

immer grofler wird, je wichtiger die Variablen werden, verdndert sich die Anzahl der
betrachteten Félle im partiellen Modell nur geringfiigig.

Die Analyse eines alternativen Modells, in dem die Verteilung der Variablen von
der angenommenen Standardnormalverteilung abweicht und Interaktionsterme ein-
bezogen werden, verandert die Ergebnisse des Basismodells insofern, als sich Bias
und MSE beider Modelle vergrofiern, wobei die Verdnderung des partiellen Mo-
dells groBer ist. Aufbauend auf den Ergebnissen dieser Simulation wird — entgegen
der bis dahin giltigen Praxis, alle verfiighbaren Variablen, die die Teilnahmeent-
scheidung beeinflussen, in der Schétzung zu berticksichtigen — argumentiert, dass
die Beschrankung auf diejenigen Variablen, die hoch signifikant sind, zu besseren
Matchingergebnissen im Sinne einer geringeren mittleren quadratischen Abweichung

fihrt.

Mit Hilfe der Monte-Carlo-Simulation eines linearen Zusammenhangs zwischen Out-
comegrofe und normalverteilten Merkmalen und Stértermen werden von Zhao (2004)
vier Distanzmafle miteinander verglichen: Propensity Score, Mahalanobisdistanz so-
wie Matching mit gewichteten Merkmalsdifferenzen in zwei Varianten.'® In der Si-
mulation werden die Stichprobengréfie und die Anzahl der berticksichtigten Merk-
male sowie die Starke des Selektionseffekts und die relative Bedeutung der Merk-
male fiir die Teilnahmeentscheidung variiert. Als Qualitatskriterien werden Bias,
Standardfehler und MSE betrachtet. Hinsichtlich dieser Kriterien erreicht Propen-
sity Score Matching relativ gute Ergebnisse, wenn die Korrelation zwischen dem
Teilnahmeindikator und den berticksichtigten Merkmalen hoch ist. Dieser Effekt ist
umso stéarker, je grofler die Anzahl der Kovariate ist. In kleinen Stichproben sind die
Ergebnisse des Propensity Scorse im Vergleich zu den anderen Distanzmaflen relativ
schlecht. Die Mahalanobisdistanz ist dagegen ein relativ robustes Distanzmafl unter

verschiedenen Stichprobendesigns.

In ihrer Analyse vergleichen Gu und Rosenbaum (1993) verschiedene Distanzmafe
(Propensity Score, Mahalanobisdistanz sowie eine zweistufige Distanzmessung) und
Zuordnungsprozesse (Greedy Pair Matching und optimale Zuordnungen) miteinan-

der. Dazu werden die Anzahl der Kovariate, die Gruppengrofle der zur Verfiigung

Die Differenzen der Kovariate werden mit den Koeffizienten der Propensity-Score-Schitzung
bzw. mit ihrem geschétzten Effekt auf das potenzielle Einkommen gewichtet.
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stehenden Nichtteilnehmer im Vergleich zur Grofle der Teilnehmergruppe und die
Starke der Heterogenitat der Merkmale in beiden Gruppen variiert. Zur Beurteilung
der Ergebnisse werden zwei Kriterien eingesetzt: die durchschnittliche Distanz zwi-
schen einem Teilnehmer und den Nichtteilnehmern in seiner Unter-Kontrollgruppe
sowie die Ahnlichkeit der Verteilungen der Merkmale in Teilnehmer- und Kontroll-
gruppe. Es wird festgestellt, dass fiir eine kleine relative Zahl der Nichtteilnehmer
mit einer optimalen Zuordnung eine geringere durchschnittliche Distanz als mit
Greedy Pair Matching erreicht wird. Bei einer groflen relativen Nichtteilnehmeran-
zahl sind dagegen keine wesentlichen Unterschiede feststellbar. In Bezug auf die
Ahnlichkeit der Merkmale in Teilnehmer- und Kontrollgruppe ist kein wesentlicher
Vorteil des Optimal Matching zu erkennen. Dartiber hinaus liefert Propensity Score
Matching die beste Losung bei einer groflen Anzahl der Kovariate, das zweistufige
Distanzmaf} liegt haufig nahe am besten Ergebnis. Full Matching ist hinsichtlich
der Gutekriterien besser als die Zuordnung einer festen Anzahl von Partnern, so-
wohl bei der Erreichung einer moglichst geringen durchschnittlichen Distanz als
auch hinsichtlich der Ahnlichkeit der Verteilung der Kovariate. Full Propensity Sco-
re Matching liefert bessere Ergebnisse als Full Mahalanobis Matching, vor allem bei

grofer Anzahl der Kovariate.

Frohlich (2004a) vergleicht in einer Studie die Performance verschiedener Matching-
algorithmen bei unterschiedlichem Common Support und unterschiedlicher Form
des Vergleichs-Outcomes. Folgende Algorithmen werden betrachtet: Pair Matching,
Kern Matching, Local Linear Matching mit und ohne Trimming sowie Ridge Mat-
ching (in der von Seifert und Gasser (1996; 2000) empfohlenen Form) — jeweils mit
Epanechnikov- und Gaufischer Kernfunktion. Zusatzlich wird die Zuordnung einer
festen Anzahl von Partnern in zwei Formen berticksichtigt: das Vergleichs-Outcome
wird als einfacher Durchschnitt des Outcomes der berticksichtigten Nichtteilnehmer
bzw. als gewichteter Durchschnitt ermittelt. Die Gewichtung jedes Nichtteilnehmers

ist dabei abhéngig vom Abstand zum Teilnehmer.

In der Simulation werden das Groflenverhaltnis von Teilnehmer- und Nichtteil-
nehmergruppe, die GroBe des Common-Support-Bereichs (die Lage der Dichtefunk-
tionen des Propensity Scores zueinander) sowie die Regressionsgleichung zur Schét-

zung des Vergleichs-Outcomes (insbesondere der Grad und die Lage von Nicht-
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linearititen) variiert. Der Propensity Score ist dabei eine lineare Funktion eines
Merkmals. Zur Beurteilung der Matchingergebnisse wird der mittlere quadratische
Fehler (MSE) des geschétzten Vergleichs-Outcomes genutzt. Als Benchmark wird
Pair Matching verwendet, der MSE aller anderen Algorithmen wird in Relation zu

dem des Pair Matching angegeben.

Ein wichtiges Ergebnis dieser Studie ist die Feststellung, dass die Form der Regres-
sionsgleichung (und damit Lage und Ausmaf der Nichtlinearitat) die Qualitat des

Matchingergebnisses nicht bzw. nur in geringem Mafle beeinflusst.

Bei Annahme der optimalen Bandbreite fiir die o.g. Schéatzer ergeben sich folgende
Beobachtungen: Ridge Matching hat den kleinsten MSE in allen Designs. Damit
kann die grofite Verbesserung gegentiber Pair Matching erreicht werden. Die Per-
formance von Local Linear Matching ist sehr sensitiv gegeniiber Verdnderungen
des Designs. Kern Matching ist weniger designabhangig, aber immer schlechter als
Ridge Matching. Die Art der Kernfunktion ist dabei von geringer Bedeutung. Der
MSE der Zuordnung einer festen Anzahl von Partnern ist immer grofier als der von
Ridge Matching, dabei ist der gewichtete Durchschnitt schlechter als die einfache

Durchschnittsermittlung.

Wird die Bandbreite mit Hilfe des Cross-Validation-Verfahrens ermittelt, ist die
Performance der meisten Schéatzer abhéngig vom Design: Kern Matching, Local Li-
near Matching und die Zuordnung einer festen Anzahl von Partnern verschlechtern
sich bei Einschrankung des Common-Support-Bereichs. Welches die beste Trim-
mingregel fiir Local Linear Matching ist, hangt ebenfalls vom Design ab. Es bleibt
unklar, welche Regel fiir die Praxis empfehlenswert ist.

Ridge Matching ist dagegen relativ unempfindlich gegeniiber dem Design.

Die Veranderung des Verhaltnisses der Teilnehmeranzahl zur Nichtteilnehmeranzahl
beeinflusst die Performance der Schétzer relativ zum Pair Matching. Wenn die An-
zahl der Nichtteilnehmer viel grofier ist, sind alle Schétzer besser; ist die Anzahl der

Teilnehmer grofler, liefert nur Ridge Matching bessere Ergebnisse.

Mit wachsender Grofle der Stichprobe verbessert sich die Performance aller Schét-

Zer.
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3.3.3 Giitemafle zur Beurteilung der Ergebnisse

In den vorgestellten Vergleichsstudien werden verschiedene Giitemafle zur Beurtei-
lung der Matchingverfahren eingesetzt. Diesen Maflen liegen unterschiedliche Krite-
rien der Qualitdtsmessung zugrunde, die verschiedene Anforderungen an die Mat-
chingergebnisse widerspiegeln. Die wichtigsten Giitemafle und die mit ihnen mog-

lichen Aussagen werden in diesem Abschnitt kurz erlautert.

Der mittlere quadratische Fehler Héufig wird, wie in Frohlich (2004a), die Gii-
te des Schétzergebnisses anhand des mittleren quadratischen Fehlers (MSE) tiber-
priift. Dieses Effizienzmafl findet Anwendung, wenn der ,wahre“ Mafinahmeeffekt
bekannt ist, bspw. aus experimentellen Datensétzen oder Simulationen. Der MSE
setzt sich aus der Abweichung der einzelnen Schétzwerte von ihrem Mittelwert, also
der Varianz, und der Abweichung des Mittelwertes vom ,,wahren“ Wert, dem Bias,

zusammen (Bleymiiller, Gehlert und Giilicher, 1996):

MSE(ME) := E[(ME — ME)?]
— E[ME — E(ME))* + [E(ME) — ME)? (3.1)
= Var(ME) + [B(ME))?.

Dabei bezeichnet MFE den ,wahren* Mafinahmeeffekt, ME eine Schétzung des MaB-
nahmeeffekts. E(.) steht fir den Erwartungswert, Var fiir die Varianz und B fiir

den Bias des Mafinahmeeffekt-Schitzers.

Allgemein bedeutet ein geringer MSE, dass der Schatzer im Mittel in der Néahe des

y,wahren“ Mafinahmeeffekts liegt und die Schétzwerte relativ gering streuen.

Die prozentuale Reduzierung des Bias Ein Giitemaf}, mit dem nicht das Mat-
chingergebnis, sondern die Ahnlichkeit der Verteilungen der Variablen in Teilnehmer-
und Nichtteilnehmergruppe tiberpriift wird, wird als prozentuale Reduzierung des

Bias (Percent Bias Reduction) bezeichnet.!! Die Bezeichnung Bias ist hier auf die

"Djeses Mafl wird von Cochran (1968) in die Literatur eingefiihrt und in der Folgezeit hiufig zur
Begutachtung verschiedener Matchingalgorithmen verwendet, bspw. in Cochran und Rubin (1973),
Rubin (1973). Die folgende Darstellung orientiert sich an Ming und Rosenbaum (2000).
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Abweichung der Mittelwerte der Merkmale in beiden Gruppen bezogen. Die Redu-
zierung des Bias einer Variable wird anhand eines Vorher-Nachher-Vergleichs der
Summe der Differenzen der Variablenmittelwerte festgestellt. Zur Ermittlung des
Bias Byor(7,,) vor dem Matching wird die Differenz der Durchschnittswerte dieses

Merkmals in der Teilnehmer- und der Nichtteilnehmergruppe betrachtet:

1 1
B”L}OT‘<I'H,) - Y anz - j Z Lnj (32)
€T JENT
—T -

Dabei bezeichnet I die Anzahl der Teilnehmer, J die Anzahl der Nichtteilnehmer,
Tp; steht fir die Ausprédgung des Merkmals z,, bei Teilnehmer i, x,; fiir die des
Nichtteilnehmers j, L und V7 geben die jeweiligen Durchschnittswerte in beiden

Gruppen an.

Der Bias Ben(,) nach dem Matching ergibt sich aus der Summe der Differenzen,
die jeweils zwischen der Auspragung beim Teilnehmer und dem Durchschnittswert

der ihm zugeordneten Nichtteilnehmer auftreten:

1

1

Bnach($n) = ? Z (277“ — ﬁ Z xnj) . (33)
i€T jel;

Dabei bezeichnet der Index C; die individuelle Kontrollgruppe des Teilnehmers i,

und J¢ die entsprechende Anzahl der Kontrollgruppenmitglieder.

Die prozentuale Reduzierung des Bias B,.q durch Matching erhalt man durch die

Verkniipfung der beiden Mafle:

Bnach

Byed(zn) =100 - <1 B

) . (3.4)

Die standardisierte Differenz der Variablen FEin sehr dhnliches Maf fiir die
Angleichung der Verteilungen ist die standardisierte Differenz der beim Matching
verwendeten Variablen. Ublich ist auch hier ein Vergleich der Differenzen vor und

nach dem Matching.!'? Die standardisierte Differenz sd,..(z,) einer Variable vor

2Die Darstellung der standardisierten Differenzen orientiert sich an Rosenbaum und Ru-
bin (1985). Fiir weitere Anwendungen vgl. bspw. Hujer und Thomsen (2006) oder Sianesi (2004).
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Matching berechnet sich aus der Differenz der Stichprobendurchschnitte der gesam-

T
n

~NT

ten Teilnehmergruppe z, und der gesamten Nichtteilnehmergruppe z,’* im Ver-

haltnis zur durchschnittlichen Standardabweichung beider Teilstichproben:

T
Syor (2,) = 100 - S (3.5)

2

Dabei bezeichnen z! und )7 die jeweiligen Stichprobenmittelwerte und s* die
Stichprobenvarianz.

Zur Ermittlung der standardisierten Differenz nach Matching wird der Zéahler der
Gleichung verandert. Die Mittelwertdifferenz eines Merkmals wird bestimmt zwi-

schen der Teilnehmergruppe 72 und der Kontrollgruppe z&. Der Nenner bleibt un-

verandert: . .
'fn _ jn
SdnaCh(xn) =100~ $2(aD)+s2(aNT) <3'6)

2

Von Smith und Todd (2005b) wird kritisiert, dass sich kein statistisch gesichertes
Kriterium fiir die zulassige Grofie der nach dem Matching verbleibenden Differenzen
finden lasst.

Alternativ zu diesem Mafl werden deshalb in verschiedenen Studien t-Tests zur
Uberpriifung der Ubereinstimmung der Mittelwerte der einzelnen Matchingvaria-
blen (Augurzky und Kluve, 2004) bzw. Hotelling-T?-Tests zur gemeinsamen Priifung
aller Variablen durchgefithrt (Smith und Todd, 2005b).

3.4 Zusammenfassung

Die Analyse der Vor- und Nachteile der einzelnen Distanzmafle und Zuordnungs-
verfahren nimmt in der jiingeren Literatur immer breiteren Raum ein. In diesem
Kapitel werden die wichtigsten Studien vorgestellt, die auf verschiedenen Wegen ver-
suchen, die Wahl eines fiir eine konkrete Ausgangssituation am besten geeigneten

Matchingverfahrens zu erleichtern.

In den beiden letztgenannten Quellen wird jeweils der Median aller Differenzen vor und nach dem
Matching ausgewiesen.
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Zusammenfassend fiir die zitierten Studien lassen sich folgende allgemeine Erkennt-

nisse festhalten:

e Fiir die Anwendung von Matchingverfahren sind umfangreiche Daten iiber die
zu vergleichenden Personen notig. Sind solche Informationen verfiigbar, sind
Matchingverfahren besser als parametrische und andere nichtparametrische

Verfahren in der Lage, das Selektionsproblem zu losen.

e Allerdings gibt es keinen Matchingprozess, der in jeder Situation den anderen
iiberlegen ist. Die Wahl eines geeigneten Algorithmus ist vielmehr abhéngig

von den zur Verfiigung stehenden Daten.

e Eine Kombination von Matching mit dem Differenz-von-Differenzen-Verfahren
erscheint sinnvoll, um evtl. nach dem Matching noch verbleibende unbeobacht-

bare Heterogenitaten zu beseitigen.

Fir die Auswahl geeigneter Distanzmafle geben die zitierten Studien unterschied-
liche Hinweise. So stellt Zhao (2004) fest, dass der MSE von Schétzern auf Basis des
Propensity Scores in kleinen Stichproben grofler ist als der von exaktem Matching.
Die Mahalanobisdistanz wird hier als besseres, gegeniiber verschiedenen Stichpro-
bendesigns relativ robustes Mafl angesehen. Demgegeniiber stellen Gu und Rosen-
baum (1993) fest, dass der Propensity Score bei einer groBen Anzahl der Kovariate

das beste Distanzmaf} darstellt.

In Bezug auf Zuordnungsprozesse wird in Gu und Rosenbaum (1993) Full Matching
der Zuordnung einer festen Anzahl von Partnern fiir die Konstruktion moglichst
dhnlicher Gruppen (gemessen an der Verteilung der Merkmale in beiden Gruppen)
vorgezogen. Frohlich (2004a) stellt in seiner Studie fest, dass Ridge Matching hin-
sichtlich des MSE besser als alle iiberpriiften Alternativen ist. In beiden Studien
wird die Sensitivitéit der analysierten Algorithmen gegeniiber der Relation zwischen
Teilnehmer- und Nichtteilnehmeranzahl betont: Je mehr Nichtteilnehmer pro Teil-
nehmer zur Verfiigung stehen, desto dhnlicher sind die Kontrollgruppen den Teil-
nehmern — bei jedem Zuordnungsalgorithmus.

Bei kleinem Common-Support-Bereich oder relativ kleiner Nichtteilnehmergruppe

im Verhéltnis zur Teilnehmeranzahl werden in Dehejia und Wahba (2002) Verfahren
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mit Zurticklegen empfohlen, bei groBem Common-Support-Bereich konnen dagegen

Zuordnungsverfahren ohne Zuriicklegen angewendet werden.

Aufbauend auf den Ergebnissen dieser Studien und den theoretischen Erkenntnis-
sen des vorangegangenen Kapitels wird im Folgenden eine eigene Simulationsstudie
durchgefiihrt. Dabei stehen kleine Stichproben im Mittelpunkt der Analyse. In der
Literatur findet sich keine einheitliche Aussage dariiber, aus wie vielen Personen
eine kleine Stichprobe besteht. Betrachtet man die zitierten Studien, scheint eine
Teilnehmerstichprobe von 100 Personen die Grenze zwischen kleinen und gréfieren

Stichproben zu markieren.!?

13Tn der Studie von Fréhlich (2004a) besteht die kleinste Teilnehmerstichprobe aus 100 Personen,
ebenso wie in Zhao (2004). Eine strengere Definition von ,klein“ findet sich lediglich in Gu und
Rosenbaum (1993) mit einer Teilnehmerstichprobe der Grofie 50.
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Die Analyse im folgenden Teil der Arbeit leistet einen Beitrag zur Entwicklung
von Entscheidungshilfen bzw. allgemeinen Regeln fiir die Auswahl eines geeigneten
Matchingverfahrens auf Grundlage des Vergleichs verschiedener Verfahren. Der Fo-
kus der Studie liegt dabei auf kleinen Stichproben. Entsprechend der Zweistufigkeit
des Entscheidungsprozesses ist die Untersuchung in zwei Schritte gegliedert: im ers-
ten Schritt werden Distanzmafle untersucht, im zweiten Schritt erfolgt die Analyse
verschiedener Zuordnungsprozesse. Dabei werden die Ergebnisse fritherer Studien
einbezogen, indem diejenigen Distanzmafle und Zuordnungsalgorithmen verglichen

werden, die sich in diesen Studien als vorteilhaft erwiesen haben.

Der wichtigste Unterschied zu den bisher in der Literatur zu findenden Studien
liegt in der expliziten Beriicksichtigung des unterschiedlichen Skalenniveaus der
verwendeten Variablen. Damit soll eine groflere Néhe zu real vorzufindenden Ent-
scheidungssituationen erreicht werden. In der Simulation wird ein realer Datensatz
nachgebildet, um die Anforderungen, die an Matchingverfahren in der Praxis gestellt
werden, moglichst gut abbilden zu kénnen. Das hat zum einen Auswirkungen auf
das gewihlte Distanzma$, zum anderen auf die einsetzbaren Tests zur Uberpriifung

der Matchingergebnisse.

In der Simulation werden der Propensity Score, der Indexscore und die Mahala-
nobisdistanz verglichen, da sich diese Mafle in fritheren Studien als vorteilhaft ge-
geniiber anderen Distanzmaflen erwiesen haben. Zusatzlich zu diesen in anderen
Studien bereits analysierten Maflen werden aggregierte Distanzmafle eingefiihrt, die
die adaquate Beriicksichtigung metrischer und nominaler Variablen ermoglichen.
Die gewichtete Mahalanobis-Matching-Distanz und der Ahnlichkeitskoeffizient von
Gower sollten besser als die bisher verwendeten Distanzmafle in der Lage sein, in
der Gesamtdistanz den Beitrag jeder einzelnen Variable unter Berticksichtigung des

spezifischen Skalenniveaus adaquat zu berticksichtigen.

Die Wahl der zu vergleichenden Zuordnungsprozesse ergibt sich ebenfalls aus den
Ergebnissen fritherer Studien. Ridge Matching (Local Linear Regression in der von
Frohlich (2004a) empfohlenen Spezifikation), Optimal Full Matching sowie die Zu-
ordnung mit Zuriicklegen werden in der Literatur empfohlen. Zusétzlich wird ein
optimales Nearest Neighbor Matching betrachtet. Damit wird angestrebt, den Vor-

teil von Nearest Neighbor Matching (eine &hnlichere Verteilung der Merkmale in
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Teilnehmer- und Nichtteilnehmergruppe) auszunutzen und gleichzeitig den Nachteil
des bisher haufig verwendeten Random Matchings (der Verlust von Beobachtungen,

wenn kein passender Partner mehr gefunden werden kann) auszugleichen.

Fiir den Vergleich der Distanzmafle und Zuordnungsalgorithmen wird ein Simula-
tionsdesign gewéahlt, in dem die Struktur der Merkmale, die relative Anzahl der
Teilnehmer und Nichtteilnehmer, der Common-Support-Bereich sowie die Stichpro-

bengrofie insgesamt variiert werden konnen.

4.1 Hypothesen

Eine der Herausforderungen bei der Anwendung von Matchingverfahren besteht in
der adaquaten Beriicksichtigung unterschiedlich skalierter Merkmale. In der Litera-
tur finden sich dazu verschiedene Moglichkeiten, die im Abschnitt 2.3.1 vorgestellt

werden.

Das am einfachsten zu handhabende (und daher sehr héufig angewandte) Distanz-
maf ist der Propensity Score. Der daraus abgeleitete lineare Index Score ist — insbe-
sondere fiir Personen mit einer Teilnahmeneigung nahe Null oder Eins — trennschér-
fer und daher besser in der Lage, auch in den Randbereichen der Dichteverteilung

dhnliche Personen zu erkennen (Lechner, 1998, S.115).!

Ein Nachteil beider Mafle, der besonders in kleinen Stichproben zum Tragen kommt,
ist die implizite Gewichtung der Merkmale nach ihrer Bedeutung fiir die Teilnah-
meentscheidung (Zhao, 2004, S.94). Aus dieser Gewichtung erwéchst das von Froh-
lich (2004b) beschriebene Problem der moglicherweise unvollstandigen Angleichung
der Verteilungen der Determinanten der Einkommenshohe zwischen Teilnehmern
und Nichtteilnehmern trotz individuell identischer Propensity Scores. Diese unglei-
che Merkmalsverteilung bedeutet eine Verletzung der Annahme bedingter Unab-

hangigkeit und fithrt zu einer Verzerrung des geschétzten Mafinahmeeffekts.

Im Vergleich zum Propensity Score und dem Index Score sollte mit der Beriicksich-

tigung jedes einzelnen relevanten Merkmals die Bedeutung der Variablen fir das

!Dieser Unterschied soll allerdings in der Simulation nicht niiher untersucht werden.
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Einkommen besser abgebildet werden kénnen. Zur Berticksichtigung aller Merkmale
—unabhéngig von ihrem Skalenniveau — wird u.a. in Zhao (2004) die Mahalanobisdi-
stanz eingesetzt. Diese hat den Vorteil, dass durch die Beriicksichtigung der Varianz-
Kovarianz-Matrix ,automatisch” eine Normierung der einbezogenen Variablen er-
folgt. Die Varianz-Kovarianz-Matrix dient gleichzeitig der Gewichtung der Merkma-
le. Ein Nachteil dieses Distanzmafles ist die nicht addquate Berticksichtigung nicht
metrisch skalierter Merkmale.? Um diesem Problem zu begegnen, werden in der

vorliegenden Arbeit zusétzlich zwei aggregierte Distanzmafle verwendet.

Aus den angestellten Uberlegungen ergeben sich folgende Hypothesen hinsichtlich
der Wahl des Distanzmafles:

e Die Ahnlichkeit der Personen beziiglich der Determinanten einer Outcome-
Grofle kann mit der Mahalanobisdistanz und den aggregierten Distanzmaflen

besser als mit Hilfe des Propensity Scores wiedergegeben werden.

e Die aggregierten Distanzmafle sind besser als die Mahalanobisdistanz in der

Lage, nominale Variablen ihrer Bedeutung entsprechend zu gewichten.

Wie stark sich die Wahl eines Zuordnungsprozesses auf das Matchingergebnis aus-
wirkt, ist abhingig von der Gréfie der Ubereinstimmung der untersuchten Gruppen
und der Anzahl der zur Verfiigung stehenden Nichtteilnehmer pro Teilnehmer. Sind
beide relativ grof3, sollten alle Algorithmen annéhernd gleiche Ergebnisse liefern.
Je kleiner der Common-Support-Bereich und je geringer die relative Anzahl der
Nichtteilnehmer jedoch wird, desto groffer ist die Herausforderung, die an den Zu-

ordnungsprozess gestellt wird.

In der Literatur werden drei unterschiedliche Ansétze, dieser Herausforderung zu
begegnen, favorisiert. Die Zuordnung mit Zuriicklegen wird die gréte Ahnlichkeit
der beiden Teilstichproben erreichen, da die mehrfache Zuordnung eines Nichtteil-
nehmers moglich ist, wenn dieser der d&hnlichste Partner fiir verschiedene Teilnehmer

ist. Allerdings besteht die Vergleichsgruppe evtl. nur aus sehr wenigen Personen, was

2Dies hat insbesondere Auswirkungen auf die Behandlung von Variablen, bei denen bestimmte
Auspriagungen in der Stichprobe nur selten auftreten, und Variablen, fiir die in der Stichprobe
»Ausreifler beobachtet werden (Gu und Rosenbaum, 1993, S.419).
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die Varianz des Schétzers erheblich vergrofiern kann. Das ,,Gegenstiick dazu bildet
das Full Matching, bei dem alle verfiigharen Nichtteilnehmer unter den Teilnehmern
aufgeteilt werden. Eine Mehrfachnutzung ist dabei nicht méglich. Dadurch entsteht
eine relativ grole Vergleichsgruppe, die aber im Vergleich zum Ziehen mit Zuriick-
legen unahnlicher sein wird, woraus ein groflerer Bias des Ergebnisses resultieren
kann.

Gemeinsamkeiten mit beiden Verfahren hat das Ridge Matching, bei dem das Ver-
gleichseinkommen aus dem Einkommen mehrerer Nichtteilnehmer gebildet wird und
jeder Nichtteilnehmer mehrfach zugeordnet werden kann. Diese Mehrfachnutzung
von Nichtteilnehmern stellt v.a. in Stichproben mit annahernd gleich grofler Teil-
nehmer- und Nichtteilnehmeranzahl einen Vorteil gegeniiber Zuordnungsverfahren
ohne Zuriicklegen dar, weil damit der Verlust von Beobachtungen aufgrund fehlen-

der Partner vermieden werden kann.

Zusatzlich zu den in der Literatur zu findenden Ansétzen werden zwei Nearest
Neighbor Matchingverfahren ohne Zuriicklegen in die Analyse einbezogen. Es wird
vermutet, dass ein optimales Nearest Neighbor Matching auf Grundlage des Unga-
rischen Algorithmus besser als Random Matching in der Lage ist, den Teilnehmern
aus den verfiigharen Nichtteilnehmern die passenden Partner zuzuordnen. Daraus
sollte zum einen ein geringerer Verlust von Beobachtungen und zum anderen eine
dhnlichere Kontrollgruppe resultieren. Die Vermutung iiber die Ahnlichkeit der Kon-
trollgruppe konnte in Gu und Rosenbaum (1993) allerdings nicht bestétigt werden.
Als mogliche Begriindung dafiir wird in der zitierten Studie angefiihrt, dass Ran-
dom Matching und Optimal Nearest Neighbor Matching tendenziell die gleichen

Nichtteilnehmer auswéhlen.?

Aus diesen Uberlegungen und den Ergebnissen der im Kapitel 3.3 vorgestellten
Studien lassen sich die folgenden Hypothesen hinsichtlich der Wahl des Zuordnungs-

algorithmus fiir die Analyse ableiten:

e Wenn Teilnehmer- und Nichtteilnehmerstichproben sich nur geringfiigig unter-

scheiden, sind die Ergebnisse aller Zuordnungsverfahren sehr dhnlich.

3Die Nichtteilnehmer werden von beiden Verfahren unterschiedlichen Teilnehmern zugeordnet.
Die entstehende Kontrollgruppe insgesamt ist aber in beiden Verfahren mehr oder weniger gleich
(Gu und Rosenbaum, 1993, S.413).
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e Bei der Zuordnung mit Zuriicklegen ist die Abweichung zwischen dem ,wah-
ren“ und dem geschatzten Mafinahmeeffekt geringer als bei anderen Zuord-

nungsverfahren, dafiir ist die Streuung des Ergebnisses grofer.

e Beim Optimal Full Matching ist die Streuung des Mafinahmeeffekts geringer
als bei anderen Zuordnungsverfahren, allerdings ist die Abweichung zwischen

dem ,wahren“ und dem geschiatzten Mafinahmeeffekt grofier.

e Durch eine optimale Nearest Neighbor Zuordnung wird der Verlust von Teil-
nehmern aufgrund einer suboptimalen Zuordnung vermieden. Der Unterschied
zum Random Matching wird umso deutlicher, je kleiner die verfiighare Nicht-
teilnehmergruppe wird und je unéhnlicher die darin enthaltenen Nichtteil-

nehmer den Teilnehmern sind.

e Durch die Anwendung von Ridge Matching und Zuordnungen mit Zuriicklegen
auf Stichproben mit nahezu gleich grofier Teilnehmer- und Nichtteilnehmer-
anzahl kann der Verlust von Teilnehmern aufgrund fehlender Partner vermie-

den werden.

4.2 Untersuchungsdesign

Die aufgestellten Hypopthesen werden mit Hilfe einer Simulation tberpriift. Die
Ausgestaltung des Simulationsdesigns orientiert sich an theoretischen Uberlegungen

und bisher in der Literatur zu findenden Studien.

Als wichtigste Anforderungen an ein Distanzmafl lassen sich die folgenden formu-
lieren: Ein Distanzmaf sollte zum einen Ubereinstimmungen und Unterschiede in
den betrachteten Merkmalen so exakt wie moglich wiedergeben und zum anderen
jedes Merkmal unabhéngig vom Skalenniveau gleich gewichten, wenn keine andere
Gewichtung, z.B. entsprechend der Bedeutung, angestrebt wird. Um zu tiberpriifen,
wie die einzelnen Distanzmafle diesem Anspruch gerecht werden, wird die Variablen-
struktur in der Simulation variiert. Alle anderen Gréfien (Verhaltnis der Anzahl der
Teilnehmer zu den Nichtteilnehmern sowie GroBe der Stichproben) bleiben dabei

unverandert.
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Zur Priifung der Hypothesen iiber die Zuordnungsalgorithmen spielen zwei Gro-
Ben eine Rolle: die Relation der Anzahl der Teilnehmer und Nichtteilnehmer sowie
die Grole des Common-Support-Bereichs. Beide Groflien werden in der Simulation
variiert. Mit der Verringerung der Anzahl Nichtteilnehmer je Teilnehmer sowie der
Einschrankung des Common-Support-Bereichs wird der wachsende Anspruch an die
Zuordnungsverfahren durch die Verringerung der zur Verfiigung stehenden Wahl-

moglichkeiten verdeutlicht.

Die Veranderung der Stichprobengrofie insgesamt wird motiviert durch die in der
Literatur zu findende Aussage, dass sich die Matchingergebnisse mit zunehmender

Stichprobengrofie verbessern.

In der Simulation werden verschiedene Stichproben generiert, die sich in der Anzahl
der Personen, der Art der Ubereinstimmung der Variablen sowie der Grofie des

Common-Support-Bereichs unterscheiden.

4.2.1 Stichprobendesign

Fiir jede Stichprobe werden Variablen mit unterschiedlichen Skalenniveaus konstru-
iert. Die Auspragung der einzelnen Variablen orientiert sich an einem realen Daten-

satz, um einen moglichst engen Bezug zur praktischen Anwendung herzustellen.

Als Grundlage dient die amtliche Reprasentativstatistik iiber die Bevolkerung und
den Arbeitsmarkt (Mikrozensus) des Statistischen Bundesamtes Deutschland. Er
basiert auf der Befragung einer 1%-Stichprobe aller Haushalte in Deutschland und
liefert Informationen zu allen in den befragten Haushalten lebenden Personen. Ne-
ben demografischen Angaben enthélt er Informationen iiber das allgemeine Aus-
bildungsniveau, berufliche Qualifikationen, Weiterbildungsaktivitaten, die aktuelle
Erwerbsbeteiligung und evtl. frithere Beschéftigungen der Befragten. Dariiber hin-
aus werden Aussagen zum Familien- und Haushaltszusammenhang und zur wirt-
schaftliche Lage der einzelnen Personen und des Haushalts insgesamt erfasst. Die
Mikrozensusergebnisse bieten statistische Informationen, auf deren Basis politische

Entscheidungen in der Bundesrepublik und der EU getroffen werden und bilden
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gleichzeitig die Grundlage fiir die laufende Arbeitsmarkt- und Berufsforschung.* Als
Vorbild fiir die Stichproben der Simulation dient die Unterstichprobe der Personen
im Alter zwischen 25 und 55 Jahren des Mikrozensus 2004.5

Die Angaben in diesem Datensatz treten in unterschiedlichen Skalenniveaus auf. Als
metrische Variablen liegen bspw. Informationen iiber Alter, Ausbildungsdauer und
Einkommenshohe vor, dichotome nominale Variablen beinhalten bspw. Angaben
iiber Geschlecht, Staatsangehorigkeit oder Erwerbstéatigkeit. Eine dritte Gruppe von
Informationen bilden ordinale und polytome nominale Variablen, z.B. Ausbildungs-
niveau, Familienstand oder Beschaftigungstyp. Diese Gruppe dient als Orientierung
fiir die Bildung polytomer nominaler Variablen. Ordinale Variablen werden fiir die
Simulation nicht generiert, da sie fiir die Ermittlung von Ahnlichkeiten zwischen

Objekten in dichotome nominale Variablen umgewandelt werden.

Fiir die Stichproben werden jeweils 5 metrische, 5 dichotome und 5 polytome nomi-
nale Variablen generiert.® Fiir alle metrischen Variablen wird Normalverteilung un-
terstellt. Die Mittelwerte und Standardabweichungen, die der Zufallsziechung zugrun-
de gelegt werden, orientieren sich an folgenden Merkmalen im Mikrozensus: Alter,
Kinderanzahl, Ausbildungsdauer, Dauer der Betriebszugehorigkeit sowie Nettoein-
kommen. Dichotome Variablen werden auf Grundlage der Binomialverteilung gene-
riert. Der jeweilige Mittelwert orientiert sich an den Angaben tiber Geschlecht, Fami-
lienstand ,verheiratet®, deutsche Staatsbiirgerschaft, Arbeit im 6ffentlichen Dienst
sowie Wohnort in den Neuen Bundesléndern. Fiir die Generierung polytomer nomi-
naler Merkmale wird die Haufigkeit des Auftretens verschiedener Auspragungen der
jeweiligen Variablen vorgegeben. Als Vorbild dafiir dient die beobachtete Haufig-
keit jeweils ausgewahlter nominaler oder ordinaler Merkmale: Schulbildungsniveau,

Ausbildungsniveau, Beschaftigungstyp, Betriebsgrofie (jeweils in 4 Kategorien) und

4Die Daten werden bspw. fiir Entscheidungen iiber die Mittelverteilung des EU-Regional- und
Sozialfonds herangezogen und flielen in die Jahresgutachten des Sachverstindigenrates zur Begut-
achtung der gesamtwirtschaftlichen Entwicklung ein.

5Diese Einschrinkung der Altersstruktur entspricht dem iiblichen Vorgehen bei Arbeitsmarkt-
analysen.

5Die Auswahl der Variablen orientiert sich an den in empirischen Studien zum Arbeitsmarkt
héufig verwendeten Informationen.
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Wirtschaftszweige (in 3 Kategorien), in denen die Befragten beschéftigt sind.

Alle Variablen werden aus univariaten Verteilungen gezogen.”

Dartiber hinaus werden verschiedene Linearkombinationen dieser Variablen defi-
niert. Als Orientierung dabei dient das Vorgehen bei der Evaluation einer wirt-
schaftspolitischen Mafinahme. Denkbar ist bspw. die Beurteilung einer Weiterbil-
dungsmafinahme anhand ihres Einkommenseffektes fiir die Teilnehmer. Dafiir sind
zusatzliche Variablen notig: der Mainahmeeffekt, das Einkommen nach Teilnahme
und das Nichtteilnahmeeinkommen. Die Spezifikation der Einkommen orientiert sich
an der Einkommensschéitzung des Sachverstindigenrates zur Begutachtung der ge-
samtwirtschaftlichen Entwicklung im Jahresgutachten 2004/2005.8 Der Unterschied
zwischen Teilnahme- und Nichtteilnahmeeinkommen wird bestimmt durch einen
individuellen Mafinahmeeffekt, der ebenfalls als Linearkombination verschiedener

Faktoren definiert wird.?

Die fiir die Analyse verwendeten Stichproben setzen sich jeweils aus einer Teilnehmer-
und einer Nichtteilnehmerstichprobe zusammen. Es werden Teilnehmerstichproben
unterschiedlicher Grofle erzeugt (50 Personen, 100 Personen und 300 Personen),
deren Struktur sich in der gesamten Simulation nicht verdndert. Alle Strukturver-
anderungen in den Gesamtstichproben werden durch die Zuordnung unterschiedli-
cher Nichtteilnehmerstichproben zu einer dieser Teilnehmerstichproben erreicht. Als
Kriterium fiir die Verdnderungen wird die Grofle des Common-Support-Bereichs ver-
wendet, die je nach gewiinschter Ubereinstimmung beider Teilstichproben angepasst
wird. Bei den metrischen Variablen wird diese Anpassung durch die Abweichung

der Merkmalsmittelwerte um eine merkmalsspezifische Konstante erreicht. In dieser

"Damit wird die Korrelationsstruktur der Variablen nicht beriicksichtigt. Dies bedeutet eine
geringfiigige Einschrinkung der Realitdtsndhe der Simulation und kénnte Auswirkungen auf das
Verhalten und die Performance der analysierten Matchingverfahren haben. Allerdings wiirde die
Abbildung der gemeinsamen Verteilung unterschiedlich skalierter Variablen den Rahmen dieser
Arbeit sprengen.

8Als Bestimmungsfaktoren werden in der Studie genannt: Alter, Anzahl der Kinder, Ausbil-
dungsdauer, Dauer der Betriebszugehorigkeit, Geschlecht, deutsche Staatsbiirgerschaft, Wohnort
Neue Bundeslander, Arbeit im 6ffentlichen Dienst sowie quadratische Terme aus den genannten
Faktoren. Vgl. dazu Sachverstindigenrat zur Begutachtung der gesamtwirtschaftlichen Entwick-
lung (2004), Kasten 30. Die Parameter dieser Schitzung werden zur Definition des Einkommens
in der generierten Stichprobe verwendet.

9Eine Beschreibung der generierten Variablen und ihrer Verwendung zur Definition des Maf}-
nahmeeffekts und der Einkommensgrofien sowie der fiir Matching eingesetzten Variablen findet
sich in der Tabelle B.1 im Anhang.
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Konstante werden der gewiinschte Umfang der Abweichung und die Streuung der
Variable berticksichtigt. Fiir die nominalen Variablen bestimmt die Konstante den
Unterschied in der Haufigkeit des Auftretens der einzelnen Auspréagungen in beiden
Teilstichproben.'® Der gewiinschte Umfang der Abweichung wird fiir sehr ahnli-
che Nichtteilnehmerstichproben auf 1% der Streuung eines Merkmals, fiir mittlere
Ubereinstimmungen auf 10% und fiir relativ uniahnliche Nichtteilnehmerstichproben
auf 25% der Streuung festgelegt. Fur jede Stichprobe wird nach dem Zufallsprinzip

entschieden, ob eine positive oder eine negative Konstante generiert wird.!!

4.2.2 Simulationsaufbau

In der Simulation werden jeweils 100 Durchlaufe mit derselben Konstellation von
Teilnehmer- und Nichtteilnehmerstichproben durchgefiihrt. In jedem Simulations-
lauf wird dabei eine von 100 Teilnehmerstichproben einer bestimmten Groéfle mit
jeweils einer von 100 Nichtteilnehmerstichproben mit entsprechender Merkmals-

auspragung kombiniert.!?

Die Simulationsstudie setzt sich aus zwei Teilen zusammen, die den beiden grund-
legenden Entscheidungen bei der Wahl eines Matchingverfahrens entsprechen. Im
ersten Teil der Analyse werden Distanzmafle hinsichtlich ihrer Fahigkeit der Beriick-
sichtigung unterschiedlicher Skalenniveaus fiir die Ermittlung der Gesamtdistanz
verglichen. Den zweiten Teil bildet die Untersuchung der Giite der Matchingergeb-

nisse, die mit verschiedenen Zuordnungsprozessen erzielt werden.

An beide Teiluntersuchungen werden unterschiedliche Anforderungen gestellt, denen

mit einem entsprechenden Simulationsdesign und der Auswahl geeigneter Giitemafle

0Die GroBe der merkmalsspezifischen Konstante orientiert sich jeweils an der Priifgrofie ei-
nes statistischen Anpassungstests (der Teststatistik des x2-Homogenititstests fiir die dichotomen
und polytomen nominalen Variablen und derjenigen des t-Tests gleicher Mittelwerte im Falle der
metrischen Variablen).

"Da fiir nominale Variablen kein statistisches Streuungsmaf existiert, wird die ,,Streuung dieser
Variablen durch eine merkmalsspezifische Abweichung vom Median approximiert. Fiir metrische
Variablen wird die Standardabweichung zur Definition der merkmalsspezifischen Abweichung ge-
nutzt. Detaillierte Informationen iiber die Definition der Unterschiede zwischen Teilnehmer- und
Nichtteilnehmerstichprobe finden sich in der Tabelle B.1 im Anhang.

2F{ir die Durchfiihrung der Simulation wird MATLAB 6.5 fiir Windows genutzt.
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Rechnung getragen wird. Zur Analyse der Distanzmafe werden die Teilnehmerstich-
proben der Gréfle 100 Personen mit unterschiedlichen Nichtteilnehmerstichproben
kombiniert. Das Groflenverhéltnis bleibt dabei konstant. Fiir die Untersuchung der
Zuordnungsprozesse werden dagegen Teilnehmerstichproben unterschiedlicher Gro-
Be mit unterschiedlich grofien und unterschiedlich d&hnlichen Nichtteilnehmerstich-

proben kombiniert.

Der eigentlichen Untersuchung geht in beiden Analyseschritten eine Uberpriifung
der Common-Support-Bedingung fiir die jeweils verwendeten Stichproben voran.
Die Einhaltung dieser Bedingung wird fiir jedes Merkmal einzeln tberpriift. Sie
gilt als eingehalten, wenn sich mindestens ein Nichtteilnehmer mit der gleichen
Auspréagung des Merkmals wie ein Teilnehmer findet und umgekehrt. Fiir die me-
trischen Variablen gilt die Bedingung als eingehalten, wenn die Abweichung einen
Toleranzbereich von 10% des merkmalsspezifischen Mittelwertes nicht tiberschrei-
tet, fiir die nominalen Variablen gilt nur die exakte Ubereinstimmung. Personen, fiir
die diese Bedingung nicht erfiillt ist, kénnen bei der Zuordnung passender Partner
nicht berticksichtigt werden und bleiben bei der Ermittlung des Mafinahmeeffekts
unberticksichtigt.

Analyse der Distanzmafle

In der Literatur werden drei Distanzmafle empfohlen: der Propensity Score, der
Indexscore und die Mahalanobisdistanz. Diese Mafle werden im Folgenden mitein-
ander verglichen. Dariiber hinaus werden zwei aggregierte Distanzmafe, der Ahn-
lichkeitskoeffizient von Gower und die gewichtete Mahalanobis-Matching-Distanz,

betrachtet.

Alle genannten Distanzmafle werden unter Verwendung derselben Variablen ermit-
telt. Einbezogen werden dabei dichotome und polytome nominale Variablen sowie
metrisch skalierte Merkmale. Interaktionsterme und quadratische Terme werden in
der Spezifikation nicht berticksichtigt. Der Propensity Score (2.27) und der Index-
score (2.28) werden mit Hilfe eines Probitmodells geschitzt.'® Die Mahalanobis-

distanz (2.18) wird in der in Abschnitt 2.3.1 beschriebenen Form verwendet. Die

13Dazu wird ein Tool von Le Sage (1999) genutzt.



88 Kapitel 4. Simulation

Spezifikation der gewichteten Mahalanobis-Matching-Distanz (2.20) entspricht der
Beschreibung im gleichen Abschnitt.

Als weiteres aggregiertes Distanzmafl wird der — ebenfalls im Abschnitt 2.3.1 be-
schriebene — Ahnlichkeitskoeffizient von Gower (2.23) verwendet. Dazu werden fol-
gende Modifikationen vorgenommen: Das Ahnlichkeitsma$l wird in ein Distanzmaf
umgewandelt. Der Nenner der urspriinglichen Gleichung vereinfacht sich, da die
Ausprégungen der betrachteten Variablen fiir alle Personen beobachtbar sind. Die
Distanzen in den einzelnen Merkmalen werden mit Eins gewichtet. Damit hat das

Distanzmafl nach Gower folgende Form:

1 N
n=1

Dabei bezeichnet DG;; das Distanzmafl nach Gower, d,, ;; die Distanz zwischen Teil-

nehmer ¢ und Nichtteilnehmer j im Merkmal x,, und N die Anzahl der Merkmale.

Als skalenspezifische Mafle werden die normierte absolute Distanz (fiir metrische
Variablen) und der verallgemeinerte Matchingkoeffizient (fiir nominale Variablen)

angewendet. Fiir die einzelnen Distanzen gilt:

‘xnif‘rnﬂ

. wenn z,, metrisch
dlﬁ;nawn n

dn ij —
) ‘7
1 —gMC, ,;; wenn x, nominal.

Dabei gibt |z,; — z,,;| die absolute Differenz zwischen Teilnehmer i und Nichtteil-
nehmer j im betrachteten Merkmal z,, z,; und z,; jeweils die Auspragung des

betrachteten Mekmals und diff, die maximale Differenz in diesem Merkmal an.

maxy

Der verallgemeinerte Matchingkoeffizient wird mit gMC,, ,; bezeichnet.

Simulationsdesign fiir die Analyse Zur Analyse der Distanzmafle werden vier

verschiedene Stichprobendesigns eingesetzt, die sich in der Stirke und der Art der

14Bei einzelner Betrachtung jeder nominalen Variable entspricht der verallgemeinerte Matching-
koeffizient einem Indikator fiir die Ubereinstimmung der Ausprigungen:

1 wenn z,; = z,;
gMC"’ij B {0 sonst.
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Abweichung der Merkmalsauspriagungen der Nichtteilnehmerstichproben von den
Teilnehmerstichproben unterscheiden. Die jeweilige Veranderung der Ubereinstim-
mung wird durch die Variation der Grofie des Common-Support-Bereichs fiir die ent-
sprechenden Variablen erreicht. Den Ausgangspunkt bilden Stichproben mit nahe-
zu identischen Merkmalsverteilungen aller Skalenniveaus in beiden Teilstichproben.
In diesem Design liegt die Abweichung der Merkmalsmittelwerte bzw. der Haufig-
keit des Auftretens einer Merkmalsauspragung zwischen Teilnehmer- und Nichtteil-
nehmerstichprobe bei durchschnittlich 1% der merkmalsspezifischen Streuung. Diese
Ubereinstimmung wird zunéchst nur fiir die metrisch skalierten Merkmale, danach
nur fiir die nominalen (dichotomen und polytomen) Merkmale eingeschrankt, die
Abweichung der Merkmalsmittelwerte bzw. Haufigkeitsverteilungen in der Nichtteil-
nehmerstichprobe der jeweiligen Variablen liegt dann bei durchschnittlich 25% der
merkmalsspezifischen Streuung. Den letzten Schritt der Analyse bilden Teilnehmer-
und Nichtteilnehmerstichproben, in denen die Merkmale aller Skalenniveaus rela-
tiv stark — durchschnittlich 25% der merkmalsspezifischen Streuung — voneinander

abweichen.

Da in diesem Schritt nur die Distanzmafle von Interesse sind, wird fiir alle Distanz-
mafe der gleiche Zuordnungsalgorithmus (optimales Nearest Neighbor Matching mit
dem Ungarischen Algorithmus) verwendet. Die Stichprobengrofie und das Verhéltnis
zwischen Teilnehmer- und Nichtteilnehmeranzahl bleiben in allen Simulationslaufen
konstant. Es werden jeweils Teilnehmerstichproben von 100 Personen und Nichtteil-

nehmerstichproben von 1000 Personen generiert.

Giitemafle zur Beurteilung der Distanzmafle Fiir die Verzerrung von Schatz-
ergebnissen sind zwei mogliche Quellen zu beriicksichtigen. Zum einen treten Schétz-
fehler aufgrund der ungeniigenden Angleichung der Verteilungen der Merkmale in
beiden Teilstichproben auf, zum anderen kann der Verlust von Beobachtungen zur
Verzerrung des Ergebnisses fithren. Wahrend die erstgenannte Fehlerquelle — eine
Verletzung der Annahme bedingter Unabhangigkeit — in jeder Situation zu Ver-
zerrungen fithren kann, ist die zweite nur bedeutsam beim Auftreten heterogener
MaBnahmeeffekte, da dann der Verlust von Beobachtungen gleichbedeutend mit ei-

nem Informationsverlust ist. Beide Fehlerquellen miissen bei der Beurteilung der
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Matchingergebnisse berticksichtigt werden. Bei der Beurteilung von Distanzmaflen

kann allerdings nur die erste Fehlerquelle betrachtet werden.!®

Distanzmafe haben die Aufgabe, Unterschiede bzw. Ahnlichkeiten zwischen Teilneh-
mern und Nichtteilnehmern deutlich zu machen. Beim Einsatz ein und desselben
Zuordnungsalgorithmus’ entspricht die Frage nach der Giite eines Distanzmafles al-
so der Frage nach der Angleichung der Merkmalsverteilungen. Im Abschnitt 3.3.3
werden die in der Literatur hdufig angewandten Giitemafle zur Beantwortung die-
ser Frage dargestellt. Allerdings muss festgestellt werden, dass keins dieser Mafle
eine statistisch gesicherte Aussage tiber Eignung oder Nichteignung eines Matching-
verfahrens zulasst. Fir Bias Reduction und standardisierte Differenz ist keine Aus-
sage iiber die zulassige Grofle der nach dem Matching verbleibenden Mittelwert-
differenzen moglich. Fiir den ¢-Test und den Hotelling-T-Test ist zweifelhaft, ob
die impliziten Annahmen (unabhéngige Stichproben und normalverteilte Merkma-

le) in einer empirischen Analyse erfiillt sind.

Zur Beurteilung der Giite der Matchingergebnisse werden in dieser Analyse des-
halb skalenspezifische parameterfreie Tests fiir verbundene Stichproben verwendet:
fiir metrische Variablen der Wilcoxon-Vorzeichen-Rangtest und fiir dichotome no-
minale Variablen der McNemartest. Da fiir polytome nominale Variablen kein Test
fiir verbundene Stichproben verfiigbar ist, wird hier der y2-Test auf Homogenitit

eingesetzt.

Der Vorzeichen-Rangtest von Wilcoxon Der Wilcoxontest fiir verbundene
Stichproben gehort zu den trennschérfsten parameterfreien Tests fiir Variablen mit
kardinalem Messniveau (Clauss und Ebner, 1967, S. 225) und stellt damit eine sinn-
volle Alternative zu den in der Evaluationsliteratur zu findenden Tests fiir metrisch

skalierte Variablen dar. Seine Aussage ist vergleichbar mit der eines Mittelwerttests.

Mit dem Vorzeichen-Rangtest wird fiir jedes metrisch skalierte Merkmal tiberpriift,
ob sich die Auspragungen in den verbundenen Stichproben (der Teilnehmer- und der
Kontrollgruppe) im Mittel unterscheiden oder nicht. Dabei wird angenommen, dass

die Differenzen der einzelnen Beobachtungen unabhéngige Stichprobenvariablen und

5Die zweite Fehlerquelle wird bei der Analyse der Zuordnungsprozesse beriicksichtigt.
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identisch verteilt sind. Dariiber hinaus wird von der stetigen symmetrischen Ver-
teilung der Differenzen um ihren Median ausgegangen (Biining und Trenkler, 1994,
S.171). Die Nullhypothese gleich verteilter Merkmalsauspragungen in beiden Teil-
stichproben lasst sich unter diesen Annahmen mit Hilfe des Medians der Differenzen

formulieren:
Hy: M, =0 vs. H : M, #0.

Dabei bezeichnet M, den Median der Differenzen in der Ausprigung eines Merk-
mals x,,. Die einzelnen Differenzen geben jeweils den Unterschied in der Merkmals-

auspragung zwischen einem Teilnehmer und seinem Partner an.

Die Priifgrofle des Wilcoxontests wird anhand der Rangfolge dieser Differenzen
diff,; = Tni — Tp; (Vi = 1,...,1) ermittelt. Entsprechend ihres Absolutbetrages
werden sie in eine Rangfolge gebracht, beginnend mit der kleinsten Differenz. Alle
exakt gleichen Paare (mit diff,;, = 0) werden dabei nicht berticksichtigt. Treten glei-
che Differenzen (sog. Bindungen) auf, werden diese Paare in einer Bindungsgruppe
zusammmengefasst, fiir die ein mittlerer Rangplatz gebildet wird.'® Die Summe der

Rangplatze der positiven Differenzen bildet die Priifgrofie P,:
I
i=1

Mit R, wird der Rang der positiven Differenz diff,; bezeichnet, Q,; dient als Indi-
kator, fiir den gilt:

1 wenn diff,, >0
Qni -

0 sonst.

Unter der Nullhypothese ist die Priifgrofe symmetrisch verteilt um den Mittelwert
E[P,] = % mit der Varianz Var[P,] = %. Die Nullhypothese wird
abgelehnt, wenn die Priifgrofle den kritischen Wert iiberschreitet. Die Verteilung der
Priifgrofe entspricht asymptotisch einer Normalverteilung mit den o.g. Parametern.

Fir Stichproben mit einer Grofle von mehr als 25 Teilnehmern kann deshalb als

6F{ir eine ausfiihrliche Beschreibung dieser Durchschnittsrangbildung vgl. Biining und Trenk-
ler (1994).



92 Kapitel 4. Simulation

Prifverteilung die Normalverteilung verwendet werden (Clauss und Ebner, 1967,
S.225f.). Das gewihlte Signifikanzniveau zur Uberpriifung der Matchingergebnisse
liegt bei o = 5%.

Der y?-Homogenititstest Der y2-Test auf Homogenitit zweier unabhingiger
Stichproben ist ein Verteilungstest fiir nominal skalierte Variablen. Anhand der
beobachteten Héaufigkeit des Auftretens der einzelnen Ausprigungen der Variablen

wird deren Ubereinstimmung mit der jeweils erwarteten Haufigkeit tiberpriift.'”

Bei der Durchfithrung des Tests wird davon ausgegangen, dass die beobachteten
Personen eine Zufallsstichprobe bilden und die Merkmalsauspragungen von Per-
son zu Person unabhéngig sind (Biining und Trenkler, 1994, S.222ff.). Die Null-
hypothese des Homogenitatstests besagt, dass die Wahrscheinlichkeitsverteilung der
Auspragungen des untersuchten Merkmals sich zwischen den beiden Stichproben

nicht unterscheidet:
Hy:pl, =pf, vs. Hy:pl, # 5.

Dabei bezeichnet p%ﬁn die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Auspragungen des Merk-
mals xz, in der Teilnehmergruppe und pgn die entsprechende Wahrscheinlichkeits-

verteilung in der Kontrollgruppe.

Die Priifgrofle des Homogenitatstests wird ermittelt aus der Summe der Anteile der
quadrierten Abweichung der Auftrittshaufigkeit einer Auspragung an der erwarteten
Héufigkeit tiber alle untersuchten Stichproben und alle Auspragungen (Siegel, 1997,
S.102). Fiir die Uberpriifung der Matchingergebnisse vereinfacht sich die Priifgréfie,
da nur zwei Stichproben (die Teilnehmer- und die Kontrollgruppe) verglichen wer-
den und die erwarteten Haufigkeiten der einzelnen Auspriagungen den beobachteten
Héufigkeiten in der Teilnehmergruppe entsprechen. Fiir die Priifgrofie P, ergibt sich:

- (26— =) (4.3)

"Fiir die Anwendung des Tests zur Uberpriifung der Matchingergebnisse entspricht die er-
wartete Haufigkeit der beobachteten Héaufigkeit in der Teilnehmerstichprobe und die beobachtete
Héufigkeit der in der Kontrollgruppe.
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Dabei bezeichnet z!  die beobachtete Haufigkeit des Auftretens einer Ausprigung
v, in der Teilnehmergruppe, zUCn die Haufigkeit in der Kontrollgruppe und V,, die

Anzahl der Auspragungen einer Variable.

Die Verteilung dieser Priifgrofle entspricht unter der Nullhypothese annahernd der
x2-Verteilung. Die Nullhypothese gleicher Wahrscheinlichkeitsverteilungen wird ab-
gelehnt, wenn gilt: P, > X%anl),(lfay d.h. wenn die Priifgrofle den kritischen Wert
tibersteigt. Als Signifikanzniveau wird ebenfalls a = 5% gewéhlt.

Der McNemartest Der McNemartest ist ein Homogenitatstest fiir dichotome
Merkmale in zwei verbundenen Stichproben. Das Testprinzip beruht ebenfalls auf
dem Vergleich der beobachteten mit den erwarteten Haufigkeiten. Anders als beim
x2-Homogenitétstest werden aber nur die Unterschiede betrachtet. Dies lisst sich
mit Hilfe einer Vier-Felder-Tafel verdeutlichen (vgl. Abbildung 4.1). Dabei ent-
spricht die erwartete Héaufigkeit der beobachteten Auftrittshaufigkeit einer Aus-
pragung in der Teilnehmerstichprobe, die beobachtete Haufigkeit derjenigen in der
Kontrollgruppe.
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Abbildung 4.1: Kombination der Merkmalsauspragungen eines dichotomen Merk-
mals im Zwei-Stichproben-Fall

Quelle: Eigene Darstellung in Anlehnung an Siegel (1997) S. 61.

In jedem der vier Felder finden sich die Haufigkeiten des Auftretens folgender Falle:
im oberen linken Feld die Héufigkeit des gemeinsamen Auftretens der Auspragung
Null in beiden Stichproben, im oberen rechten Feld die des Auftretens von Null in
der Kontrollgruppe C' und Eins in der Teilnehmerstichprobe 7', im unteren linken
Feld der umgekehrte Fall (Null in der Teilnehmer- und Eins in der Kontrollgruppe)
sowie im unteren rechten Feld die Auftrittshaufigkeit einer gemeinsamen Eins. Im

McNemartest werden nur das obere rechte und das untere linke Feld betrachtet, die
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beiden anderen bleiben unberiicksichtigt.'® Dabei gelten die gleichen Annahmen wie

fiir den y2-Homogenitétstest.

Die erwarteten Héaufigkeiten in beiden betrachteten Feldern stimmen iiberein. An-
ders ausgedriickt: Unter der Nullhypothese ist die erwartete Auftrittshaufigkeit bei-
der Unterschiede identisch:
T T
Zicot %.c
HO : Z{CO = Z(T)?CI = % VS. Hl . Z;CO 7£ Zg:CI‘
Dabei wird die Gesamtzahl der betrachteten Falle durch z{ oo +2] ¢ angegeben. Un-

ter Nutzung dieses Zusammenhanges und der Verwandtschaft zum y2-Homogenitéts-

test kann die PrifgroBe P, abgeleitet werden (Siegel, 1997, S.61f.):

2
T T
(zl,CO - Zo,m)

T T
2i,c0 1 %01

P, =

Dabei bezeichnet z{ , die Héufigkeit des Auftretens von Null in der Kontrollgruppe
und Eins in der Teilnehmerstichprobe und zgj o1 den umgekehrten Fall (Null in der
Teilnehmer- und Eins in der Kontrollgruppe). Die Kontinuitatskorrektur von Yates

verandert die PriifgroBe (Siegel, 1997, S.62):19

2
(|cho - Zér,c1| - 1)

P, =
T T
21,00 T 20,01

(4.4)

Die Nullhypothese gleicher Haufigkeiten wird abgelehnt, wenn die Priifgréfie den
kritischen Wert tibersteigt, d.h. wenn gilt: P, > X%,(l—a)' Auch fiir diesen Test wird

a = 5% als Signifikanzniveau gewihlt.?

Dariiber hinaus soll betrachtet werden, wie viel der urspriinglichen Ungleichvertei-
lung der Merkmale in Teilnehmer- und Nichtteilnehmergruppe durch das Matching

beseitigt wurde. Dazu wird die prozentuale Reduzierung des Bias verwendet. Abwei-

8Der oben beschriebene y2-Homogenititstest wiirde dagegen alle vier Felder in den Test ein-
beziehen.

¥Durch diese Korrektur wird die Anniherung der Stichprobenverteilung an die y2-Verteilung
verbessert (Siegel, 1997, S.62).

20Wenn die erwarteten Hiufigkeiten kleiner als 5 sind, wird anstelle des McNemartests ein
Binomialtest durchgefiihrt (Siegel, 1997, S.64).
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chend von der in der Literatur tiblichen Berechnung wird anstelle des Durchschnitts
der Einzeldifferenzen nach Matching (vgl. Abschnitt 3.3.3) die Differenz der Mittel-

werte betrachtet:?!

1 1
Bnach('xn> == j Zl'nz - F Z Tnj- (45)

€T jeJe
Dabei bezeichnet I die Anzahl der Teilnehmer, J¢ die Anzahl der Kontrollgrup-
penmitglieder, x,; steht fiir die Auspragung des Merkmals x,, bei einem Teilnehmer
i, Tn; fir die des Nichtteilnehmers j. Diese Mittelwertdifferenz wird — wie das in

Abschnitt 3.3.3 beschriebene Giitemafl — mit der Differenz vor Matching verglichen.

In beiden Maflen sollte sichtbar werden, welches der Distanzmafle am besten in der
Lage ist, Unterschiede zu identifizieren und bei der Zuordnung zu berticksichtigen.
Da fiir jedes Distanzmafl die gleiche Stichprobe und die gleiche Zuordnung gewahlt
wird, sind Unterschiede im Ergebnis allein auf die ,Féhigkeiten“ der Distanzmafle

zuruckzufithren.

Analyse der Zuordnungsalgorithmen

Im zweiten Teil der Analyse werden verschiedene Zuordnungsprozesse miteinander
verglichen. In der Literatur haben sich Ridge Matching, Optimal Full Matching so-
wie die Zuordnung mit Zuriicklegen als vorteilhaft gegeniiber anderen Matchingver-
fahren erwiesen. Die untersuchten Algorithmen werden ergédnzt durch einen weiteren
optimalen Zuordnungsprozess, ein Nearest Neighbor Matching auf Grundlage des
Ungarischen Algorithmus. Dariiber hinaus wird in die Analyse — zum Vergleich der
empfohlenen Verfahren mit einem ,Standardansatz“ — ein in der Anwendung weit

verbreiteter Algorithmus, das Random Matching, einbezogen.

Die Zuordnung mit Zuriicklegen und das Random Matching werden in der im Ab-
schnitt 2.3.2 dargestellten Form analysiert. Fiir die Anwendung des Ungarischen
Algorithmus, dessen Schrittfolge ebenfalls im Abschnitt 2.3.2 erlautert wird, wird
ein Tool von Borlin (1999) genutzt. Da sich die Anzahl der Teilnehmer von der der

21Djeses MaB erscheint sinnvoller zur Beurteilung des Matchingergebnisses insgesamt als eine
Betrachtung der Angleichung jeder einzelnen Unter-Kontrollgruppe an ,seinen® Teilnehmer, die
bei der géngigen Biasdefinition im Mittelpunkt steht (Gu und Rosenbaum, 1993, S. 411).
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Nichtteilnehmer unterscheidet, muss die Distanzmatrix vorher in eine quadratische
Form gebracht werden. Dazu werden zuséatzliche Zeilen oder Spalten eingefiigt, de-
ren Elemente aus grofien Zahlen (9999) bestehen — und damit vom Algorithmus
nicht beriicksichtigt werden. Da in den meisten Féllen die Anzahl der Nichtteilneh-
mer die der Teilnehmer tibersteigt, entspricht die Zeilenanzahl in der resultierenden

Distanzmatrix der Anzahl der Nichtteilnehmer.

Die Grundlage fiir die optimale Zuordnung mit Hilfe des Full Matching bildet ein
Tool von Kumar (2007) zur optimalen 1:1-Zuordnung mit Hilfe eines Auktionsalgo-
rithmus. Dieses Tool wird fiir eine vollstandige Zuordnung entsprechend erweitert.
Wie im Abschnitt 2.3.2 beschrieben wird, handelt es sich bei Auktionsalgorith-
men um Maximierungsprozesse. Die ermittelten Distanzen miissen also im Vorfeld
in Ahnlichkeiten umgewandelt werden. Die Vergleichsgréfe fiir jeden Teilnehmer
wird nach Abschluss der Zuordnung als arithmetisches Mittel der Einkommen aller

Nichtteilnehmer in seiner Unter-Kontrollgruppe ermittelt.

Die Spezifikation des Ridge Matchings (2.42) entspricht der in Abschnitt 2.3.2
vorgestellten Kombination aus Kern Matching und Local Linear Regression.?? Im
Unterschied zu den anderen analysierten Zuordnungsprozessen basiert das Ridge
Matching auf Propensity Scores. Als Kernfunktion zur Gewichtung der Differen-
zen zwischen den Propensity Scores der Teilnehmer und Nichtteilnehmer d wird ein
Epanechnikovkern K (d) = 0.75(1 — d?) 1;_1,1) (d) verwendet. Die optimale Band-
breite liegt im Bereich 0 < b°P* < 2. Mit Hilfe eines Leave-One-Out-Prozesses wird
eine datenabhéngige Naherungslosung fiir die optimale Bandbreite ermittelt. Fiir die
SchrittgroBe gilt: 0.01v/1.25tP=2 mit step = 1,4,7,...,52,54,...,60. Die Auswahl
der ,besten“ Bandbreite erfolgt nach folgender Regel:

b = argmin Y [Y; — Y _j(PS;)]. (4.6)

b j=1

Dabei bezeichnet b die generierten Bandbreiten, 0* die ausgewahlte Bandbreite, Y
das Einkommen eines Nichtteilnehmers 7 und Y _j die ohne Berticksichtigung des

Nichtteilnehmers j geschétzte Vergleichsgrofie fiir dieses Einkommen.

22Dje Auswahl der Kernfunktion und die Ermittlung der Bandbreite erfolgt in Anlehnung an
Frohlich (2004a).
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Simulationsdesign fiir die Analyse Die Giite des Ergebnisses jedes Zuord-
nungsprozesses wird von zwei Faktoren beeinflusst. Das Groflenverhéltnis der Teil-
nehmer- zur Nichtteilnehmerstichprobe gibt an, wie viele Nichtteilnehmer je Teil-
nehmer im Durchschnitt fiir eine Zuordnung zur Verfiigung stehen. Die Grofle des
Common-Support-Bereichs gibt Auskunft dariiber, wie viele dieser Personen mog-
liche Partner fiir die Teilnehmer sind. Je geringer das Verhéltnis zwischen Anzahl
der Teilnehmer und Anzahl der Nichtteilnehmer wird und je kleiner der Common-
Support-Bereich, desto schwieriger ist die Suche nach geeigneten Partnern — und

umso hoher damit die Anforderung an den Zuordnungsprozess.

Beide Faktoren werden in der Analyse betrachtet. Eine gegebene Teilnehmerstich-
probe wird dazu mit unterschiedlich grofien und unterschiedlich d&hnlichen Nicht-
teilnehmerstichproben kombiniert. Es werden drei verschiedene Groéflenverhaltnis-
se zwischen Teilnehmer- und Nichtteilnehmeranzahl festgelegt: 1:1, 1:3 sowie 1:10.
Innerhalb eines GroéfSenverhéltnisses wird dann die Ubereinstimmung der Merk-
malsauspragungen in beiden Teilstichproben variiert. Als a&hnliche Merkmale in den
Nichtteilnehmerstichproben gelten solche, deren Merkmalsmittelwert bzw. Haufig-
keitsverteilung der Auspragungen um 1% der merkmalsspezifischen Streuung ab-
weicht.?® Als eingeschrankt dhnlich werden Variablen mit einer Abweichung von 10%
der merkmalsspezifischen Streuung, als unahnlich solche mit einer Abweichung von
25% bezeichnet. Um zusatzlich den Einfluss der Stichprobengrofie auf das Matchin-
gergebnis berticksichtigen zu konnen, wird dieser Vorgang fiir Teilnehmerstichpro-
ben in drei unterschiedlichen Gréfien (50, 100 und 300 Personen) durchgefiihrt. Die
Stichprobe mit 50 Teilnehmern kann als ,,Untergrenze” fiir die Personenanzahl einer
analysierbaren Stichprobe angesehen werden.?* Die Stichprobe mit 100 Teilnehmern
entspricht der in der Literatur gebréuchlichen Definition kleiner Stichproben (Froh-
lich, 2004a; Zhao, 2004). Die Stichprobe mit 300 Teilnehmern gilt als ,, gro* in dieser
Studie. Sie wird verwendet, um den Einfluss der Gréfle der Ausgangsstichproben auf

die Qualitit der Matchingergebnisse festzuhalten.?

23Die Abweichung in den Variablen wird auf die in Abschnitt 4.2.1 beschriebene Weise erzeugt.
Informationen dazu finden sich auflerdem in der Tabelle B.1 im Anhang.

24Eine Stichprobe entsprechender Groéfie wird in einer Studie von Gu und Rosenbaum (1993)
verwendet.

2Die Ergebnisse von Frohlich (2004a) legen nahe, dass zwischen der Qualitiit der erzielten
Matchingergebnisse und der Gréfie der Stichprobe ein positiver Zusammenhang besteht.
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Da fiir Stichproben mit einem Verhéltnis der Personenanzahl von 1:1 der Einsatz
von Zuordnungsverfahren ohne Mehrfachnutzung von Personen nicht sinnvoll ist,
werden fiir diese Stichproben nur Ridge Matching und die Zuordnung mit Zuriickle-
gen untersucht.?® Zum Vergleich wird allerdings auch in diesen Stichproben Random

Matching eingesetzt.

Es ergeben sich nur vergleichbare Aussagen, wenn die Zuordnungen auf dem glei-
chen Distanzmaf beruhen. Deshalb wird fiir alle Zuordnungsprozesse die gewichtete
Mahalanobis-Matching-Distanz verwendet.?” Eine Ausnahme bildet das Ridge Mat-
ching, das auf Grundlage des Propensity Scores durchgefiithrt wird.

Giitemafle zur Beurteilung der Zuordnungsprozesse Als Hauptkriterium
zur Beurteilung der Distanzmafle wird die Angleichung der Mittelwerte der ein-
zelnen Merkmale in Teilnehmer- und Nichtteilnehmerstichprobe eingesetzt. Dieses
Kriterium ist fiir die Beurteilung der Zuordnungsprozesse nicht anwendbar, da nicht
bei allen untersuchten Algorithmen bekannt ist, aus welchen Personen (mit welchen
Merkmalen) die Kontrollgruppen fiir die einzelnen Teilnehmer bestehen.?® Als Nihe-
rungswert fiir die Ubereinstimmung der Teilstichproben in den Merkmalen wird
deshalb die Ubereinstimmung im verwendeten Distanzmafl — als Zusammenfassung
aller Merkmale — betrachtet. Als Giitekriterium dient die Summe der quadrierten

Distanzen zwischen Teilnehmern und Nichtteilnehmern.

Dartiber hinaus stellt sich gerade in kleinen Stichproben die Frage nach dem Ver-
lust von Teilnehmern durch Unzulénglichkeiten des Zuordnungsprozesses. Zur Beur-

teilung der Giite der Matchingergebnisse in diesem Punkt wird deshalb die Anzahl

26Dje Anwendung von Zuordnungsverfahren ohne Zuriicklegen ist bei gleich grofien Ausgangs-
stichproben problematisch, da der Verlust von Teilnehmern aufgrund fehlender Nichtteilnehmer
(wenn weniger Nichtteilnehmer die Common-Support-Bedingung erfiillen) bzw. die Zuordnung
sehr undhnlicher Partner, weil keine anderen mehr verfiighar sind, in besonderem Mafle auftritt.
Aus diesem Grund werden in der Literatur v.a. Zuordnungsverfahren mit Zuriicklegen angewendet
(Lechner, Miquel und Wunsch, 2004; Sianesi, 2001).

2"Die Mahalanobis-Matching-Distanz erweist sich im ersten Teil der Analyse als vorteilhaft
gegeniiber den anderen Distanzmafen.

28Beim Ridge Matching dienen die Merkmale der Personen — bzw. der daraus ermittelte Pro-
pensity Score — zur Definition der Bandbreite, innerhalb derer alle Einkommen zur Konstruktion
der Vergleichsgrofle verwendet werden. Die Merkmale der einzelnen Personen werden dabei nicht
néher betrachtet.



4.2. Untersuchungsdesign 99

der entfernten (Teilnehmer-)Beobachtungen, absolut und in Relation zur Groie der

Ausgangsstichprobe, eingesetzt.

Als weiteres Kriterium wird ein Effizienzma8, der mittlere quadratische Fehler (MSE)
bzw. seine Wurzel, der Root Mean Square Error (RMSE), betrachtet. Dieses Maf}
setzt sich — wie im Abschnitt 3.3.3 beschrieben — aus der Varianz und dem Bias des
MafBnahmeeffektschétzers zusammen. Bias bedeutet in diesem Zusammenhang die
Abweichung des durchschnittlichen geschéatzten vom durchschnittlichen ,wahren*
Nichtteilnahmeeinkommen (Dehejia und Wahba, 2002, S.158) und wird ermittelt
als Differenz der mittleren Einkommensgroien iiber alle Stichproben:

B (ME) = Vi, — V. (4.7)
Dabei bezeichnet B (]\/ﬂ?) den Bias des Mafinahmeeffektschatzers, YﬁTwaM das durch-
schnittliche ,wahre“ Nichtteilnahmeeinkommen der Teilnehmer und Y¢ das arith-

metische Mittel der Nichtteilnahmeeinkommen in den gebildeten Kontrollgruppen.

Der Bias gibt Auskunft tiber die Fahigkeit der untersuchten Matchingverfahren,
den ,wahren“ Wert des Vergleichseinkommens mit den gegebenen Daten abzubil-
den. Die Varianz des geschétzten Mafinahmeeffekts ist ein Maf fiir die Streubreite
der einzelnen Schétzwerte um ihren Mittelwert. Beide Bestandteile des MSE werden
— zusétzlich zum MSE — in die Beurteilung der Zuordnungsprozesse einbezogen. Als
Zusatzinformation fiir den Vergleich der Zuordnungsalgorithmen wird die durch-
schnittliche Abweichung der geschétzten von der ,,wahren“ Vergleichsgrofie und die
Veranderung dieser Abweichung durch Matching (Bias Reduzierung) — als Mittel-

wert iiber alle Stichproben — ermittelt.?”

Das Problem aller zur Beurteilung der Zuordnungsprozesse verwendeten Giitema-
e besteht darin, dass sie — im Unterschied zu den fiir Distanzmafle eingesetzten
Tests — keine statistisch gesicherte Aussage iiber die Giite der erzielten Ergebnisse

ermoglichen. Die Simulationsergebnisse flir die Zuordnungsprozesse konnen also nur

29TIm Unterschied zur Biasdefinition des MSE wird dabei der Bias vor und nach dem Matching als
Duchschnittswert tiber die Abweichungen in jeder Stichprobe gebildet (,,Durchschnitt der Differen-

zen“ anstelle der ,Differenz der Durchschnitte®). Fiir beide Giitemafle gilt: |Bpacn| = ’B (MAE) ‘
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untereinander verglichen und die Algorithmen hinsichtlich der genannten Giitemafle

in eine Rangfolge gebracht werden.

4.3 Simulationsergebnisse

Zur Uberpriifung der einzelnen Distanzmafe und Zuordnungsprozesse werden je-
weils 100 Simulationslaufe durchgefithrt. Die Durchschnitte der Simulationsergeb-

nisse fiir diese 100 Durchléufe bilden die im Folgenden présentierten Ergebnisse.

4.3.1 Analyse der Distanzmafle

In der Studie zur Analyse der Distanzmafle werden Stichproben mit 100 Teilnehmern
mit verschiedenen Nichtteilnehmerstichproben der Gréle 1000 Personen kombiniert.
Zur Beurteilung der Giite der Matchingergebnisse werden zwei Kriterien angewen-
det: skalenspezifische Tests der Ubereinstimmung der Mittelwerte bzw. Haufigkeits-
verteilungen der Variablen sowie die Reduzierung der urspriinglichen Abweichung
durch Matching. Auf Ubereinstimmung der metrischen Variablen wird mit Hilfe des
Vorzeichen-Rangtests von Wilcoxon getestet, fiir dichotome Merkmale wird dafiir

der McNemartest, fiir polytome der y2-Anpassungstest eingesetzt.

In den folgenden Tabellen werden die wichtigsten Ergebnisse fiir jedes der vier Un-
tersuchungsdesigns — Stichproben mit &hnlichen Merkmalen, Stichproben mit un-
ahnlichen metrischen Merkmalen bei d&hnlichen nominalen Merkmalen, Stichproben
mit unahnlichen nominalen Merkmalen bei &hnlichen metrischen Variablen sowie

Stichproben mit unihnlichen Merkmalen — zusammengefasst.>°

In der Tabelle 4.1 werden die Ergebnisse fiir das Ausgangsdesign der Simulation,
ahnliche Stichproben, dargestellt. Dieses Design ist gekennzeichnet durch eine Ab-
weichung der Merkmalsmittelwerte bzw. Haufigkeitsverteilungen der Merkmalsaus-
pragungen von 1% der Streuung des jeweiligen Merkmals zwischen den Teilnehmer-

und den Nichtteilnehmerstichproben.

39Tm Anhang B.2 finden sich detaillierte Ergebnisse fiir jedes der untersuchten Distanzmafe.
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Die erste Spalte enthélt Informationen tiber die fiir die Bildung der Distanzmafle
genutzten Merkmale: Variablen 1-5 sind metrisch skaliert, 6-9 sind dichotome und
10-12 polytome nominale Merkmale.?! Fiir alle DistanzmaBe werden die gleichen
Variablen verwendet. In der zweiten Spalte werden die Merkmalsmittelwerte der
jeweiligen Variablen aus den Teilnehmerstichproben zusammengefasst. Diese Mit-
telwerte sind innerhalb eines Stichprobendesigns fiir alle Distanzmafle gleich, da fiir
alle Untersuchungen dieselben Teilnehmerstichproben verwendet werden. Es konnen
graduelle Unterschiede zwischen den vier Stichprobendesigns auftreten, die darauf
zuriickzufiithren sind, dass wéhrend der Priifung der Common-Support-Bedingung
Personen aus der Analyse entfernt werden, wenn sie keinen potenziellen Partner
haben. Das gleiche gilt fiir die Mittelwerte in den Nichtteilnehmerstichproben, die

in der dritten Spalte zu finden sind.

Unterschiedliche Merkmalsmittelwerte in den gebildeten Kontrollgruppen sind aus-
schlieBlich auf die unterschiedliche Gewichtung der Merkmale in den einzelnen Dis-
tanzmaflen zurtickzufithren, die zur Zuordnung unterschiedlicher Partner zu den
jeweiligen Teilnehmern und damit zu unterschiedlich gut angepassten Kontrollgrup-
pen fithrt. Ein Einfluss des Zuordnungsprozesses ist ausgeschlossen, da fiir alle Mafle

der Ungarische Algorithmus angewendet wird.

Die Spalten 4-15 geben die Analyseergebnisse fiir die einzelnen Distanzmafle wie-
der. Es werden jeweils die Merkmalsmittelwerte in der gebildeten Kontrollgruppe,
die Ergebnisse der skalenspezifischen Tests sowie die prozentuale Reduzierung der
Abweichung durch Matching (Bias Reduzierung) prasentiert. Die Testergebnisse
werden als durchschnittliche Ablehnungsrate der Nullhypothese gleicher Mittelwer-
te bzw. Haufigkeitsverteilungen iiber alle Simulationslidufe ausgewiesen, die Werte
liegen zwischen Null und Eins. Je kleiner der ausgewiesene Wert ist, desto besser
gelingt die Angleichung der Merkmalsverteilungen in Teilnehmer- und Kontroll-
guppe — umso besser ist das eingesetze Distanzmafl. Ein positiver Wert der Bias
Reduzierung gibt an, dass die Abweichung der Merkmalsmittelwerte sich durch das
Matching verringert hat, ein negativer Wert dagegen bedeutet eine Vergréflerung

der Abweichung.

31Eine Ubersicht iiber die Merkmale, die im Matchingprozess verwendet werden, liefert die
Tabelle B.1 im Anhang.
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Die durchgefiithrte Untersuchung liefert nahezu identische Ergebnisse fiir den Pro-
pensity Score und den Index Score.? In den Tabellen werden deshalb nur die
Analyseergebnisse fiir den Propensity Score (in den Spalten 4-6) ausgewiesen. Die
Spalten 7-9 enthalten die Ergebnisse der Analyse der Mahalanobisdistanz, die Spal-
ten 10-15 die Ergebnisse fiir die aggregierten Distanzmafle — die gewichtete Mahala-
nobis-Matching-Distanz (in den Spalten 10-12) und das Distanzmafl nach Gower (in
den Spalten 13-15).

Die Giitekriterien zur Beurteilung der Analyseergebnisse zeichnen ein deutliches
Bild. Die Mahalanobisdistanz und die beiden aggregierten Distanzmafle sind bes-
ser in der Lage als Propensity Score und Index Score, geeignete Partner fiir die
Teilnehmer zu identifizieren. Die Unterschiede in der Giite der gebildeten Kontroll-

gruppen sind erheblich.

Der Vergleich der Mittelwerte der (durchschnittlichen) Merkmalsauspragungen in
den mit Hilfe der Scores gebildeten Kontrollgruppen mit denen der Ausgangsstich-
proben (der Nichtteilnehmer) zeigt, dass anhand von Propensity Score und Index
Score Nichtteilnehmer ausgewahlt werden, deren Merkmalsauspriagungen im Durch-
schnitt starker von denen der Teilnehmer abweichen als vor dem Matching. Das zeigt
sich auch in der negativen prozentualen Reduzierung des Bias. Diese Zuordnung
yunpassender” Nichtteilnehmer fiihrt dazu, dass die Hypothese gleicher Merkmals-
mittelwerte in den durchgefithrten Tests fiir beide Scores in etwa der Hélfte aller

Stichproben (im Durchschnitt iiber alle Merkmale) abgelehnt wird.

Die durchschnittlichen Merkmalsmittelwerte in den Kontrollgruppen, die anhand
der anderen drei Distanzmafle gebildet werden, sind denen der Teilnehmerstichprobe
insgesamt &hnlicher. Im Vergleich zu den Mittelwerten der Ausgangsstichproben
werden auf Grundlage der Mahalanobisdistanz und des Distanzmafles nach Gower
Nichtteilnehmer zugeordnet, deren Merkmalsauspragungen im Durchschnitt weni-

ger oder genauso abweichen. Ein weniger eindeutiges Bild ergibt der entsprechende

32Beide DistanzmaBe unterscheiden sich geringfiigig in der durchschnittlichen Ablehnungsrate
der Nullhypothese gleicher Mittelwerte fiir einige Variablen; die durchschnittlichen Merkmals-
auspriagungen sowie die prozentuale Reduzierung des Bias sind fiir alle untersuchten Merkmale
identisch. Vgl. dazu die Tabellen B.2 und B.3 im Anhang B.2.
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Vergleich der auf Basis der gewichteten Mahalanobis-Matching-Distanz gebildeten
Kontrollgruppe.

Die Betrachtung der durchschnittlichen Merkmalsmittelwerte bietet eine erste Orien-
tierung zur Beurteilung der Distanzmafle. Allerdings sind aus diesen Werten die Ab-
weichungen der Mittelwerte in den einzelnen Stichproben nicht ersichtlich. Auskunft
iiber die Grofle der einzelnen Abweichungen nach Matching — und die Verringerung
urspringlich vorhandener Unterschiede — geben die Ergebnisse der durchgefiihrten

Tests und die prozentuale Reduzierung des Bias.

Sowohl mit der Mahalanobisdistanz als auch mit beiden aggregierten Distanzmaflen
wird die Abweichung der Merkmalsmittelwerte zwischen den einzelnen Teilnehmer-
und Nichteilnehmerstichproben verringert. Das Ausmafl dieser Reduzierung ist da-
bei sehr unterschiedlich. Eine Ausnahme bilden die polytomen Merkmale, deren
Unterschied durch das Matching vergrofiert wird.?® Interessant fiir die empirische
Forschung ist, mit welchem Distanzmafl die &hnlichsten Partner identifiziert und
damit die dhnlichsten Kontrollgruppen gebildet werden kénnen. Diese Information

liefern die Ergebnisse der skalenspezifischen Tests.3*

Die durchschnittliche Ablehnungsrate der Hypothese gleicher Mittelwerte bzw. Hau-
figkeitsverteilungen liegt bei Mahalanobisdistanz und dem Distanzmafl nach Gower
bei ca. einem Fiinftel der Stichproben, bei der gewichteten Mahalanobis-Matching-
Distanz nur bei ca. 10%. Das Ziel des Matchings, die Angleichung der Merkmalsver-
teilungen in Teilnehmer- und Kontrollguppe — und damit die Nicht-Ablehnung der
Nullhypothese in den durchgefiihrten Tests —, wird mit der gewichteten Mahalanobis-
Matching-Distanz am héufigsten erreicht. Insgesamt scheint dieses Distanzmafl bei
sehr dhnlichen Stichproben am besten in der Lage zu sein, die jeweils besten Partner

fir die Teilnehmer zu identifizieren.

Die Betrachtung der Testergebnisse in den unterschiedlichen Skalenniveaus der Va-
riablen offenbart dartiber hinaus interessante Unterschiede zwischen den Distanz-

maflen. So zeigt sich bei den beiden erstgenannten Maflen eine ,,.Schwéache® bei der

33Bei Betrachtung dieses Giitekriteriums muss allerdings beriicksichtigt werden, dass die Aus-
gangsstichproben der Nichtteilnehmer den Teilnehmern definitionsgeméfl sehr dhnlich sind, was
keinen grofien Spielraum fiir die Verringerung der Abweichung ldsst.

34Die Tests werden auf einem Signifikanzniveau von a = 5% durchgefiihrt.
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Angleichung der polytomen Merkmale — die durchschnittlichen Ablehnungsraten
sind mit ca. 45% bzw. 60% sehr hoch — wahrend die Angleichung dieser Variablen
mit der gewichteten Mahalanobis-Matching-Distanz sehr gut gelingt. Die ,,Schwé-
che® dieses Mafles scheint bei den metrisch skalierten Merkmalen zu liegen, bei
denen die Ablehnungsrate knapp ein Fiinftel betragt — ebenso wie bei der Maha-
lanobisdistanz. Fiir metrisch skalierte Merkmale gelingt die Angleichung mit dem
Distanzmafl nach Gower am besten. Die Angleichung dichotomer, nominal skalierter
Merkmale gelingt mit allen drei Maflen relativ gut, wobei die Ablehnungsrate beim

Distanzmafl nach Gower etwas hoher liegt als bei beiden anderen Maflen.

Als Zwischenergebnis kann festgehalten werden, dass bei Vorliegen &hnlicher Stich-
proben der Propensity Score und der Index Score nicht geeignet sind, passende
Partner fiir die Teilnehmer zu identifizieren. Das gelingt mit Mahalanobisdistanz
und den aggregierten Distanzmaflen besser. Zwischen diesen drei Maflen lassen sich
Unterschiede in der Anpassungsgiite der Merkmalsmittelwerte in Abhéangigkeit vom
Skalenniveau der Merkmale feststellen. Insgesamt konnen mit Hilfe der gewichteten
Mahalanobis-Matching-Distanz die (im Vergleich zu den anderen analysierten Di-
stanzmaflen) jeweils besten Partner fiir die Teilnehmer identifiziert und zugeordnet

werden.

Die folgenden Tabellen fassen die Simulationsergebnisse fiir die Stichprobendesigns
mit einer Abweichung in jeweils einer Variablenart zusammen. In der Tabelle 4.2
werden die Ergebnisse fiir unahnliche metrische Merkmale bei &hnlichen nominalen
Merkmalen dargestellt, in Tabelle 4.3 der umgekehrte Fall undhnlicher nominaler
(dichotomer und polytomer) Merkmale bei ahnlichen metrischen Merkmalen. Stich-
proben mit undhnlichen metrischen Merkmalen sind durch eine durchschnittliche
Abweichung der Mittelwerte um 25% der merkmalsspezifischen Streuung gekenn-
zeichnet. In den Stichproben mit undhnlichen nominalen Variablen weicht die Hau-
figkeitsverteilung der Auspragungen der dichotomen und polytomen Merkmale um

25% der merkmalsspezifischen Abweichung vom Median ab.
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Die generierten Abweichungen der Variablen sind in beiden Stichprobendesigns nicht
an den Mittelwerten der durchschnittlichen Merkmalsauspriagungen erkennbar. Dies
erklart sich daraus, dass es sich um Durchschnittswerte iiber 100 Stichproben han-
delt und bei der Generierung der Nichtteilnehmerstichproben zuféllig festgelegt
wird, ob eine positive oder ein negative Abweichung vom Mittelwert in der Teil-
nehmerstichprobe erzeugt wird. Beide Falle sind damit gleich wahrscheinlich, d.h.

im Mittel unterscheiden sich die Merkmalsmittelwerte nicht.

Sichtbar werden Verédnderungen im Vergleich zum Ausgangsdesign dagegen im Bias
vor Matching (vgl. dazu die Tabellen im Anhang B.2). Fur die Stichproben mit
undhnlichen metrischen Variablen ist ungefahr eine Verdopplung des Bias vor Mat-
ching zu beobachten. Unterschiede in den polytomen Variablen sind dagegen kaum
zu erkennen.® Fiir die Bias Reduzierung durch Matching werden nur geringe Ver-

anderungen iiber die verschiedenen Stichprobendesigns festgestellt.

Die Betrachtung der Ergebnisse der skalenspezifischen Tests liefert in beiden Stich-
probendesigns eine sehr dhnliche Einschatzung der Giite der einzelnen Distanzma-
Be wie fur das Ausgangsdesign. Fiir Propensity Score und Index Score sind deut-
lich hohere Ablehnungsraten der Nullhypothese gleicher Mittelwerte bzw. Haufig-
keitsverteilungen festzustellen als fiir Mahalanobisdistanz, gewichtete Mahalanobis-
Matching-Distanz und das Distanzmafl nach Gower (bei undhnlichen metrischen
Variablen durchschnittlich 45% im Vergleich zu ca. 40%, 30% und 35%; bei unéhn-
lichen nominalen Variablen ca. 55% im Vergleich zu 20%, 10% und 26%).

Auch die Berticksichtigung der einzelnen Skalenniveaus zeigt ein dhnliches Muster
wie im Ausgangsdesign. Die Angleichung der polytomen Variablen ist problematisch
mit der Mahalanobisdistanz und — in besonderem Mafle — mit dem Distanzmaf} nach
Gower. Die durchschnittlichen Ablehnungsraten liegen bei Variablen dieses Skalen-
niveaus bei 65% bzw. 70%. Fiir das Distanzmafl nach Gower ist ebenfalls eine deut-

lich schlechtere Angleichung der dichotomen Variablen als bei Mahalanobisdistanz

35Vermutlich ist dies mit der Konstruktion des Bias als Differenz von Mittelwerten zu erkli-
ren, mit der Abweichungen in der Haufigkeitsverteilung nicht adaquat identifiziert werden kénnen.
Der Bias vor und nach Matching sowie die Bias Reduzierung werden deshalb nur als ergénzende
Information zur Giute der Ergebnisse behandelt. Das Hauptaugenmerk fiir die Beurteilung der
Ergebnisse liegt auf den Ergebnissen der skalenspezifischen Mittelwert- bzw. Haufigkeitsvertei-
lungstests.
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und gewichteter Mahalanobis-Matching-Distanz festzustellen. Die Angleichung der
polytomen Variablen gelingt mit dem letztgenannten Distanzmafl dagegen sehr gut
— in beiden Stichprobendesigns sind die Haufigkeitsverteilungen dieser Variablen in
Teilnehmer- und Kontrollgruppe in allen 100 Stichproben gleich; die durchschnitt-
liche Ablehnungsrate liegt bei 0%. Allerdings gelingt die Angleichung der Merk-
malsmittelwerte der metrischen Variablen mit der Mahalanobis-Matching-Distanz
relativ schlecht, wogegen das Distanzmafl nach Gower in diesem Skalenniveau die
beste Angleichung erzielt. Die Ergebnisse fiir die Mahalanobisdistanz liegen fiir alle

Skalenniveaus zwischen denen der beiden aggregierten Distanzmafle.

Der Vergleich der Ergebnisse beider Stichprobendesigns macht wichtige Unterschie-
de in den Fahigkeiten der einzelnen Distanzmafle deutlich. Fiir die Stichproben mit
unahnlichen metrischen Merkmalen ist eine deutliche Verschlechterung der Ergeb-
nisse im Vergleich zum Ausgangsdesign festzustellen, die fiir Mahalanobisdistanz
und Mahalanobis-Matching-Distanz besonders stark ausfallt. Die durchschnittliche
Ablehnungrate der Nullhypothese fiir metrische Merkmale liegt fiir beide Mafle bei
ca. 65% und ist damit sogar hoher als die Ablehnungsraten fir Propensity Score
und Index Score. Dem Distanzmafl nach Gower gelingt dagegen die Angleichung
der Merkmalsmittelwerte der metrischen Variablen auch bei relativ unterschiedli-
chen Ausgangsdaten — die durchschnittliche Ablehnungsrate liegt hier bei ca. einem
Drittel. Unahnliche nominale Variablen verédndern die beschriebenen Ergebnisse des

Ausgangsdesigns dagegen nur in sehr geringem Mafe.

Insgesamt — fiir beide Stichprobendesigns und iiber alle Skalenniveaus — verdndert
sich die Rangfolge der Distanzmafle nicht, allerdings verringert sich der ,,Vorsprung*
der Mahalanobis-Matching-Distanz gegeniiber dem Distanzmafl nach Gower, beson-
ders im Stichprobendesign unéhnlicher metrischer Variablen. Fiir das letztgenannte
Distanzmaf ist dartiber hinaus eine gleichméfiigere Angleichung der Merkmalsmit-

telwerte iber alle Skalenniveaus zu beobachten.

Die folgende Tabelle 4.4 enthélt die Ergebnisse fiir Stichproben mit unéhnlichen
Merkmalen. Die Abweichung der Merkmalsmittelwerte bzw. der Haufigkeitsvertei-

lungen der Merkmalsauspragungen betragt 25% der merkmalsspezifischen Streuung.
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Die Ergebnisse fiir die so generierten Stichproben zeichnen ein dhnliches Bild der
Fahigkeiten der einzelnen Distanzmafle wie die vorangegangenen Analyseschrit-
te. Besonders auffillig sind auch hier die kontriaren Ergebnisse fiir die gewichtete
Mahalanobis-Matching-Distanz und das Distanzmafl nach Gower. Den schlechten
Testergebnissen des erstgenannten Mafles hinsichtlich der metrischen Variablen —
mit einer durchschnittlichen Ablehnungsrate von ca. 65% — stehen sehr geringe
Ablehnungsraten (von 0,5% bzw. 0%) bei den nominalen Variablen gegentiber. Das
Gegenteil gilt fiir das Distanzmafl nach Gower, fiir das die durchschnittlichen Ableh-
nungsraten der metrischen Variablen im Mittel bei 30%, die der polytomen Variab-
len bei knapp 70% liegen. Die Mahalanobisdistanz liegt bei der skalenspezifischen
Betrachtung wieder zwischen beiden aggregierten Maflen, schneidet im vorliegenden
Stichprobendesign insgesamt aber schlechter ab. Interessant ist die Verbesserung der
Ergebnisse von Propensity Score und Index Score in Relation zu den drei anderen
MaBen. Die Nullhypothese gleicher Mittelwerte bzw. Héaufigkeitsverteilungen wird
durchschnittlich in 44% der Stichproben abgelehnt — im Vergleich zu 39%, 36%
bzw. 30% im Falle der Mahalanobisdistanz, des Distanzmafies nach Gower sowie

der gewichteten Mahalanobis-Matching-Distanz.

Zusammenfassend fir alle Stichprobendesigns kann ein wiederkehrendes Muster fiir
die Giite der Distanzmafle hinsichtlich ihrer Fahigkeit zur Angleichung der Merk-
malsverteilungen (Merkmalsmittelwerte und Héufigkeitsverteilungen der Auspré-
gungen) verschieden skalierter Variablen festgestellt werden. Der Propensity Score
und der Index Score sind in allen untersuchten Designs deutlich schlechter als die
drei anderen Distanzmafe in der Lage, Ahnlichkeiten bzw. Unterschiede in unter-
schiedlich skalierten Merkmalen addquat abzubilden. Im Durchschnitt {iber alle vier
Stichprobendesigns liegen die Ablehnungsraten der skalenspezifischen Tests bei bei-
den Scores bei ca. 50% gegentiber 30% bei Mahalanobisdistanz und Distanzmaf
nach Gower und ca. 20% im Falle der gewichteten Mahalanobis-Matching-Distanz.
Die Ergebnisse fiir Propensity Score und Index Score legen die Vermutung nahe,
dass die Nutzung parametrischer Modelle zur Schitzung von Distanzmaflen und die
implizite Gewichtung der einbezogenen Merkmale in Abhéngigkeit ihres Einflusses

auf die Teilnahmewahrscheinlichkeit in kleinen Stichproben problematisch ist. Sie
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bestétigen die in Frohlich (2004b) geduBerten Vorbehalte gegen die Nutzung von

Propensity Scores in kleinen Stichproben.

Die Simulationsergebnisse stimmen mit der Aussage in Zhao (2004) hinsichtlich der
—im Vergleich zum Propensity Score — besseren Eignung der Mahalanobisdistanz zur
Wiedergabe der Unterschiede in den einzelnen Merkmalen in kleinen Stichproben
iiberein.3® Die festgestellten Unterschiede zwischen den Ergebnissen fiir Propensity
Score und Index Score sind — anders als in Augurzky (2000a) — sehr gering; die besse-
re Unterscheidungsfahigkeit des Index Scores zwischen Personen an den ,Réndern*

der Verteilung kann in den Simulationsergebnissen nicht beobachtet werden.

Die Beriicksichtigung der Skalenniveaus der Variablen gibt zuséatzlichen Einblick in
die Vorziige und Nachteile der untersuchten aggregierten Distanzmafle. Das Distanz-
mafl nach Gower ist nicht bzw. nur bedingt geeignet zur Angleichung der Vertei-
lung polytomer Variablen. Auch die Ergebnisse fiir die dichotomen Variablen sind
schlechter im Vergleich zu Mahalanobisdistanz und Mahalanobis-Matching-Distanz.
Die ,Starke* dieses Distanzmafles liegt bei metrischen Variablen. Nahezu das Gegen-
teil gilt fiir die Mahalanobis-Matching-Distanz. Wahrend die Angleichung nominaler
(dichotomer und vor allem polytomer) Variablen gut gelingt, tritt die ,Schwéche*
dieses Mafles besonders deutlich hervor, wenn die metrischen Merkmale unéhnlich
sind (vgl. Tabellen 4.2 und 4.4). Die Testergebnisse der Mahalanobisdistanz liegen
zwischen denen der beiden genannten Mafle.

Von den analysierten Distanzmafien scheint die gewichtete Mahalanobis-Matching-
Distanz am besten in der Lage zu sein, in verschiedenen Stichprobendesigns Ahn-
lichkeiten und Unterschiede in den einzelnen Variablen adédquat wiederzugeben. Be-
riicksichtigt man allerdings die deutliche Verschlechterung der Ergebnisse, die bei
ciner Einschrankung der Ubereinstimmung der metrischen Variablen eintritt, kann
die Anwendung dieses Distanzmafles nicht uneingeschrankt fiir die empfohlen wer-

den.

36Eine #hnliche Aussage fiir eine geringe Anzahl von Merkmalen (5) findet sich auch in Gu und
Rosenbaum (1993), allerdings wird in der gleichen Studie fiir eine groe Anzahl Variablen (20) das
Gegenteil festgestellt. Es ist moglich, dass die Anzahl der in der Simulationsstudie verwendeten
Variablen (12) noch ,klein genug“ ist, so dass die Ergebnisse auch keinen Widerspruch zu den
Aussagen in der genannten Studie darstellen.
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Die Analyseergebnisse lassen dagegen eine Kombination aus Mahalanobis-Matching-
Distanz und dem Distanzmafl nach Gower interessant erscheinen. Betrachtet man
die ,,Bestandteile“ dieser Distanzmafle, fillt auf, dass die Verwendung des verallge-
meinerten Matchingkoeffizienten fiir alle nominalen Variablen gemeinsam — wie bei
der Mahalanobis-Matching-Distanz — ein gutes Maf fiir die Abbildung von Ahn-
lichkeiten und Unterschieden in nominalen Variablen zu sein scheint.’” Fiir die
Feststellung von Ubereinstimmungen und Unterschieden in metrischen Variablen
scheint die normierte absolute Merkmalsdifferenz, die im Distanzmafl nach Gower
verwendet wird, eine bessere Alternative zur Mahalanobisdistanz darzustellen. In
einer weiterfithrenden Untersuchung ware zu priifen, ob eine Kombination aus ver-
allgemeinertem Matchingkoeffizienten der nominalen Variablen und der normierten
absoluten Merkmalsdifferenz metrischer Variablen tatséchlich die Starken der bei-

den analysierten aggregierten Distanzmafle in sich vereint.

Die im Vorfeld der Analyse aufgestellte Hypothese, nach der die Mahalanobisdistanz
und ein aggregiertes Distanzmaf besser in der Lage sind, Ahnlichkeiten und Unter-
schiede hinsichtlich der Determinanten des Arbeitsmarkterfolgs wiederzugeben als

Propensity Score und Index Score, wird von den Simulationsergebnissen bestétigt.

Nach der zweiten Hypothese gelingt die Gewichtung der nominalen Variablen fiir die
Gesamtdistanz entsprechend ihrer Bedeutung mit einem aggregierten Distanzmafl
besser als mit der Mahalanobisdistanz. Diese Hypothese beinhaltet zwei Aspekte.
Sie driickt die Erwartung aus, dass die ,richtige* Wiedergabe der Unterschiede in
nominalen Variablen in einer geringeren Abweichung der Ausprégungen dieser Va-
riablen nach dem Matching resultiert. Dariiber hinaus sollte mit einem aggregierten
Distanzmaf} eine gleichméafligere Verteilung der ,,Restabweichung® iiber alle Varia-
blen moglich sein, weil alle Variablen gleichermafien — entsprechend ihres Skalenni-
veaus — in der Gesamtdistanz beriicksichtigt werden. Die erwartete bessere Anglei-
chung nominaler Variablen kann fiir die gewichtete Mahalanobis-Matching-Distanz
beziiglich polytomer Variablen bestatigt werden. Bei dichotomen Variablen sind al-
lerdings keine groflen Unterschiede zwischen Mahalanobisdistanz und Mahalanobis-

Matching-Distanz festzustellen. Dem Distanzmafl nach Gower dagegen gelingt die

3"Die Mahalanobisdistanz und die gesonderte Betrachtung jedes einzelnen Merkmals — wie im
Distanzmafl nach Gower — sind dagegen nicht so gut geeignet.
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Angleichung der nominalen Variablen schlechter als der Mahalanobisdistanz. Die
gleichmafligere Verteilung der nach Matching noch bestehenden Unterschiede tiber
alle Skalenniveaus (im Vergleich zur Mahalanobisdistanz) wird dagegen nur mit dem

Distanzmafl nach Gower realisiert.

4.3.2 Analyse der Zuordnungsprozesse

Fir die Analyse der Zuordnungsprozesse werden drei verschiedene Teilnehmerstich-
probengroflen generiert (Stichproben mit 50, 100 und 300 Personen) und mit un-
terschiedlichen Nichtteilnehmerstichproben kombiniert. Die resultierenden Gesamt-
stichproben unterscheiden sich zum einen durch das vorgegebene Groéfenverhélt-
nis, zum anderen durch eine unterschiedlich grofie Ubereinstimmung der Merkmals-

auspragungen in den Teilstichproben (Common-Support-Bereich).

In den folgenden Tabellen werden die wichtigsten Ergebnisse der Analyse prasen-
tiert. Es werden Informationen iiber den Bias, die empirische Standardabweichung,
die Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers (RMSE) sowie die Summe der qua-
drierten Distanzen fiir die einzelnen Zuordnungsprozesse gegeben. Der Bias wird
definiert als Abweichung des durchschnittlichen geschétzten vom durchschnittlichen
,wahren* Nichtteilnahmeeinkommen. Er ist ein Maf fir die Fahigkeit der unter-
suchten Matchingverfahren, den ,,wahren* Wert des Vergleichseinkommens mit den
gegebenen Daten abzubilden.®® Die empirische Standardabweichung wird als Wurzel
der empirischen Varianz ermittelt und an ihrer Stelle ausgewiesen, da sie aufgrund
ihrer Grofle besser mit den anderen Kriterien vergleichbar ist. Sie ist ein Maf} fiir
die Streubreite der einzelnen Schétzwerte. Beide Groflen, Bias und Varianz, sind
Bestandteile des mittleren quadratischen Fehlers (MSE), dessen Wurzel (RMSE)
ebenfalls in den Tabellen prisentiert wird.?® Die Summe der quadrierten Distan-
zen gibt Auskunft tiber die Abweichung der Teilnehmer- und der Kontrollgruppe

im verwendeten Distanzmaf. Unter der Annahme, dass das verwendete Distanzmafl

38Die Tabellen B.7 bis B.15 im Anhang B.3 enthalten zusitzlich Informationen iiber den Bias
vor Matching und die Bias Reduzierung durch Matching.

39In den Tabellen B.7 bis B.15 werden zusétzlich der mittlere quadratische Fehler (MSE), die
empirische Varianz und der prozentuale Anteil der Varianz am MSE fiir alle untersuchten Zuord-
nungsprozesse ausgewiesen.
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die Unterschiede in den einzelnen Variablen adiquat zusammenfasst, kann sie als
Niherungswert fiir die Ubereinstimmung der Teilstichproben in der Verteilung der

Merkmale betrachtet werden.

Zusétzlich dazu findet sich in der Tabelle 4.5 eine Information iiber die von der Ana-
lyse ausgeschlossenen Teilnehmer. Es wird der Anteil der ausgeschlossenen Personen
an der Gesamtzahl der Teilnehmer in der Ausgangsstichprobe ausgewiesen. Da das
Problem des Ausschlusses von Teilnehmern in der Simulation nur in Stichproben
mit gleicher Teilnehmer- und Nichtteilnehmeranzahl auftritt, wird die entsprechen-

de Zeile in den darauf folgenden beiden Tabellen nicht mehr ausgewiesen.

Neben den Giitemaflen ist auch das ,wahre“ Nichtteilnahmeeinkommen, das anhand
der im Abschnitt 4.2.1 beschriebenen Variablen fiir die Teilnehmer definiert wird,
aus den Tabellen ersichtlich. Diese Grofle stimmt fiir alle analysierten Zuordnungs-
prozesse iiberein, da fiir jeden Zuordnungsprozess dieselben Teilnehmerstichproben
verwendet werden.?® Ebenfalls in den Tabellen zu finden ist das geschitzte Nicht-
teilnahmeeinkommen. Diese Groéfle entspricht dem durchschnittlichen Einkommen
in der durch Matching erzeugten Kontrollgruppe. Beide Grofien sollen die Anschau-

lichkeit der Ergebnisse erhohen.4!

Die folgende Tabelle 4.5 fasst die Simulationsergebnisse fiir gleich grofie Teilnehmer-

und Nichtteilnehmerstichproben zusammen.*?

40Fine Ausnahme bildet das ,,wahre“ Einkommen der Teilnehmer beim Random Matching in der
Tabelle 4.5, das vom Einkommen der beiden anderen Zuordnungsprozesse abweicht. Das erklart
sich aus dem Ausschluss von Teilnehmern bei diesem Zuordnungsprozess. Im Zusammenhang mit
der Auswertung der Tabelle 4.5 wird dieses Problem n#her erlautert.

41Das gleiche gilt fiir die in den Tabellen B.7 bis B.15 aufgefiihrten Angaben iiber das Teilnah-
meeinkommen und das Nichtteilnahmeeinkommen in der Ausgangsstichprobe der Nichtteilnehmer
(Nichtteilnahmeeinkommen vor Matching).

42Die Tabellen B.7, B.8 und B.9 im Anhang B.3 enthalten ergéinzende Informationen zu den
prasentierten Ergebnissen.
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Grof3enverhiltnis von 1:1

Tabelle 4.5: Ergebnisse fiir Stichproben mit einem

Ridge
Matching

Zuordnung m.
Zuriicklegen

Random

Matching

Stichproben mit je 50 Personen

ahnliche Merkmale

YNT,un® 2653,58
Yr? 2681,79
Bias -28,21
emp. Std.-abw.© 800,30
RMSE? 800,80
> quad. Dist.© -
ausgeschl. T/ 0,00
eingeschrankt dhnliche Merkmale
YNTyunn® 2665,95
Yar® 2883,23
Bias -217,28
emp. Std.-abw.¢ 768,86
RMSE¢ 798,97
>~ quad. Dist.© -
ausgeschl. T/ 0,00
undhnliche Merkmale
YNTyan” 2689,18
Yr? 2937.66
Bias -248,48
emp. Std.-abw.© 960,52
RMSE? 992,14
>~ quad. Dist.© -
ausgeschl. T/ 0,00

2653,58
2702,50
48,92
265,46
269,93
0,58
0,00

2665,95
2657,38
8,57
254,59
254,74
0,62
0,00

2689,18
2798,20
-109,02
297,73
317,06
0,61

0,00

2651,04
2675,16
24,13
262,15
263,26
1,88
0,03

2665,24
2662,82
2,42
263,43
263,44
1,76
0,02

2687,26
2760,25
72,99
297,79
306,60
1,58
0,01

Stichproben mit je 100 Personen

ahnliche Merkmale

YNTyanr 2682,13
Yr? 272389
Bias -41,77
emp. Std.-abw.¢ 483,05
RMSE¢ 484 85
>~ quad. Dist.© -
ausgeschl. T/ 0,00
eingeschrankt ahnliche Merkmale
YNT,un® 2676,76
Yr? 2917.53
Bias -240,77
emp. Std.-abw.© 475,67
RMSE? 533,14
> quad. Dist.© -
ausgeschl. T/ 0,00

2682,13
2700,85
-18,72
160,98
162,07
0,76
0,00

2676,76
2701,73
-24,98
184,32
186,00
0,73
0,00

2681,16
2702,68
21,52
174,11
175,43
5,06
0,03

2676,38
2684,34
7,96
192,59
192,76
2,76
0,01

Fortsetzung siehe ndchste Seite



4.3. Simulationsergebnisse 117

Fortsetzung Tabelle 4.5

Ridge Zuordnung m. Random
Matching  Zuriicklegen = Matching

undhnliche Merkmale

YNT, 0 ® 2665,16 2665,16 2667,91
Yr? 2932,12 2692,69  2665,32
Bias -266,96 -27,52 2,59
emp. Std.-abw.¢ 621,18 236,71 234,93
RMSE? 676,11 238,30 234,94
>~ quad. Dist.© - 0,77 2,87
ausgeschl. T/ 0,00 0,00 0,01
Stichproben mit je 300 Personen

dhnliche Merkmale
Ynryun @ 2694,71 2694,71 2695,24
Yar® 2697,61 2715,31 2712,19
Bias -2,90 -20,60 -16,95
emp. Std.-abw.¢ 256,51 85,63 101,13
RMSE? 256,52 88,07 102,54
> quad. Dist.© - 1,09 11,72
ausgeschl. T/ 0,00 0,00 0,00

eingeschrankt dhnliche Merkmale
YNTy o 2692,13 2692,13  2692,01
Yar® 2788,32 2759,45 2743,05
Bias -96,19 -67,32 -51,05
emp. Std.-abw.¢ 295,43 133,90 138,58
RMSE? 310,70 149,87 147,69
>~ quad. Dist.© - 1,08 6,77
ausgeschl. T/ 0,00 0,00 0,00

undhnliche Merkmale
YNTy o ” 2693,17 2693,17 2693,43
Ynr® 2785,28 2808,96 2801,45
Bias -92,11 -115,79 -108,02
emp. Std.-abw.¢ 457,11 180,81 197,69
RMSE? 466,30 214,70 225,28
> quad. Dist.© - 1,11 6,19
ausgeschl. T/ 0,00 0,00 0,00

Anmerkungen:

Durchschnittsergebnisse aus 100 Stichproben.

Abweichung der Mittelwerte bzw. Haufigkeitsverteilungen:

dhnliche Merkmale 1% der merkmalsspezifischen Streuung,

eingeschrankt dhnliche 10%, unéhnliche 25%.

@ wahres“ Nichtteilnahmeeinkommen;

b geschétztes Nichtteilnahmeeinkommen als Durchschnitt

der Einkommen in der Kontrollgruppe;

empirische Standardabweichung;

4 Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers;

¢ Summe der quadrierten Distanzen;

f Anteil der ausgeschlossenen Teilnehmer an der Gesamtzahl
der Teilnehmer.

c
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Die présentierten Ergebnisse beinhalten — je nach betrachtetem Giitemafl — unter-
schiedliche Aussagen tiber die Qualitdt der Matchingergebnisse. So liefert Random
Matching hinsichtlich der Abweichung des geschéitzten zum ,,wahren* Nichtteilnah-
meeinkommen (Bias) die besten Ergebnisse, d.h. die geringste Abweichung. Aller-
dings ist fiir diesen Zuordnungsprozess ein Verlust von Teilnehmern zu verzeichnen.
Bei der Zuordnung mit Zurticklegen tritt das Problem des Verlusts von Beobachtun-
gen dagegen nicht auf. Dariiber hinaus ist die Summe der quadrierten Distanzen in
allen untersuchten Stichproben geringer. Auch hinsichtlich der Streuung der Schétz-
werte um ihren Mittelwert (empirische Standardabweichung) ist die Zuordnung mit
Zuriicklegen das bessere Verfahren. Betrachtet man allerdings den mittleren qua-
dratischen Fehler, ist kein klarer Vorzug gegeniiber dem Random Matching festzu-

stellen.

Deutlicher ist die Aussage der Ergebnisse fiir Ridge Matching. Bei diesem Algo-
rithmus tritt ebenfalls kein Verlust von Teilnehmern auf, was im Vergleich zum
Random Matching einen Vorteil darstellt. Allerdings sind eine vergleichsweise grofie
Abweichung des geschétzten zum ,wahren® Nichtteilnahmeeinkommen ebenso wie
eine groflere Streuung als bei beiden anderen Zuordnungsprozessen festzustellen.
Die Summe der quadrierten Distanzen ist fiir dieses Verfahren nicht verfiigbar,
da die Vergleichsgrofle direkt aus mehreren unterschiedlich gewichteten Nichtteil-
nehmereinkommen generiert wird — ohne den Zwischenschritt der Konstruktion ei-

ner eigenen Kontrollgruppe fiir jeden Teilnehmer.*3

Die Entscheidung, welcher Algorithmus besser fiir anndhernd gleich grofie Teil-
nehmer- und Nichtteilnehmerstichproben geeignet ist, féllt also zwischen Zuordnung
mit Zurtcklegen und dem Random Matching. Bei homogenen Teilnehmerstichpro-
ben — wenn also keine Verzerrung des Ergebnisses durch den Verlust von Beobach-
tungen auftritt — konnte Random Matching angewendet werden. Da in empirischen
Analysen aber eher selten homogene Stichproben vorausgesetzt werden konnen, le-

gen die Simulationsergebnisse die Nutzung von Zuordnungen mit Zuriicklegen nahe.

Die Simulationsergebnisse bestatigen die in der Literatur geduflerten Vorbehalte

gegen die Anwendung von Matchingverfahren ohne Zuriicklegen — zu denen das

43Eine detaillierte Beschreibung dieses Verfahrens findet sich im Abschnitt 4.2.2.
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Random Matching zéhlt — auf anndhernd gleich grole Teilnehmer- und Nichtteil-

nehmerstichproben.*

Im Folgenden werden Ergebnisse fiir Stichproben, in denen mehr Nichtteilnehmer
als Teilnehmer vorhanden sind, prasentiert. Fiir dieses Design werden zusétzlich zu
den drei o.g. Zuordnungsprozessen Ergebnisse fiir ein Optimal Full Matching auf
Grundlage eines Auktionsalgorithmus’ und ein optimales Nearest Neighbor Mat-
ching auf Grundlage des Ungarischen Algorithmus’ dargestellt. In der Tabelle 4.6
wird zunéchst ein GroBenverhéltnis von Teilnehmeranzahl zu Nichtteilnehmeranzahl

von 1:3 unterstellt.

Die oben getroffenen Aussagen iiber die Abhangigkeit der Beurteilung eines Zuord-
nungsprozesses vom betrachteten Giitemafl bestétigen sich auch in den Ergebnis-
sen der Stichproben mit einem Gréflenverhéltnis von 1:3. Eine Ausnahme bildet
das Ridge Matching, das hinsichtlich aller verfiigbaren Kriterien in den meisten
Stichprobendesigns deutlich schlechter ist als die vier anderen Algorithmen (die Zu-
ordnung mit Zuriicklegen, ein optimales Nearest Neighbor Matching, Optimal Full
Matching und Random Matching).

Fiir die Zuordnung mit Zuriicklegen ist — wie fiir die gleich grolen Stichproben — in
allen Stichprobendesigns die geringste Summe der quadrierten Distanzen festzustel-
len. Am schlechtesten in diesem Kriterium ist Optimal Full Matching, dazwischen
liegen Random Matching und Optimal Nearest Neighbor Matching mit sehr dhn-
lichen Werten. Eine umgekehrte Rangfolge ergibt sich bei Betrachtung des mittleren
quadratischen Fehlers (bzw. des RMSE). Hier sind in den meisten Stichproben-
designs die besten Werte fiir das Optimal Full Matching, die schlechtesten fiir die
Zuordnung mit Zuriicklegen zu verzeichnen. Dazwischen liegen Optimal Nearest

Neighbor Matching und Random Matching, wieder mit sehr &hnlichen Werten.

#“Der Verlust von Beobachtungen wird vor allem in der anwendungsorientierten Literatur the-
matisiert (Lechner, 2001b), aber auch in theoretischen Studien nachgewiesen (Augurzky, 2000a).
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Tabelle 4.6: Ergebnisse fiir Stichproben mit einem Groflenverhiltnis
von 1:3

Ridge  Zuordnung m. opt.1:1  opt. Full Random
Matching  Zuriicklegen = Matching Matching Matching

Stichproben mit 50 Teilnehmern und 150 Nichtteilnehmern

ahnliche Merkmale

YNT unr” 2675,75 2675,75  2675,75  2675,75  2675,75
Yr® 2657,14 272282 271717 2700,12  2714,03
Bias 18,61 -47,06 -41,42 -24.37 -38,28
emp. Std.-abw.© 581,01 225,85 201,91 190,69 208,89
RMSE? 581,31 230,70 206,11 192,24 212,37
> quad. Dist.® - 0,40 0,45 0,62 0,49
etngeschrinkt dhnliche Merkmale
YNT unr” 2679,64 2679,64  2679,64  2679,64  2679,64
Yr? 2753,41 273,72 2770,26  2731,36  2773,40
Bias -73,77 -94,08 -90,62 -51,72 -93,76
emp. Std.-abw.¢ 563,79 234,05 229,64 228,37 219,53
RMSE? 568,60 252,25 246,88 234,16 238,71
> quad. Dist.® - 0,41 0,46 0,64 0,50
undhnliche Merkmale
YNT unr” 2674,75 2674,75  2674,75  2674,75  2674,75
Yar? 2937,34 2721,62  2716,39  2690,29 < 272231
Bias -262,59 -46,86 -41,64 -15,54 -47,56
emp. Std.-abw.¢ 752,88 276,95 269,61 274,22 262,92
RMSE? 797,36 280,89 272,81 274,66 267,18
>~ quad. Dist.® - 0,42 0,47 0,66 0,52

Stichproben mit 100 Teilnehmern und 300 Nichtteilnehmern

ahnliche Merkmale

YNT,unn® 2688,03 2688,03 2688,03 2688,03  2688,03
Yr? 2656,61 2664,34  2667,92 2660,59  2674,27
Bias 31,42 23,68 20,11 27,44 13,75
emp. Std.-abw.¢ 429,55 131,82 121,35 126,52 124,85
RMSE? 430,70 133,93 123,00 129,46 125,60
> quad. Dist.© - 0,42 0,48 0,71 0,51
eingeschrinkt ahnliche Merkmale
YNT unn” 2689,23 2689,23 2689,23 2689,23  2689,23
Ynr? 2704,84 2757,10 2751,52 2737,96  2757,98
Bias -15,61 -67,87 -62,28 -48.73 -68,74
emp. Std.-abw.¢ 479,40 165,24 152,01 153,12 161,60
RMSE? 479,65 178,63 164,27 160,68 175,61
> quad. Dist.® - 0,40 0,46 0,72 0,50

Fortsetzung siehe ndchste Seite
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Fortsetzung Tabelle 4.6

Ridge  Zuordnung m. opt.1:1  opt. Full Random
Matching  Zuriicklegen  Matching Matching Matching

undhnliche Merkmale

YT, © 2684,05 2684,05  2684,05  2684,05  2684,05
Vr? 2781,63 2750,48 276476 274404  2764,80
Bias 97,58 66,43 80,70  -59,98 80,74
emp. Std-abw.© 581,38 224,33 227,13 231,00 226,60
RMSE 589,51 233,96 241,04 238,66 240,56
S quad. Dist.© - 0,42 0,49 0,76 0,53

Stichproben mit 300 Teilnehmern und 900 Nichtteilnehmern

ahnliche Merkmale

YNT,unr” 2697,25 2697,25 2697,25 2697,25 2697,25
Yr® 2603,49 2707,44 2711,49 2697,13 2708,55
Bias 93,76 -10,19 -14,24 0,12 -11,30
emp. Std.-abw.¢ 228,21 95,95 87,76 84,83 86,89
RMSE? 246,72 96,49 88,90 84,83 87,62
>~ quad. Dist.® - 0,49 0,61 0,98 0,65
etngeschrinkt dhnliche Merkmale
YNT unr” 2696,75 2696,75 2696,75 2696,75 2696,75
Yr® 2596,81 2781,70 2784,36 2767,31 2786,07
Bias 99,94 -84,95 -87,61 -70,56 -89,32
emp. Std.-abw.© 308,26 115,94 112,54 114,14 115,44
RMSE? 324,05 143,73 142,62 134,19 145,96
> quad. Dist.© - 0,48 0,60 0,99 0,64
undhnliche Merkmale

YNT unr” 2695,84 2695,84 2695,84 2695,84 2695,84
Yr® 2665,77 2796,74 2803,45 2781,35 2804,19
Bias 30,08 -100,89 -107,61 -85,51 -108,34
emp. Std.-abw.© 481,27 172,78 175,73 176,47 174,94
RMSE? 482,21 200,08 206,06 196,09 205,77
>~ quad. Dist.® - 0,50 0,64 1,05 0,69
Anmerkungen:

Durchschnittsergebnisse aus 100 Stichproben.

Abweichung der Mittelwerte bzw. Haufigkeitsverteilungen: dhnliche Merkmale 1%

der merkmalsspezifischen Streuung, eingeschrinkt dhnliche 10%, unahnliche 25%.

¢ wahres* Nichtteilnahmeeinkommen;

b geschitztes Nichtteilnahmeeinkommen als Durchschnitt der Einkommen in der
Kontrollgruppe;

¢ empirische Standardabweichung;

4 Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers;

¢ Summe der quadrierten Distanzen.



122 Kapitel 4. Simulation

Weniger deutlich sind die Ergebnisse hinsichtlich der Bestandteile des MSE. In Be-
zug auf den Bias lisst sich eine Uberlegenheit des Optimal Full Matching beob-
achten. Die Rangfolge der drei anderen Zuordnungsprozesse wechselt zwischen den
verschiedenen Designs. In kleinen Stichproben verbleiben nach der Zuordnung mit
Zurtucklegen die grofiten Abweichungen zwischen ,,wahrem* und geschéatztem Nicht-
teilnahmeeinkommen. Mit zunehmender Gréfle der Stichproben verringert sich der
Bias allerdings. Insgesamt liegen die ermittelten Werte aller drei Prozesse relativ
dicht beieinander. Anders als in Dehejia und Wahba (2002) léasst sich fiir Stichproben
mit unédhnlichen Merkmalen kein Vorteil des Zuordnungsverfahrens mit Zurticklegen

gegeniiber den Verfahren ohne Zuriicklegen feststellen.

Die Zuordnung mit Zuriicklegen weist in den meisten Stichproben eine gréfiere Streu-
ung der Schatzwerte auf als die beiden optimalen Algorithmen und Random Mat-
ching. Fiir diese drei Prozesse lasst sich keine Rangfolge festlegen, da die ermittelten
Werte auch fiir dieses Kriterium relativ dicht beieinander liegen und die Rangfolge

zwischen den einzelnen Stichprobendesigns wechselt.

Tendenziell scheint das Optimal Full Matching hinsichtlich der betrachteten Effizienz-
kriterien am besten geeignet zu sein fiir die Zuordnung passender Partner zu den
Teilnehmern. Allerdings werden nicht in allen Stichproben Unterschiede zum Opti-
mal Nearest Neighbor Matching, dem Random Matching und der Zuordnung mit
Zurtcklegen deutlich.

Den letzten Schritt der Analyse der Zuordnungsprozesse bildet die Anwendung der
Algorithmen auf Stichproben mit deutlich mehr Nichtteilnehmern als Teilnehmern.

Die Ergebnisse dieses Analyseschritts werden in der Tabelle 4.7 zusammengefasst.

Die Vergroflerung der Anzahl potenzieller Partner fiir die Teilnehmer verandert die
getroffenen Aussagen tiber die Giite der Zuordnungsprozesse nicht wesentlich. Auch
in den Stichproben mit einem Groéflenverhaltnis von 1:10 ist Ridge Matching deut-
lich schlechter als die anderen Zuordnungsprozesse. Die Beurteilung der Algorith-
men anhand der Summe der quadrierten Distanzen dndert sich ebenfalls nicht — die
Zuordnung mit Zuriicklegen ist in allen Stichprobendesigns am besten, am schlech-
testen sind die Ergebnisse des Optimal Full Matching, dazwischen liegen Random
Matching und Optimal Nearest Neighbor Matching mit sehr d&hnlichen Werten.
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Tabelle 4.7: Ergebnisse fiir Stichproben mit einem Groflenverhiltnis
von 1:10

Ridge  Zuordnung m. opt.1:1  opt. Full Random
Matching  Zuriicklegen = Matching Matching Matching

Stichproben mit 50 Teilnehmern und 500 Nichtteilnehmern

ahnliche Merkmale

YNT unr” 2684,64 2684,64 2684,64 2684,64 2684,64
Ynr? 2473,43 2725,25 2719,39 2693,55 2725,43
Bias 211,21 -40,61 -34,75 -8,91 -40,80
emp. Std.-abw.¢ 457,13 189,83 185,88 156,87 187,33
RMSE? 503,56 194,12 189,10 157,12 191,72
> quad. Dist.© — 0,21 0,22 0,54 0,23
etngeschrinkt dhnliche Merkmale
YNT unr” 2678,22 2678,22 2678,22 2678,22 2678,22
Ynr? 2626,95 2768,10 2767,92 2732,58 2773,57
Bias 51,27 -89,88 -89,70 -54,35 -95,35
emp. Std.-abw.© 512,03 205,33 199,03 191,98 198,56
RMSE? 514,59 224,14 218,31 199,52 220,27
> quad. Dist.© — 0,21 0,22 0,55 0,22
undhnliche Merkmale
YNT unr” 2675,69 2675,69 2675,69 2675,69 2675,69
Ynr? 2576,75 2770,85 2775,91 2756,28 2781,66
Bias 98,93 -95,16 -100,23 -80,60 -105,97
emp. Std.-abw.© 672,68 255,55 256,02 239,43 254,47
RMSE? 679,92 272,69 274,94 252,64 275,65
>~ quad. Dist.® - 0,21 0,23 0,57 0,23

Stichproben mit 100 Teilnehmern und 1000 Nichtteilnehmern

ahnliche Merkmale

YNT,unn® 2692,38 2692,38 2692,38 2692,38  2692,38
Yar? 2567,73 2674,11 2676,57  2650,13  2674,25
Bias 124,65 18,27 15,80 42,24 18,13
emp. Std.-abw.¢ 267,15 127,63 122,74 98,62 126,06
RMSE? 294,80 128,93 123,75 107,29 127,36
> quad. Dist.© - 0,19 0,20 0,62 0,21
eingeschrinkt ahnliche Merkmale
YNT unn” 2689,77 2689,77  2689,77  2689,77  2689,77
Ynr? 2494,36 2760,96 2767,85 2751,14  2765,81
Bias 195,41 -71,19 -78,08 -61,38 -76,04
emp. Std.-abw.¢ 399,55 150,61 151,74 148,71 152,35
RMSE? 444,78 166,59 170,65 160,88 170,27
> quad. Dist.® - 0,18 0,19 0,64 0,20

Fortsetzung siehe ndchste Seite
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Fortsetzung Tabelle 4.7

Ridge  Zuordnung m. opt.1:1  opt. Full Random
Matching  Zuriicklegen  Matching Matching Matching
undhnliche Merkmale

YNTunr” 2687,30 2687,30  2687,30 2687,3  2687,30
Yar? 259251 2775,41 277774 2756,93  2776,85
Bias 94,78 -88,11 -90,44 -69,63 -89,55
emp. Std.-abw.¢ 506,73 188,14 187,93 205,05 184,86
RMSE? 515,52 207,75 208,55 216,55 205,41
> quad. Dist.© - 0,19 0,21 0,68 0,21

Stichproben mit 300 Teilnehmern und 3000 Nichtteilnehmern

ahnliche Merkmale

YNT, O 2697,43 2697,43
Ynr® 2503,47 2699,43
Bias 193,96 -2,00
emp. Std.-abw.¢ 156,34 77,53
RMSE? 249,12 77,56
>~ quad. Dist.® - 0,17
etngeschrinkt dhnliche Merkmale
YNT, 2696,59 2696,59
Ynr? 2560,14 2752,46
Bias 136,45 -55,87
emp. Std.-abw.¢ 264,92 106,09
RMSE? 297,99 119,90
> quad. Dist.© - 0,16
undhnliche Merkmale
YNT, O 2697,28 2697,28
Ynr? 2485,07 2794,39
Bias 212,21 97,11
emp. Std.-abw.© 438,91 168,40
RMSE? 487,52 194,39
> quad. Dist.® - 0,18

2697,43 269743  2697.43
2699,72  2688,24  2700,19
2,29 9,19 2,76
75,55 66,34 77,81
75,58 66,97 77,85
0,19 0,82 0,19
2696,59  2696,59  2696,59
2753,41 272741 275328
-56,82 -30,82 -56,69
101,50 94,88 104,77
116,32 99,76 119,12
0,18 0,82 0,19
2697,28  2697,28  2697,28
2798,20  2791,94  2797.50
-101,01 94,66  -100,22
169,31 174,19 169,11
197,16 198,24 196,58
0,19 0,89 0,20

Anmerkungen:
Durchschnittsergebnisse aus 100 Stichproben.

Abweichung der Mittelwerte bzw. Haufigkeitsverteilungen: dhnliche Merkmale 1%
der merkmalsspezifischen Streuung, eingeschrinkt dhnliche 10%, unahnliche 25%.

¢ wahres* Nichtteilnahmeeinkommen;

b geschitztes Nichtteilnahmeeinkommen als Durchschnitt der Einkommen in der

Kontrollgruppe;
¢ empirische Standardabweichung;
4 Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers;
¢ Summe der quadrierten Distanzen.
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Eine Verédnderung ergibt sich insofern, als die Vorziige des Optimal Full Matching,
die sich hinsichtlich des MSE im vorangegangenen Analyseschritt angedeutet ha-
ben, nun deutlicher sichtbar sind. Das gleiche gilt fiir den Bias und die Streu-
ung der Schéatzwerte. In Stichproben mit grofler relativer Nichtteilnehmerzahl ist
fiir Optimal Full Matching in nahezu allen Stichprobendesigns die geringste Ab-
weichung zwischen ,wahrem® und geschatztem Nichtteilnahmeeinkommen, die ge-
ringste Streuung der Schatzwerte — und demzufolge auch der kleinste MSE unter
den analysierten Zuordnungsalgorithmen festzustellen. Die entsprechenden Werte
fir Zuordnung mit Zuriicklegen, Optimal Nearest Neighbor Matching und Random
Matching sind fiir alle drei Kriterien sehr &hnlich, sodass sich keine Rangfolge dieser

drei Prozesse festlegen lasst.

Ein Vergleich der Ergebnisse fiir die verschiedenen Stichprobendesigns macht deut-
lich, dass die Anzahl der potenziellen Partner je Teilnehmer, die Ahnlichkeit zwi-
schen den Personen der Ausgangsstichproben sowie die Stichprobengréfie einen Ein-
fluss auf die Giite der erzielten Matchingergebnisse haben. Die Wirkung auf die

einzelnen betrachteten Gilitemafe ist dabei unterschiedlich.

Mit zunehmender Zahl potenzieller Partner verringert sich die Summe der quadrier-
ten Distanzen. Das erklart sich aus der Verbesserung der einzelnen Zuordnungen,
die mit der Erhohung der Wahlmoglichkeiten einhergehen. Innerhalb eines Groflen-
verhaltnisses zwischen Teilnehmer- und Nichtteilnehmeranzahl verédndert sich die
Summe der quadrierten Distanzen mit Zunahme der Personenzahl nicht. Auch das
ist kein iiberraschendes Ergebnis, da sich die Bedingungen fiir die Zuordnung pas-

sender Partner fiir jeden einzelnen Teilnehmer nicht verandern.

Mit der Zunahme der Wahlmoglichkeiten — also je grofler die Nichtteilnehmerstich-
proben in Relation zu den Teilnehmerstichproben sind — wiirde man ebenfalls ei-
ne Verringerung der Abweichung der Schétzergebnisse zu den ,wahren®“ Nichtteil-
nahmeeinkommen erwarten. FKin Einfluss der Anzahl potenzieller Partner fiir einen
Teilnehmer auf den Bias ist in den Ergebnissen allerdings nicht zu beobachten. Fiir
die Streuung der Ergebnisse lasst sich dagegen ein positiver Zusammenhang zur

Stichprobenrelation feststellen.
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Innerhalb der generierten Stichproben einer Grofe ist die Streuung der Schétzer-
gebnisse umso geringer, je dhnlicher die Merkmale der Personen in den Ausgangs-
stichproben sind. Fiir die Abweichung des geschétzten vom ,wahren“ Nichtteil-
nahmeeinkommen lésst sich die gleiche Beobachtung machen. Die Vergroflerung der
Stichproben — bei konstantem Groflenverhéltnis — bewirkt ebenfalls eine Verringe-
rung der Streuung und des Bias. Diese Beobachtung stimmt mit den Aussagen in
Frohlich (2004a) tiber die Verbesserung von Matchingergebnissen mit zunehmender

Stichprobengrofie tiberein.

Ahnliche Aussagen wie fiir die Streuung der Schitzergebnisse lassen sich fiir den
mittleren quadratischen Fehler treffen.?® Er ist umso geringer, je dhnlicher die Merk-
male der Personen in den Teilstichproben innerhalb einer Stichprobengréfie sind, je
grofer die Nichtteilnehmerstichproben in Relation zu den Teilnehmerstichproben

sind, und je grofler die Stichprobe insgesamt ist.

Die Simulationsergebnisse zeigen — iibereinstimmend mit den Ergebnissen fritherer
Studien —, dass kein Zuordnungsprozess in allen Kriterien gleichermafien gut oder
schlecht und den anderen in allen Giitekriterien tiberlegen ist. Die Aussagen tiber

die Eignung der Zuordnungsprozesse hangen vom betrachteten Giitemafl ab.

Eine Ausnahme bildet das Ridge Matching, das hinsichtlich aller Kriterien schlech-
ter bewertet wird als Random Matching, optimale Zuordnungsprozesse und die Zu-
ordnung mit Zuriicklegen. Ein moglicher Grund fiir diese schlechtere Performance
liegt in der Verwendung des Propensity Scores anstelle der Mahalanobis-Matching-
Distanz. Wie aus dem ersten Teil der Analyse hervorgeht, gelingt mit diesem Score
die Zusammenfassung der einbezogenen Variablen nur unzureichend — und bietet

damit eine schlechte Grundlage fiir die Zuordnung von Personen.*6

Fiir Optimal Nearest Neighbor Matching auf Grundlage des Ungarischen Algorith-

mus’ und Random Matching werden sehr ahnliche Ergebnisse — hinsichtlich aller

4Dieser enge Zusammenhang lisst sich mit dem hohen prozentualen Anteil der Varianz am MSE
erkldren, der aus dem Vergleich der Grofie von empirischer Standardabweichung und RMSE — bzw.
dem in den Tabellen B.7 bis B.15 im Anhang ausgewiesenen prozentualen Anteil der Varianz am
MSE — ersichtlich ist.

46Insofern steht dieses Ergebnis nicht im Widerspruch zu den Aussagen in Frohlich (2004a),
wo der Propensity Score auf Grundlage eines Merkmals ermittelt und direkt zur Definition der
Outcomegroflen verwendet wird.
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Giitemafle — beobachtet. Es ist also kein Vorteil des optimalen Nearest Neighbor
Matching gegentiber dem Random Matching zu erkennen. Dieses Ergebnis stimmt
mit der Aussage in Gu und Rosenbaum (1993) tiberein, die in der zitierten Studie
damit begriindet wird, dass beide Algorithmen tendenziell die gleichen Nichtteil-

nehmer auswéahlen.

Hinsichtlich des Bias, der Streuung — und damit des mittleren quadratischen Fehlers
— scheint Optimal Full Matching am besten fiir die Zuordnung passender Partner
in Stichproben mit unterschiedlich groflen Teilnehmer- und Nichtteilnehmerzahlen
geeignet zu sein. Dies ist umso deutlicher, je grofler die Nichtteilnehmerstichprobe im
Vergleich zur Teilnehmerstichprobe ist. Diese Aussage bildet eine Ergdnzung zu den
Ergebnissen von Gu und Rosenbaum (1993), die einen Vorteil von Full Matching im
Vergleich zu anderen analysierten Zuordnungsprozessen hinsichtlich der Angleichung

der Verteilungen der Merkmale in Teilnehmer- und Kontrollgruppe feststellen.

Betrachtet man die Summe der quadrierten Distanzen als ,Représentanten® der
einzelnen Merkmalsabweichungen, steht die Aussage der zitierten Studie im Wider-
spruch zu den Ergebnissen der Simulation, in der fiir Optimal Full Matching in
allen Stichprobendesigns die grofiten Distanzsummen festgestellt werden. In diesem
Kriterium werden mit der Zuordnung mit Zuriicklegen die besten Ergebnisse erzielt.
Das ist allerdings nicht tiberraschend, da die Distanz zwischen einem Teilnehmer
und seinem besten Partner erwartungsgeméfl geringer als die zwischen einem Teil-
nehmer und dem Durchschnittswert aus mehreren — und damit evtl. auch nicht so

dhnlichen — Personen ist.

Im Vorfeld der Analyse wird die Hypothese aufgestellt, dass in &hnlichen Ausgangs-
stichproben alle Algorithmen etwa gleich gute Matchingergebnisse liefern, da die
Auswahl an moglichen Partnern relativ grofl ist. Diese Hypothese wird von den
Simulationsergebnissen nicht bestéatigt. Das gleiche gilt fiir die zweite Hypothese,
nach der bei der Zuordnung mit Zuriicklegen der Bias geringer und die Streuung
des Ergebnisses grofler als bei anderen Zuordnungsverfahren ist.

Die Hypothese iiber Optimal Full Matching kann dagegen teilweise bestétigt wer-
den. In den Analyseergebnissen ist eine geringere Streuung des Mafinahmeeffekts als
fir die anderen Zuordnungsverfahren zu beobachten. Allerdings ist auch der Bias

geringer, was der Hypothese widerspricht.
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Der erwartete Vorteil des optimalen Nearest Neighbor Matching gegentiber dem
Random Matching hinsichtlich der Vermeidung des Verlusts von Teilnehmern auf-
grund einer suboptimalen Zuordnung kann in den Simulationsergebnissen nicht
beobachtet werden, da ein solcher Verlust auch beim Random Matching in keinem
der Stichprobendesigns auftritt. Uneingeschrinkte Bestatigung liefern die Analyse-
ergebnisse fiir die letzte Hypothese, nach der ein Verlust von Teilnehmern aufgrund
fehlender Partner vermieden werden kann, wenn in Stichproben mit nahezu gleich
grofler Teilnehmer- und Nichtteilnehmeranzahl Ridge Matching und Zuordnungen

mit Zuriicklegen angewendet werden.

4.4 Zusammenfassung

In der Simulation werden verschiedene Distanzmafle und Zuordnungsprozesse ver-
glichen, um festzustellen, welches Matchingverfahren in der praktischen Anwendung
die besten Ergebnisse (hinsichtlich geeigneter Giitekriterien) verspricht. Das Haupt-
augenmerk liegt dabei auf kleinen Stichproben, d.h. Stichproben mit 100 Teilneh-
mern. Fir die Simulation wird ein in der Arbeitsmarktforschung héufig verwendeter
Datensatz, der Mikrozensus Deutschland, nachgebildet. Der Vorteil einer solchen
,Nachbildung® besteht in der dadurch erreichten Néhe zu real vorzufindenden Ent-

scheidungssituationen durch die Einbeziehung unterschiedlich skalierter Variablen.

Die Auswahl der in die Analyse einbezogenen Distanzmafle und Zuordnungsprozesse
ergibt sich zum einen aus theoretischen Uberlegungen, zum anderen aus den Ergeb-
nissen fritherer Studien. In der Simulation werden der Propensity Score, der Index
Score, die Mahalanobisdistanz sowie die Mahalnobis-Matching-Distanz und das Di-
stanzmafl nach Gower miteinander verglichen. In der Analyse der Zuordnungspro-
zesse werden Random Matching, optimales Nearest Neighbor Matching, Zuordnung

mit Zurticklegen, Optimal Full Matching und Rigde Matching beriicksichtigt.

Die Simulation besteht aus zwei Teilanalysen, die die beiden grundlegenden Ent-
scheidungen bei der Auswahl eines geeigneten Matchingverfahrens wiedergeben. Zu-
néchst wird untersucht, welches Distanzmafl am besten in der Lage ist, unterschied-

lich skalierte Daten zusammenzufassen. Im zweiten Schritt werden Zuordnungspro-
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zesse hinsichtlich ihrer Féahigkeit, die ,besten® Partner auszuwahlen, analysiert. In
beiden Teilanalysen werden unterschiedliche Giitemafle zur Beurteilung der Ergeb-
nisse eingesetzt. Fiir die Prifung der Distanzmafle werden die Bias Reduzierung
durch Matching und — als Alternative zu den bisher in der Literatur verwendeten
Giitemaflen — nichtparametrische skalenspezifische Mittelwert- bzw. Haufigkeitsver-
teilungstests angewendet. Zur Beurteilung der Zuordnungsprozesse werden der mitt-
lere quadratische Fehler (MSE), der Bias und die Varianz sowie die Summe der qua-
drierten Distanzen zwischen Teilnehmern und Nichtteilnehmern sowie die Anzahl

der entfernten (Teilnehmer-)Beobachtungen betrachtet.

In jedem Analyseschritt werden jeweils 100 Simulationslaufe mit verschiedenen
Kombinationen aus Teilnehmer- und Nichteilnehmerstichproben durchgefiihrt, die
sich in ihrer Grofle insgesamt, dem Zahlenverhaltnis von Teilnehmern und Nicht-

teilnehmern sowie der Grofle des Common-Support-Bereichs unterscheiden.

In der Analyse der Distanzmafle wird festgestellt, dass der Propensity Score und der
Index Score in allen untersuchten Designs deutlich schlechter als die Mahalanobis-
distanz und die beiden aggregierten Distanzmafe in der Lage sind, Ahnlichkeiten
bzw. Unterschiede in unterschiedlich skalierten Merkmalen adédquat abzubilden. Ins-
gesamt scheint die gewichtete Mahalanobis-Matching-Distanz von den analysierten
Distanzmaflen dazu am besten in der Lage zu sein. Allerdings trifft das nicht fur
alle Skalenniveaus gleichermafien zu. Die Angleichung nominaler (dichotomer und
vor allem polytomer) Variablen gelingt sehr gut, dafiir bleiben nach dem Matching
haufig Unterschiede in der Verteilung der metrischen Variablen bestehen. Nahe-
zu das Gegenteil gilt fiir das Distanzmafl nach Gower. Dieses Maf ist nicht bzw.
nur bedingt geeignet zur Angleichung polytomer Variablen. Auch die Ergebnisse
hinsichtlich der dichotomen Variablen sind schlechter im Vergleich zu Mahalanobis-
distanz und Mahalanobis-Matching-Distanz. Die ,,Stirke* dieses Distanzmafles liegt
bei metrischen Variablen. Es wére zu priifen, ob eine Kombination beider Distanz-
mafle — des verallgemeinerten Matchingkoeffizienten fiir nominale Variablen und
der normierten absoluten Merkmalsdifferenz fiir metrische Variablen — besser in der
Lage ist, die Ahnlichkeiten und Unterschiede der verschieden skalierten Merkmale

adaquat zusammenzufassen.
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Die Simulationsergebnisse des zweiten Teils der Analyse zeigen, dass kein Zuord-
nungsprozess in allen Kriterien gleichermafien gut oder schlecht ist. Die Aussagen
iiber die Eignung der Algorithmen zur Zuordnung passender Partner zu den Teil-
nehmern héngen vom betrachteten Giitemafl ab. Eine Ausnahme bildet das Ridge
Matching, das hinsichtlich aller Kriterien schlechter bewertet wird als Random Mat-

ching, optimale Zuordnungsprozesse und die Zuordnung mit Zuriicklegen.

Fir Optimal Nearest Neighbor Matching auf Grundlage des Ungarischen Algorith-
mus’ und Random Matching ergeben sich in der Simulation in allen Giitemaflen sehr
ahnliche Ergebnisse. Es ist kein Vorteil des optimalen Nearest Neighbor Matching

gegeniiber dem Random Matching zu erkennen.

Hinsichtlich des Bias, der Streuung — und damit des mittleren quadratischen Fehlers
— scheint in Stichproben mit unterschiedlich grofien Teilnehmer- und Nichtteilneh-
merzahlen Optimal Full Matching am besten fiir die Zuordnung passender Partner
geeignet zu sein. Dies ist umso deutlicher, je grofler die Nichtteilnehmerstichprobe

im Vergleich zur Teilnehmerstichprobe ist.

Betrachtet man dagegen die Summe der quadrierten Distanzen, liefert die Zuord-

nung mit Zurticklegen die besten Matchingergebnissse.

Sind die Teilnehmer- und Nichtteilnehmerstichproben annahernd gleich grof3, legen
die Simulationsergebnisse die Nutzung von Zuordnungen mit Zuriicklegen nahe —
und bestatigen die in der Literatur geduBerten Vorbehalte gegen die Anwendung

von Zuordnungen ohne Zuriicklegen.

Nach der theoretischen Analyse verschiedener Matchingverfahren wird im folgenden
Kapitel ein Anwendungsbeispiel fiir die Evaluation der Berufsausbildungsforderung
gegeben. Zur Beantwortung der Frage, ob die Forderung der beruflichen Erstaus-
bildung in den Neuen Bundeslandern einen negativen Einfluss auf die Berufsein-
stiegschancen hat, ist die Beriicksichtigung anderer Einfliisse, insbesondere personli-
cher Merkmale der Jugendlichen oder des Ausbildungsberufes, notwendig. Zur Kon-
trolle solcher Einfliisse wird anhand der vorgestellten Giitekriterien ein geeigneter

Matchingalgorithmus ausgewéhlt.
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In den vergangenen Jahren hat sich das Berufsausbildungssystem in Deutschland
deutlich verdndert. Wéhrend noch vor einigen Jahren die Ausbildung ausschliellich
im  klassischen“ dualen System oder als schulische Ausbildung stattfand, gibt es
inzwischen verschiedene ergénzende oder alternative Formen der Berufsausbildung.
Zu nennen wéren hier u.a. die Auslagerung einzelner Ausbildungsbestandteile aus
den Betrieben oder der Ersatz der einzelbetrieblichen Ausbildung durch Ausbil-
dungsverbiinde. Hinzu kommt eine Vielzahl von Ausbildungs- und Ausbildungsvor-

bereitungsmafinahmen, die vom Bund und den Léndern finanziert werden.

Wihrend sich die Veranderung des Berufsausbildungssystems in den alten Bundes-
landern eher langsam vollzieht, bestehen in den neuen Landern schon seit Beginn
der 1990er Jahre vielféltige Erfahrungen bei der Ausgestaltung von Alternativen zur
dualen Berufsausbildung. Ostdeutschland besitzt damit in gewisser Weise ,,Modell-
charakter” fiir die zukiinftige Gestaltung der Berufsausbildung in Deutschland. In-
folge des massiven Ausbildungsplatzmangels nach der Wende, der zum einen durch
die finanzielle Unterstiitzung der betrieblichen Ausbildung, zum groflen Teil aber
auch durch die Bereitstellung geférderter Ausbildungsplétze ausgeglichen wird, ha-
ben sich in der Region verschiedene Bildungstrager etabliert.! Zwischen diesen Bil-
dungstragern und den ostdeutschen Betrieben sind verschiedene Formen der Ko-
operation — teilweise unter Einbeziehung weiterer Akteure — entstanden, die von
beiden Seiten als niitzlich und zukunftsfahig angesehen werden (Griinert und Wie-
kert, 2005). Den Hauptinhalt dieser Ausbildungsnetzwerke bildet die Erweiterung
der Moglichkeiten der beruflichen Erstausbildung von Jugendlichen, etwa durch die
Auslagerung einzelner Ausbildungsbestandteile sowie iiberbetriebliche oder berufs-
iibergreifende Angebote der Bildungstrager. Entsprechend grof ist die Bedeutung

(und das Interesse an) einer Evaluierung dieser Ausbildungsplatzprogramme.?

Mehr als ein Viertel der in Ostdeutschland jéhrlich abgeschlossenen Ausbildungsvertrige wird
iiber die Bund-Lénder-Ausbildungsplatzprogramme Ost, erginzende Landerprogramme oder die
Agentur fir Arbeit zur Verfligung gestellt (Berger et al., 2007, S. 49).

2Am Bundesinstitut fiir Berufsbildung (BiBB) werden seit Ende der 1990er Jahre verschiedene
Forschungsprojekte zur Evaluierung der Ausbildungsférderung in Ostdeutschland durchgefiihrt,
in denen verschiedene Aspekte der Forderung (Ausgestaltung der Mafinahmen, Zufriedenheit der
Tréger und der geférderten Jugendlichen sowie die Wirksamkeit der unterschiedlichen Ausbil-
dungsformen) untersucht werden. Ergebnisse dieser Forschungsprojekte finden sich u.a. in Berger
und Walden (2003); Berger et al. (2007).
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Den Ergebnissen fritherer Studien zufolge sind Absolventen geférderter Ausbildungs-
gange beim Berufseinstieg benachteiligt gegeniiber Absolventen ,,normaler* Berufs-
ausbildungen (Berger et al., 2007; Prein, 2005; Steiner et al., 2004). Daftir werden
verschiedene Griinde genannt. Zum einen spielen Selektionseffekte eine bedeutende
Rolle — unterschieden wird dabei zwischen systematischen Unterschieden in den be-
schaftigungsrelevanten Merkmalen der Absolventen (personlicher Selektionseffekt)
und der Foérderung marktferner Ausbildungsberufe (beruflicher Selektionseffekt).
Zum anderen resultiert aus dem negativen Image, das den Absolventen gefoérderter
Ausbildungen in den Augen potenzieller Arbeitgeber anhaftet, ein Stigmatisierungs-

effekt (Prein, 2005, S.192f.).

Die Aussagen in den genannten Studien stiitzen sich tiberwiegend auf deskriptive
Analysen und die Ergebnisse parametrischer Schatzungen, in denen der Selektions-
effekt nicht explizit berticksichtigt wird. Damit ist die Frage, wie grof3 die Beschafti-
gungschancen der Jugendlichen waren, wenn sie einen Ausbildungsplatz ohne staat-
liche Forderung erhalten hatten, noch nicht abschlieBend beantwortet. Ein weiterer
Grund fiir die erneute Evaluation der geférderten Berufsausbildung in den Neuen
Bundeslandern ist die Verbesserung der Datenlage auf diesem Gebiet. Wahrend
sich die Studien von Prein (2005) und Steiner etal. (2004) auf die erste Welle des
Jugendpanels stiitzen, stehen inzwischen zwei weitere Wellen dieser Befragung zur

Verfiigung — und damit ein lingerer Beobachtungszeitraum und hohere Fallzahlen.?

Das Anliegen der empirischen Analyse in diesem Kapitel ist eine Ergdnzung zu frii-
heren Untersuchungen der Effekte einer Forderung der beruflichen Erstausbildung
auf den Einstieg in das Berufsleben, speziell fiir die Ausbildungsférderung in Ost-

deutschland.

5.1 Gegenstand der Analyse

Im Mittelpunkt der Untersuchung steht die Frage, ob die geférderte Berufsausbil-

dung in den Neuen Bundeslindern ein negatives Image besitzt, das die geforder-

3Das Panel entstand als Teil eines Projekts, das sich mit Untersuchungen zur Mobilitit Jugend-
licher auf dem ostdeutschen Arbeitsmarkt beschéftigt. Nahere Informationen sind auf der website
des Zentrums fiir Sozialforschung zu finden. Vgl. Zentrum fiir Sozialforschung Halle (zsh) (2003).
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ten Jugendlichen beim Berufseinstieg gegeniiber Absolventen ungeférderter Ausbil-

dungsgange benachteiligt.

Dieses negative Image wird in der Literatur mit der engen Zielgruppe der Berufs-
ausbildungsforderung der vergangenen Jahre in den alten Bundesléndern erklart.
Gefordert wurden hier v.a. beachteiligte Jugendliche — d.h. Jugendliche, die auf-
grund korperlicher oder geistiger Behinderungen oder schulischer Defizite (v.a. Ju-
gendliche mit Migrationshindergrund und aus bildungsfernen Elternhdusern) — auf
dem reguliaren Ausbildungsmarkt keinen Ausbildungsplatz gefunden haben. Nur zu
einem geringen Teil — und auch erst seit wenigen Jahren — wird auch die Berufs-
ausbildung marktbenachteiligter Jugendlicher — Jugendlicher, die nach Ablauf einer
bestimmten Frist keinen Ausbildungsplatz bekommen haben — durch verschiedene

vom Bund und den Léndern finanzierte Fordermafinahmen unterstiitzt.*

Obwohl die Zielgruppe der Ausbildungsférderung in den Neuen Bundesldandern sehr
viel weiter gefasst ist — es werden i.d.R. Jugendliche, die zum Beginn eines Ausbil-
dungsjahres keinen Ausbildungsplatz haben, geférdert — wéire es moglich, dass das
negative Image der Ausbildungsférderung in den Alten Bundesldandern auf die Ab-
solventen geforderter Berufsausbildungsgange in den Neuen Bundesléndern iiber-
tragen wird und Jugendliche mit sonst gleichen Voraussetzungen schlechtere Be-
rufseinstiegschancen haben, wenn sie eine geférderte Ausbildung absolviert haben

(Prein, 2005, S.193).

Vor Beginn der Untersuchung miissen einige Begriffe, die im Zusammenhang mit der
Berufsausbildung gebrauchlich sind, ndher definiert werden. In Deutschland wird
zwischen der vertraglich gebundenen Berufsausbildung und der vollqualifizierenden
schulischen Berufsausbildung unterschieden. Zur ersten Kategorie gehoren die be-
triebliche und die auflerbetriebliche Ausbildung fiir Berufe 1t. Berufsbildungsgesetz
(BBiG) oder Handwerksordnung (HwO). Die vollqualifizierende schulische Berufs-

ausbildung umfasst die Ausbildung in Berufsfachschulen und im Gesundheitswesen.?

4Den Beginn dieser Entwicklung markiert das Programm zur Bekimpfung der Jugendarbeits-
losigkeit (,,Jump“) der Bundesregierung aus dem Jahr 1999. Der Nachfolger dieses Programms
wurde im Zuge der Reformen der Arbeitsmarktpolitik (durch die sog. Hartz-Gesetze) in den Mas-
nahmenkatalog der Agentur fiir Arbeit integriert.

SInnerhalb der Berufsfachschulen (BFS) wird noch einmal zwischen Berufsfachschulen fiir
BBiG-/HwO-Berufe und BFS fiir Berufe aufierhalb BBiG-/HwO unterschieden (Bundesministeri-
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Fiir beide Ausbildungsformen — vertraglich gebundene und schulische Berufsausbil-
dung — gibt es verschiedene Arten der Forderung, die auf unterschiedliche Initia-
tiven des Bundes und der Lander zuriickgehen — und auch sehr unterschiedliche
Adressaten haben. Die Ausbildungsférderung in Ostdeutschland bezieht sich v.a.
auf marktbenachteiligte Jugendliche.5

Die Forderung erfolgt i.d.R. in auflerbetrieblichen und betriebsnahen Ausbildungs-
géngen. Die aulerbetriebliche Ausbildung ist gekennzeichnet durch die Vermittlung
theoretischer Kenntnisse in Berufsfachschulen und eine fachpraktische Ausbildung in
iiberbetrieblichen Ausbildungsstéatten — nur zu einem geringen Teil in Praktikums-
betrieben. Charakteristisch fiir eine betriebsnahe Ausbildung ist dagegen die Ab-
solvierung des praktischen Teils der Ausbildung (mindestens 50%) in Praktikums-
betrieben — neben der Vermittlung theoretischer Kenntnisse in Berufsfachschulen

(Berger, 2006, S. 7).

In der Analyse wird zwischen nicht geférderter und geférderter Ausbildung unter-
schieden, wobei unter der ersten Kategorie die ,klassische® Ausbildung im dualen
Ausbildungssystem und die nicht geférderte schulische Berufsausbildung verstanden
werden. Innerhalb der geférderten Ausbildung wird zwischen den beiden genannten

Forderarten betriebsnahe und aulerbetriebliche Ausbildung unterschieden.

Fiir beide Formen der geférderten Berufsausbildung wird die Hypothese aufgestellt,
dass die Absolventen aufgrund des Stigmatisierungseffekts schlechtere Chancen auf
einen qualifikationsaddquaten Berufseinstieg haben als Absolventen ungeférderter
Berufsausbildungen.

Dariiber hinaus wird erwartet, dass der Stigmatisierungseffekt in auflerbetriebli-
chen Berufsausbildungen stérker als in betriebsnahen Ausbildungsgéngen ist, da die
Jugendlichen hier nicht — oder nur in geringerem Mafle — die Moglichkeit haben,
wahrend der Praktikumsaufenthalte die Vorurteile der potenziellen Arbeitgeber zu

widerlegen.

um fiir Bildung und Forschung, 2006). Daneben gibt es verschiedene Formen der Berufsvorberei-
tung, die fiir die Analyse allerdings keine Rolle spielen.

5In den Bund-Linder-Vereinbarungen der Ausbildungsplatzprogramme Ost wird die Schaf-
fung zuséatzlicher Ausbildungsplatze fiir Jugendliche, die unmittelbar vor Mafinahmebeginn bei
der Bundesagentur fiir Arbeit als noch nicht vermittelte Ausbildungsplatzbewerber gefiihrt sind,
insbesondere in wirtschaftlich konkurrenzfihigen Branchen und Unternehmen, als priméres Ziel
genannt (Berger et al., 2007, S. 54).
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5.2 Datengrundlage

Als Datenbasis der empirischen Analyse dient eine Befragung, die vom Zentrum
fir Sozialforschung (zsh) an der Martin-Luther-Universitdt Halle-Wittenberg im
Zeitraum zwischen 2002 und 2006 durchgefiithrt wurde, das Jugendpanel.

5.2.1 Jugendpanel des Zentrums fiir Sozialforschung Halle

Fiir dieses Panel werden Jugendliche der Geburtsjahrgange 1980 bis 1985 mit Haupt-
wohnsitz in den Neuen Bundeslandern (auBer Berlin) insgesamt drei Mal befragt.
Die Befragung deckt den Zeitraum 1995 bis 2006 ab. Von den Jugendlichen werden
demografische Angaben wie Geburtsjahr, Geschlecht, Staatsbtirgerschaft, Wohnort,
Haushaltszugehorigkeit und die Existenz eigener Kinder erhoben.

Die Angaben zur Schulbildung beinhalten neben der Art der besuchten Schule und

dem hochsten Schulabschluss auch die Abschlusszensur und den Abgangszeitpunkt.

Den Hauptinhalt der Befragung bildet die Bildungs- und Erwerbsbiografie der Ju-
gendlichen im Anschluss an die allgemeinbildende Schule. Dazu wurden alle Aus-
bildungs- bzw. Arbeitsmarktepisoden nach Beendigung der Schule, dabei evtl. er-
worbene Abschliisse und Zusatzqualifikationen ebenso wie Angaben zum erlernten
Beruf,” der Branche und BetriebsgroBe des Ausbildungs- bzw. Beschiftigungsbe-
triebes erfragt. Zusétzlich finden sich Angaben zur Art der staatlichen Forderung,
zum monatlichen Nettoverdienst sowie eine Bewertung verschiedener Aspekte der
Ausbildung bzw. Beschéftigung durch die befragten Jugendlichen. Dariiber hinaus
sind Informationen dariiber, wie und mit wessen Unterstiitzung die Ausbildung bzw.

Beschéftigung gefunden wurde, verfiighar.

In jeder der drei Wellen werden zusétzlich Fragen zu wechselnden Schwerpunkt-
themen gestellt (Umzugsbereitschaft und Mobilitdt, Einkiinfte, Freizeitgestaltung
und Zukunftsvorstellungen sowie soziale Netzwerke). Da diese Informationen nicht

fiir alle befragten Jugendlichen vorliegen, kénnen sie in der Analyse nicht beriick-

"Der Angabe der Berufe liegt das Klassifikationssystem des Statistischen Bundesamtes von
1992 zugrunde. Fiir néhere Erlauterungen vgl. Tillmann (2004) S. 82.



5.2. Datengrundlage 137

sichtigt werden. Insgesamt liegen 32254 Episodeninformationen von 10665 befragten

Jugendlichen vor.

Aufgrund seiner umfangreichen und detaillierten Informationen und der Fokussie-
rung auf eine spezielle Personengruppe ist das Jugendpanel besser als andere ver-
fiighare Datensétze zur Analyse des Berufseinstiegs von Jugendlichen und der Be-

riicksichtigung verschiedener Einfliisse auf ihre Beschaftigungschancen geeignet.

5.2.2 Stichprobe Jugendlicher mit abgeschlossener Berufs-

ausbildung

Aus diesem Datensatz werden Informationen tiber Jugendliche, die eine (vertrag-
lich gebundene oder schulische) Berufsausbildung erfolgreich abgeschlossen haben,
genutzt.® Betrachtet wird insbesondere die erste erfolgreich abgeschlossene Aus-
bildung. Mit dieser Einschrankung stehen fiir die Untersuchung des Einflusses einer
Ausbildungsforderung auf den Berufseinstieg noch 9251 Episoden von 3048 Jugend-

lichen zur Verfiigung.

Die Identifikation der geférderten Jugendlichen basiert auf Angaben, die die Befrag-
ten zu ihrem Forderstatus selbst machen. Diese Abgrenzung birgt das Problem der
Unterschatzung des Anteils der geférderten Berufsausbildungen: Nicht allen Jugend-
lichen wird der Umstand einer staatlichen Forderung bewusst sein, etwa bei einer
direkten finanziellen Unterstiitzung der ausbildenden Unternehmen (Steiner et al.,
2004, S. 17).

Die Unterscheidung zwischen nicht geférderter und geforderter Ausbildung sowie
betriebsnaher und auBerbetrieblicher Férderung wird analog zu Prein (2005) und

Steiner et al. (2004) vorgenommen.’

8Die Unterscheidung zwischen vertraglich gebundener und schulischer Ausbildung wird anhand
der Berufsbezeichungen getroffen und steht als Zusatzinformation im Datensatz zur Verfiigung.

9Als geforderte Ausbildungen werden definiert: (1) Ausbildungen, bei denen der Ausbildungs-
vertrag mit einem Bildungstriager geschlossen wurde, (2) vertraglich gebundene Ausbildungen,
bei denen die Befragten eine Forderung erhalten haben, sowie (3) schulische Ausbildungen, bei
denen eine Forderung erfolgte. Von den geférderten Ausbildungen gelten als auflerbetriebliche
Ausbildung: (1) staatlich geférderte schulische Berufsausbildungen sowie (2) geférderte vertraglich
gebundene Ausbildungen, bei denen die praktische Ausbildung nicht ausschliellich im Praktikums-
betrieb stattfand. Andere geférderte Ausbildungsverhéltnisse werden als betriebsnahe Ausbildung
angesehen.
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Die Berufsangaben, die im Datensatz als Berufsklasseninformation vorliegen, werden
fir die weitere Untersuchung zu Berufsbereichen zusammengefasst. Diese Zusam-
menfassung basiert auf dem Klassifikationssystem des Statistischen Bundesamtes
(Statistisches Bundesamt, 1992). Es liegen dann Angaben fiir 10 Berufsbereiche
vor, die eine sehr unterschiedliche Verteilung der Anzahl absolvierter Berufsausbil-

dungen aufweisen.!”

Die wichtigsten Merkmale der Jugendlichen in der Stichprobe — insgesamt sowie fiir

analyserelevante Teilstichproben — sind in der Tabelle 5.1 zusammengefasst.!!

Die Jugendlichen in der Stichprobe insgesamt waren zum Zeitpunkt des Abschlus-
ses der Berufsausbildung durchschnittlich 20 Jahre alt. Der Frauenanteil in der
Stichprobe ist mit 46% etwas niedriger als der Anteil der Méanner. Nur sehr wenige
Jugendliche (3%) haben eigene Kinder. Knapp die Hélfte der befragten Jugend-
lichen (44%) lebt in einem eigenen Haushalt.'? Alle befragten Jugendlichen haben
die deutsche Staatsangehorigkeit, ebenso wie ihre Eltern. Nur ca. 10% der Jugend-
lichen besitzen die allgemeine Hochschulreife, 15% der Befragten absolvierten die
Hauptschule erfolgreich. Der haufigste Abschluss ist der Realschulabschluss, den

etwa zwei Drittel der Jugendlichen besitzen.

Der weitaus grofite Teil der befragten Jugendlichen (90%) absolvierte die Berufsaus-
bildung in den Neuen Bundeslandern. Die vertraglich gebundene Ausbildung ist die
dominierende Form der Berufsausbildung — 78% der Befragten absolvierten diese

Art der Berufsausbildung.

Mehr als die Halfte der Jugendlichen (58%) bekam ihren Ausbildungsplatz aufgrund
eigener Bemiithungen, ca. ein Filinftel mit Hilfe von Familie, Freunden oder Kollegen.
Auch die Unterstiitzung offentlicher Stellen wie Berufsberatungszentren oder der

Agentur fir Arbeit wurden von 27% der Jugendlichen in Anspruch genommen.

10Tn den Berufsbereichen ,Bergbau und Mineralgewinnung® sowie ,,sonstige Arbeitskrifte* wur-
de keiner der Jugendlichen der Stichprobe ausgebildet. Sie werden deshalb in der Tabelle 5.1 nicht
beriicksichtigt, finden sich aber in der ausfithrlichen Beschreibung der Stichprobe (Tabelle C.1 im
Anhang).

HEine ausfithrliche deskriptive Statistik findet sich in Tabelle C.1 im Anhang.

2Dazu ziihlen eine eigene Wohnung, die Wohngemeinschaft mit einem festen Partner oder an-
deren Personen sowie Internatsaufenthalte.
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Tabelle 5.1: Zusammenfassung wichtiger Merkmale der Stichprobe

Jugendlicher mit abgeschlossener Berufsausbildung

gesamte  ungeforderte geforderte Jugendliche
Merkmale Stichprobe Jugendliche gesamt betriebsnah auflerbetr.

Anzahl Personen 3048 2556 492 324 168

soziodemografische Faktoren
Alter 19,96 20,00 19,73 19,67 19,85
Frau 0,46 0,44 0,55 0,60 0,46
eigene Kinder 0,03 0,03 0,02 0,02 0,02
eigener Haushalt 0,44 0,43 0,46 0,48 0,43
dt. Staatsbiirger 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Eltern dt. Staatsbiirger 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Hauptschulabschluss 0,15 0,12 0,27 0,24 0,33
Realschulabschluss 0,76 0,77 0,67 0,71 0,59
Abitur 0,09 0,10 0,03 0,03 0,04

Charakteristika der Berufsausbildung
BAB NBL 0,90 0,90 0,90 0,87 0,96
vertragl. geb. BAB 0,78 0,79 0,68 0,68 0,68
Zusatzqualifikation 0,19 0,20 0,17 0,17 0,17
Land-, Forstwirtschaft 0,03 0,03 0,03 0,04 0,01
Metall-, Elektroberufe 0,20 0,22 0,11 0,11 0,10
Bau-, Ausbauberufe 0,08 0,09 0,07 0,04 0,13
sonst. Fertigungsberufe 0,11 0,12 0,11 0,10 0,11
technische Berufe 0,04 0,04 0,04 0,03 0,05
Waren-, DL-kaufleute 0,13 0,13 0,15 0,17 0,11
Org., Verwaltung, Biiro 0,16 0,16 0,16 0,14 0,20
Gesundheitsdienst 0,09 0,09 0,12 0,13 0,11
Sozial-, Erziehungsberufe 0,05 0,05 0,06 0,07 0,04
sonst. Dienstleistungen 0,09 0,08 0,15 0,16 0,13
BAB auf eigene Initiative 0,58 0,62 0,40 0,45 0,31
BAB m.H. anderer 0,20 0,21 0,17 0,20 0,13
BAB m.H. 6ff. Stellen 0,27 0,23 0,50 0,45 0,60

Arbeitsmarktstatus direkt nach Ausbildungsabschluss
Erwerbstéatigkeit 0,46 0,50 0,26 0,27 0,23
Arbeitslosigkeit 0,36 0,32 0,53 0,52 0,54
Anmerkungen:

Anteil Jugendlicher mit entsprechendem Merkmal; Ausnahme: Alter (arithmetisches Mittel).

BAB — Berufsausbildung.
Quelle: Jugendpanel des zsh.
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Im Bereich der Metall- und Elektroberufe wurden die meisten Ausbildungsabschliisse
erworben (20%).1? Weitere haufige Berufsgruppen sind Organisations-, Verwaltungs-
und Biiroberufe (16%), Waren- und Dienstleistungkaufleute (13%) und sonstige Fer-
tigungsberufe (11%)."

Direkt im Anschluss an die Berufsausbildung sind knapp die Hélfte der Jugendlichen

erwerbstéatig, ca. ein Drittel ist arbeitslos.

Ein Vergleich der dritten und vierten Spalte — also zwischen Jugendlichen, die eine
ungeforderte Berufsausbildung absolvierten, und denen in einer geférderten Ausbil-
dung — zeigt deutliche Unterschiede in einigen Merkmalen. Der Frauenanteil ist in
den geférderten Ausbildungen deutlich héher (55% vs. 44%). Auch der Anteil Ju-
gendlicher mit Hauptschulabschluss ist mit 27% ungefiahr doppelt so hoch wie unter
den Jugendlichen in nicht geférderten Ausbildungen. Trotzdem ist der Realschulab-
schluss mit 67% auch hier der haufigste Schulabschluss.

Auch hinsichtlich der Ausbildungsform lassen sich Unterschiede feststellen. Etwa
drei Viertel der ungeforderten Jugendlichen absolvierten eine vertraglich gebundene
Ausbildung, bei den geférderten Jugendlichen trifft dies auf ca. zwei Drittel der

Personen zu.

In der Verteilung der Berufsausbildungen auf die einzelnen Berufsbereiche zeigen
sich v.a. im Bereich der Metall- und Elektroberufe und im Bereich sonstige Dienst-
leistungen deutliche Unterschiede. Der Anteil der Ausbildungen im erstgenannten
Bereich ist unter den Jugendlichen in ungeférderten Ausbildungsverhéaltnissen mit
22% doppelt so hoch wie bei den geférdert Ausgebildeten. Umgekehrt liegt der

Anteil der Abschliisse im Bereich der sonstigen Dienstleistungen®® unter den gefor-

137u diesem Bereich gehéren bspw. Maschinen-, Anlagen- und Fahrzeugbauer, Monteure, Mecha-
niker, Dreher, aber auch Werkzeugmacher, Gas- und Wasserinstallateure, Zahntechniker, Optiker,
Uhrmacher und Rundfunkmechaniker.

147um Berufsbereich Organisations-, Verwaltungs- und Biiroberufe zihlen u.a. Manager, Wirt-
schaftspriifer, Steuerfachleute, kaufménnische Angestellte, Verwaltungsfachleute sowie Informati-
ker, Sachbearbeiter, Biirokaufleute, Sekretiare und Kassierer.
Der Berufsbereich Waren- und Dienstleistungskaufleute umfasst Grofl- und Einzelhandelskaufleu-
te, Fachverkédufer, Tankwarte sowie Bank- und Versicherungsfachleute.
Zum Bereich sonstige Fertigungsberufe ziahlen sehr unterschiedliche Berufe, u.a Steinmetze und
Bildhauer, Topfer, Glasbldaser, Maler, Lackierer, Drucker, Berufe in der Papierherstellung und
der Holzverarbeitung, Chemieberufe, Textil- und Bekleidungsberufe sowie Erndhrungsberufe wie
Backer, Fleischer, Koch.

15Tm Bereich sonstige Dienstleistungen werden Berufe im Hotel- und Gaststittengewerbe, Fri-
seure, Kosmetiker und Reinigungs- und Entsorgungsberufe zusammengefasst.
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derten Jugendlichen bei 15%, bei ungeforderter Ausbildung nur bei 8%. Ebenso ist

t16

der Anteil der Berufe im Gesundheitsdienst'® unter den geférderten Jugendlichen

etwas hoher (12% vs. 9%).

Der Anteil der Jugendlichen, die ihre Ausbildung auf eigene Initiative hin gefunden
haben, ist unter den ungeférderten Personen deutlich héher (62% vs. 40%). Et-
was hoher ist in dieser Teilstichprobe ebenfalls der Anteil Jugendlicher, die Unter-
stitzung durch andere Personen erhalten haben (21% vs. 17% der geférderten Ju-
gendlichen). Dagegen wurde die Hélfte der geférderten Jugendlichen bei der Suche
nach einem Ausbildungsplatz von einem Berufsberatungszentrum oder der Agen-
tur fiir Arbeit unterstiitzt, von den ungeférderten Jugendlichen nahm nur etwa ein

Viertel die Hilfe 6ffentlicher Beratungsstellen in Anspruch.

Direkt im Anschluss an die Ausbildung ist der Anteil der erwerbstitigen Jugend-
lichen bei den ungeforderten Personen mit 50% etwa doppelt so hoch wie der der
geforderten Jugendlichen. Das deutet darauf hin, dass die Jugendlichen, die eine
geforderte Ausbildung absolvierten, schlechtere Beschéaftigungschancen haben als

Jugendliche nach einer ,normalen* Ausbildung.

In den letzten beiden Spalten der Tabelle 5.1 werden die beiden Arten der Aus-
bildungsforderung getrennt ausgewiesen. Spalte 5 enthalt Informationen iiber Ju-
gendliche in einer betriebsnahen Berufsausbildung, Spalte 6 iiber Jugendliche in
einer aulerbetrieblichen Ausbildung. Beide Gruppen unterscheiden sich in einigen
Merkmalen voneinander. Unter den auflerbetrieblich ausgebildeten Jugendlichen
sind weniger Frauen als in betriebsnahen Ausbildungen (46% vs. 60%). In die-
ser Teilstichprobe ist der Hauptschulabschluss héufiger als unter Jugendlichen in
betriebsnahen Ausbildungen (33% vs. 24%). Auch hinsichtlich der Verteilung der
Ausbildungsberufe lassen sich Unterschiede feststellen. So ist der Anteil Jugendli-
cher in Bau- und Ausbauberufen!” mit 13% bei auBerbetrieblichen Ausbildungen
deutlich hoher als bei betriebsnahen Ausbildungen mit nur 4%. Hoher ist auch der

Anteil von Ausbildungen in Organisations-, Verwaltungs- und Biiroberufen (20% vs.

6Dazu zdhlen neben Arzten und Apothekenberufen auch medizinisch-technische Assistenten,
Krankenschwestern, Krankenpfleger und andere therapeutische Berufe.

17Zum Bereich Bau- und Ausbauberufe werden u.a. Maurer, Stahlbetonbauer, Pflasterer, Stafien-
und Gleisbauer sowie Zimmerer, Dachdecker, Ofenbauer, Stukkateure, Glaser und Raumausstatter
gezahlt.
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14%). Im Bereich der Waren- und Dienstleistungskaufleute sind dagegen betriebs-
nahe Ausbildungen haufiger (17% vs. 11%). Bei der Suche eines Ausbildungsplatzes
sind Eigenitiative und die Hilfe von Familie oder Freunden unter den auflerbetrieb-
lich Ausgebildeten seltener (31% vs. 45% bzw. 13% vs. 20%), die Hilfe 6ffentlicher
Beratungsstellen dagegen haufiger (60% vs. 45%).

Die Beschéaftigungschancen sind nach abgeschlossener Ausbildung etwa gleich hoch
(bzw. niedrig): Nur etwa ein Viertel der Jugendlichen in beiden Ausbildungsarten

ist direkt im Anschluss an die Ausbildung erwerbstétig.

Aus der deskriptiven Analyse wird deutlich, dass die Merkmale in den betrachte-
ten Teilstichproben nicht gleich verteilt sind. Die unterschiedlichen Beschéftigungs-
chancen der Jugendlichen konnen also aus unterschiedlichen Charakteristika der
Jugendlichen sowie der gewahlten Berufsausbildung resultieren. Dariiber hinaus ist
es moglich, dass der Umstand der Forderung selbst einen Einfluss auf die Beschaf-
tigungschancen der Jugendlichen hat. Um diesen als Stigmatisierung oder Selbst-
selektion bezeichneten Effekt zu untersuchen, bieten sich die in den vorangegangenen
Kapiteln beschriebenen Matchingmethoden an, weil mit ihnen die Kontrolle anderer

Effekte, bspw. durch personliche Merkmale oder die Berufsausbildung, moglich ist.

5.3 Untersuchungsmethode

In der Analyse eines Stigmatisierungseffekts der Forderung wird zwischen betriebs-
naher und auflerbetrieblicher Ausbildung unterschieden. Fiir beide Formen der Be-
rufsausbildung wird eine Vergleichsgruppe Jugendlicher aus der Teilstichprobe der
ungeforderten Jugendlichen gesucht. Dariiber hinaus werden beide Formen der For-

derung miteinander verglichen.

Um den Effekt des negativen Images auf die Beschaftigungschancen der gefor-
derten Jugendlichen schéitzen zu konnen, miissen alle beschéaftigungs- und forde-
rungsrelevanten Merkmale der Jugendlichen beim Matching berticksichtigt werden.
Die Auswahl der Matchingvariablen orientiert sich an theoretischen Uberlegungen

und fritheren Studien zum Thema Beschéftigungsaussichten, insbesondere Berufs-
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einstiegschancen von Jugendlichen.'® Von Bedeutung sind v.a. soziodemografische
Faktoren, Charakteristika der gewahlten Berufsausbildung sowie die allgemeine La-
ge am Arbeitsmarkt. Aber auch die personliche Arbeitsmarkt-Vorgeschichte sowie
die Unterstiitzung durch andere Personen im sozialen Umfeld miissen bei der Er-

klarung unterschiedlicher Beschaftigungschancen beriicksichtigt werden.!?

5.3.1 Auswahl der Matchingvariablen

Aus den Daten werden Informationen tiber das Alter bei Abschluss der Beufsausbil-
dung, das Geschlecht, die Art des Schulabschlusses (kein Abschluss/Hauptschulab-
schluss/Realschulabschluss/Abitur), die Haushaltsfithrung (eigener Haushalt oder
Leben im Elternhaushalt) sowie die evtl. Existenz eigener Kinder als Matching-
variablen genutzt. Vom Alter eines Jugendlichen zum Zeitpunkt seines ersten Ab-
schlusses einer Berufsausbildung wird ein negativer Einfluss auf die Beschéftigungs-
chancen erwartet. Je jiinger ein Bewerber ist, desto grofler sind — ceteris paribus —
seine Beschéftigungsaussichten. Ebenso wird beriicksichtigt, dass Ménner und Frau-
en unterschiedliche Aussichten auf dem Arbeitsmarkt haben, wie die geschlechts-
spezifisch unterschiedlichen Arbeitslosenquoten im Beobachtungszeitraum belegen.?
Bei gleicher beruflicher Qualifikation wird erwartet, dass ein héherer Schulabschluss
einen positiven Einfluss auf die Beschaftigungschancen eines Jugendlichen hat, da
der Schulabschluss als Signal fiir die Leistungsfahigkeit eines Bewerbers interpretiert
werden kann.

Die Art der Haushaltsfithrung kann als Hinweis auf die Selbststandigkeit eines Ju-

gendlichen verstanden werden. Dariiber hinaus wird der Anreiz, das Leben aus eige-

8Da sich die Férderung der Ausbildung an den Aussichten der Jugendlichen auf dem Ausbil-
dungsmarkt orientiert, sind mit Ausnahme der berufsspezifischen Merkmale alle beschéaftigungsre-
levanten Faktoren gleichzeitig relevant fiir die Ausbildungsférderung — mit umgekehrtem Vorzei-
chen. Die Bedeutung der Faktoren fiir die Ausbildungsférderung wird deshalb im Folgenden nicht
gesondert erwéihnt.

9Tn Heckman, Ichimura und Todd (1997) wird — unter Hinweis auf eigene Untersuchungen
— darauf hingewiesen, dass frithere Arbeitsmarkterfahrungen von entscheidender Bedeutung fir
die Beurteilung von Arbeitsmarktentscheidungen und Beschéftigungsaussichten einer Person sind.
Die Bedeutung sozialer Strukturen bzw. Netzwerke fiir die Erklarung ungleicher Erwerbsaussichten
und Ausbildungsentscheidungen wird u.a. in Solga (2005) ausdriicklich betont.

20Zum Beginn des Beobachtungszeitraums 1995 lag die Arbeitslosenquote der Manner mit ca.
9,5% unterhalb der der Frauen (ca.12%), von 2001 bis 2006 war dagegen eine hohere Arbeitslosen-
quote bei den Ménnern zu beobachten. Fiir ndhere Angaben vgl. Bundesagentur fiir Arbeit (2008).
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nem Einkommen zu finanzieren, in einem eigenen Haushalt vermutlich hoher sein.
Eigene Kinder gelten insbesondere fiir junge Frauen als Beschéaftigungshindernis und
werden deshalb beim Matching ebenfalls beriicksichtigt.

Informationen tber die Staatsbiirgerschaft und den Geburtsort der Jugendlichen
sind in den Daten ebenfalls verfiighar, werden aber zum Matching nicht verwendet,
da alle Jugendlichen in der Stichprobe die deutsche Staatsangehorigkeit besitzen
und auch in Deutschland geboren worden sind. Das gleiche trifft auf die Staats-
biirgerschaft der Eltern zu.

Die Angaben iiber die erzielte Schulabschlussnote sind nicht verwendbar, da sie nur

fiir knapp die Halfte der Jugendlichen in der Stichprobe vorliegt.

Beschaftigungsrelevante Charakteristika der Berufsausbildung sind u.a. die Art der
Ausbildung, der Ausbildungsberuf sowie evtl. erworbene Zusatzqualifikationen. Die
Angaben tiber den Ausbildungsberuf werden — wie in der Beschreibung der Stichpro-
be — aggregiert in 10 Berufsbereiche: Berufe in Land- und Forstwirtschaft, Metall-
und Elektroberufe, Bau- und Ausbauberufe, sonstige Fertigungsberufe, Technische
Berufe, Waren- und Dienstleistungskaufleute, Organisations-, Verwaltungs- und Bii-
roberufe, Gesundheitsdienstberufe, Sozial-, Erziehungsberufe sowie sonstige Dienst-
leistungsberufe. Die Art der Ausbildung (vertraglich gebundene oder schulische
Ausbildung) wird durch den Ausbildungsberuf vorgegeben. Sie wird als Zusatz-
information beim Matching beriicksichtigt, da durch die Zusammenfassung der Be-
rufe die Trennung zwischen beiden Arten der Ausbildung nicht mehr exakt moglich
ist. Zusatzqualifikationen, die wahrend der Ausbildung erworben werden, konnen die
Beschéftigungsaussichten positiv beeinflussen und werden deshalb ebenfalls beriick-
sichtigt. Die Information tiber den erworbenen Berufsabschluss ist nicht verwendbar,
da sie ebenfalls nur fiir knapp die Halfte aller Personen vorliegt.

Die Beurteilung der Ausbildungsinhalte durch die Jugendlichen — insbesondere die
Bewertung der gestellten Anforderungen und der Belastung, die mit der Ausbildung
und den Arbeitszeiten verbunden ist — gibt Auskunft dartiber, wie gut ein Jugend-
licher in dem erlernten Beruf, insbesodere mit den gestellten Anforderungen, zurecht

kommt. Sie wird ebenfalls beim Matching berticksichtigt.

Zur Beriicksichtigung der allgemeinen Lage auf dem Arbeitsmarkt werden Infor-

mationen tber den Ausbildungsort und den Zeitpunkt des Ausbildungsabschlusses
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verwendet. Der Ausbildungsort wird auf Bundesldnderebene grob in drei Regio-
nen zusammengefasst: Mitteldeutschland (Sachsen, Sachsen-Anhalt und Thiirin-
gen), Nordostdeutschland (Brandenburg und Mecklenburg-Vorpommern) und die
Alten Bundeslinder incl. Berlin.?! Die Aussichten auf dem Arbeitsmarkt sind in der
letztgenannten Region besser als in beiden anderen Regionen.?? Der Zeitpunkt des
Ausbildungsabschlusses féllt fiir die Jugendlichen der Stichprobe in den Zeitraum
zwischen 1995 und 2006. Diese 12 Jahre werden zu drei Zeitraumen zusammenge-
fasst. Die Arbeitsmarktsituation der Jahre 1995-1998 ist gekennzeichnet durch eine
stark wachsende Arbeitslosenquote, in den Jahren 1999-2002 ist die Arbeitslosen-
quote auf hohem Niveau relativ stabil, in der Phase 2002-2006 steigt sie erneut leicht

an.?s

Neben den genannten Angaben stehen Informationen dariiber zur Verfiigung, ob
die Berufsausbildung direkt im Anschluss an die Schule begonnen wurde — und
wenn nicht, was die Jugendlichen vor Beginn der Ausbildung gemacht haben. Inter-
essant fir die Beschaftigungschancen sind v.a. Informationen dariiber, ob im Vorfeld
eine Ausbildung begonnen aber nicht erfolgreich abgeschlossen wurde, die Absolvie-
rung des Wehr- oder Zivildienstes oder eines Berufsvorbereitungsjahres sowie evtl.
Erwerbstatigkeits- und Arbeitslosigkeitsphasen. Diese Angaben werden beim Mat-
ching ebenfalls berticksichtigt.

Ein weiterer wichtiger Aspekt bei der Beurteilung von Berufseinstiegschancen ist
das soziale Umfeld der Jugendlichen. In der Literatur zur Erklarung ungleicher
Bildungschancen — als Voraussetzung unterschiedlicher Beschaftigungsaussichten
von Jugendlichen — wird der Einfluss des familidren Hintergrundes auf Bildungs-
und Ausbildungsentscheidungen ausdriicklich betont.?* In der Analyse liegt der Fo-

kus allerdings weniger auf der Erklérung unterschiedlicher Bildungsentscheidungen

21Trotz ihrer Heterogenitit werden diese 11 Linder zu einer Region zusammengefasst, da der
Anteil der Jugendlichen, die dort ihre Ausbildung absolvieren, vergleichsweise gering ist (10%),
wie aus der deskriptiven Analyse der Stichprobe hervorgeht.

22Djiese Erwartung wird durch den Vergleich der Arbeitslosenquoten im Zeitraum zwischen 1995
und 2006 in den einzelnen Bundeslédndern gestiitzt (Bundesagentur fiir Arbeit, 2008).

23Dje Einteilung dieses Zeitraums in drei Phasen orientiert sich an Angaben der Bundesagentur
fir Arbeit (2008).

24Der Zusammenhang zwischen dem Bildungsstand und der ,Lebensweise“ der Eltern (z.B.
Arbeitsmarktstatus und berufliche Stellung der Eltern oder Anzahl Biicher im Elternhaushalt) und
den Bildungsentscheidungen und -erfolgen von Kindern und Jugendlichen wird in der Literatur
héufig thematisiert (von Below, 1999; Woessmann, 2004).
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in der Vergangenheit als vielmehr auf der Erklirung unterschiedlicher Berufsein-
stiegschancen — unter Berticksichtigung des Ergebnisses fritherer Bildungsentschei-
dungen (dem Schulabschluss). Ein weiterer Einflussfaktor auf den Arbeitsmarkt-
erfolg ist die Unterstiitzung, die ein Jugendlicher bei der Suche nach einem Aus-
bildungsplatz oder einer Beschéftigung von seinem Umfeld erhalt. Im Datensatz
sind Informationen dariiber verfiighar, die fiir das Matching zu einem Netzwerk-
indikator zusammengefasst werden. Dieser umfasst sowohl die Unterstiitzung durch

die Familie als auch durch Freunde oder Kollegen.

Zuséatzlich lasst sich aus den Daten ein Indikator fiir die Motivation und Aktivi-
tdat der Jugendlichen auf dem Arbeitsmarkt konstruieren. Wenn ein Jugendlicher
aufgrund eigener Bemiihungen einen Ausbildungsplatz gefunden oder eine Zusatz-
qualifikation auf eigene Initiative hin erworben hat, wird unterstellt, dass dieser
Jugendliche sein Berufsleben bewusst und aktiv gestalten will, was sich vorteilhaft

auf den Berufseinstieg auswirken sollte.

Die Indikatoren fiir Netzwerk und Motivation ermoglichen es — zusammen mit den
Informationen tiber die Arbeitsmarkt-Vorgeschichte und die Beurteilung der Ausbil-
dung durch den Jugendlichen — auch unbeobachtbare Heterogentaten der Jugend-
lichen hinsichtlich ihres Verhaltens auf dem Arbeitsmarkt zu berticksichtigen und

damit die Selektionsverzerrung vollstandig durch Matching zu kontrollieren.

5.3.2 Auswahl der Matchingmethode

Fiir die Zuordnung von Partnern zu den Jugendlichen in den einzelnen Teilstich-
proben miissen die genannten Merkmale in einem aggregierten Distanzmafl zusam-
mengefasst werden. Aus den Ergebnissen der Simulation im vorangegangenen Ka-
pitel geht hervor, dass die gewichtete Mahalanobis-Matching-Distanz insbesondere
zur Zusammenfassung nominal skalierter — dichotomer und polytomer — Merkmale
geeignet ist. Da alle genannten Einflussfaktoren — mit Ausnahme der Altersangabe
— in Form nominaler Variablen vorliegen, wird dieses Maf} als Grundlage der Zuord-

nungsprozesse verwendet.

Fir die Analysen stehen jeweils unterschiedlich groie Stichproben mit potenziellen

Partnern fiir die betrachteteten Teilstichproben der Jugendlichen zur Verfiigung. Die
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Untersuchung des Stigmatisierungseffekts einer betriebsnahen Ausbildung basiert
auf dem Vergleich der so geforderten Personen mit Jugendlichen in ungeférderten
Ausbildungen. Das gleiche gilt fiir die Analyse der auflerbetrieblichen Ausbildung.
Die Gruppe der potenziellen Partner ist in beiden Féllen relativ grol — die Stich-
probe der ungeforderten Jugendlichen umfasst 2556 Personen im Vergleich zu 324
Jugendlichen in betriebsnahen und 168 in auBerbetrieblichen Ausbildungen. Nach
den Ergebnissen der Simulation wiirde man erwarten, dass mit einem Optimal Full

Matching die besten Matchingergebnisse erzielt werden.

Im Fall des direkten Vergleichs beider Arten der Ausbildungsforderung unterscheidet
sich die Anzahl der Personen in beiden Gruppen dagegen nicht sehr stark. Den
Simulationsergebnissen zufolge wére in diesem Fall eine Zuordnung mit Zurticklegen

das beste Verfahren.

Allerdings stimmen die Simulationsergebisse nicht in allen betrachteten Giitemafien
iiberein, die Rangfolge der Zuordnungsprozesse variiert hinsichtlich der verschie-
denen Mafle. Deshalb werden zur Priifung der Robustheit der Matchingergebnisse
zusatzlich zu den genannten Verfahren zwei 1:1-Matchingalgorithmen (ein optimales
Nearest Neighbor Matching und Random Matching) zur Ermittlung der Vergleichs-
gruppen eingesetzt. Die Ergebnisse der Zuordnungsprozesse werden miteinander
verglichen, und die Vergleichsgruppe des besten Verfahrens wird zur Untersuchung
des Stigmatisierungseffekts einer Forderung verwendet.

Vor dem Einsatz der verschiedenen Zuordnungsprozesse wird die Einhaltung der
Common-Support-Bedingung fiir die betrachteten Teilstichproben tiberpriift. Dazu
werden die Auspragungen der einzelnen Merkmale in beiden Teilstichproben — wie

in Abschnitt 4.2.2 beschrieben — miteinander verglichen.?

Zur Uberpriifung der Matchingergebnisse werden die im gleichen Abschnitt vorge-
stellt Tests verwendet. Um diese Tests auch auf die Ergebnisse des Optimal Full
Matching anwenden zu kénnen, wird vorher eine ,reprasentative Auspragung® der
Merkmale in der jeweiligen Unter-Kontrollgruppe eines geférderten Jugendlichen

ermittelt.? Fiir metrisch skalierte Merkmale wird dazu der Median, fiir nominal

2Im Fall des Vergleichs beider Forderarten werden zwei auerbetrieblich ausgebildete Jugend-
liche aufgrund der Nichteinhaltung der Common-Support-Bedingung ausgeschlossen.

26Beim Full Matching werden alle Personen der Vergleichsgruppe — alle potenziellen Partner —
unter den geférderten Jugendlichen aufgeteilt. Jede Person kann also mehr als einen Partner haben.
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skalierte der Modalwert verwendet. Dariiber hinaus wird die Summe der quadrier-
ten Distanzen zwischen der betrachteten Stichprobe und der Kontrollgruppe ange-
geben.

Beim direkten Vergleich der beiden Forderarten kann das Problem des Verlustes
von Beobachtungen auftreten. Die Anzahl evtl. ausgeschlossener Jugendlicher wird
deshalb im letzten Schritt der Analyse zusétzlich zu den genannten Giitemafien

berticksichtigt.

Die Reduzierung des Bias durch Matching in den einzelnen Merkmalen ist nur be-
grenzt aussagefahig, da sie auf dem Vergleich des arithmetischen Mittels der Merk-
male beruht, der Grofiteil der Matchingvariablen aber nominal skalierte dichotome
und polytome Variablen sind. Sie wird deshalb nicht zur Beurteilung der Giite der
Ergebnisse eingesetzt. Die Ermittlung des mittleren quadratischen Fehlers ist nicht

moglich, weil der ,wahre“ Effekt der Forderung nicht bekannt ist.

Die Uberpriifung der Matchingergebnisse anhand der genannten Giitema8e wird in
den Tabellen C.2 bis C.4 im Anhang dokumentiert. Wie aus den Testergebnissen
hervorgeht, gelingt — entgegen der Erwartung — die Angleichung der Merkmale in den
zu vergleichenden Stichproben mit Hilfe des Optimal Full Matching nicht vollstan-
dig. In beiden Féllen (sowohl fiir die Stichprobe der auflerbetrieblich ausgebildeten
Jugendlichen als auch bei betriebsnahen Ausbildungen) sind die Haufigkeitsvertei-
lungen einiger Merkmale nach dem Matching noch unterschiedlich.?”

Dagegen konnen mit der Zuordnung mit Zurticklegen in beiden Féllen die Vertei-

lungen der Merkmale in den betrachteten Teilstichproben angeglichen werden.?®

Von der Menge aller einem Jugendlichen zugeordneten Personen wird fiir die Durchfiihrung der
Tests jeweils der Median bzw. Modalwert eines Merkmals mit der entsprechenden Ausprigung
beim geférderten Jugendlichen verglichen.

27Fiir auBerbetriebliche Ausbildungen trifft dies fiir verschiedene Berufsbereiche, den Zeitpunkt
des Ausbildungsabschlusses, einige Aspekte der Arbeitsmarkt-Vorgeschichte sowie einige der zu-
satzlich gebildeten Indikatoren zur Berticksichtigung der unbeobachtbaren Heterogenitit zu (vgl.
Tabelle C.2). Im Fall der betriebsnahen Ausbildung gelingt die Angleichung des Alters, des Ge-
schlechts, des Abiturientenanteils, der Art der Ausbildung, des Zeitpunktes des Ausbildungsab-
schlusses sowie einiger Indikatoren zur Kontrolle der unbeobachtbaren Heterogenitit nicht (vgl.
Tabelle C.3).

28Dje Ergebnisse sprechen dafiir, dass die Summe der quadrierten Distanzen — wie im vorange-
gangenen Kapitel vermutet — ein guter Indikator fiir die Ahnlichkeit der Verteilungen der Merkmale
in beiden Teilstichproben ist.
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Im Fall der betriebsnahen Ausbildung ist das Durchschnittsalter der geférderten
Jugendlichen nach dem Matching um 0,3 Jahre hoher als in der Vergleichsgruppe.
Von diesem Unterschied wird allerdings kein Effekt auf die Beschaftigungschancen
erwartet. Die Analyse des Stigmatisierungseffekts wird deshalb fiir beide Forderar-
ten auf Grundlage der durch Ziehen mit Zurticklegen gebildeten Vergleichsgruppen
durchgefiihrt.

Fir den direkten Vergleich beider Forderarten gelingt die Angleichung der Merk-
male auch mit der Zuordnung mit Zuriicklegen nicht vollstédndig (vgl. Tabelle C.4).
Die Jugendlichen in beiden Gruppen unterscheiden sich nach dem Matching in ihrer
Einschétzung der Anforderungen der Berufsausbildung sowie im Alter noch gering-
fiigig. Dartiber hinaus sind Arbeitslosigkeitsphasen und abgebrochene Ausbildungen
vor Beginn der Berufsausbildung unter den auflerbetrieblich Ausgebildeten héaufiger.
Insbesondere von den Unterschieden in der Arbeitsmarkt-Vorgeschichte wird ein Ef-
fekt auf die Beschéftigungsaussichten erwartet. Sowohl Arbeitslosigkeitsphasen als
auch Ausbildungsphasen ohne erfolgreichen Abschluss werden die Aussichten auf
Erwerbstatigkeit eher verringern. Dieser Einfluss der Arbeitsmarkt-Vorgeschichte

muss bei der Interpretation der Ergebnisse beriicksichtigt werden.

5.4 Effekte der Berufsausbildungsforderung

Fir die Untersuchung des Stigmatisierungseffekts der Ausbildungsférderung auf die
Beschaftigungschancen werden verschiedene Kriterien eingesetzt. Zum einen wird
der quantitative Effekt der Forderung auf den Anteil der Jugendlichen, die eine
Beschéftigung finden, festgestellt. Zum anderen werden verschiedene qualitative
Merkmale der aufgenommenen Erwerbstatigkeit verglichen. Neben der beruflichen
Stellung werden dabei insbesondere Merkmale atypischer Beschéftigung (befristete
Beschéftigung, Teilzeit- oder geringfiigige Beschiftigung) berticksichtigt, da solche
Charakteristika auf eine potenziell unsicherere Arbeitsmarktposition hindeuten als

»,Normalarbeitsverhaltnisse“ (unbefristete Vollzeitstellen).
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5.4.1 Effekte der auflerbetrieblichen Ausbildung

Zunéchst werden die Ergebnisse fiir die auflerbetriebliche Ausbildung betrachtet.
In der Abbildung 5.1 wird der quantitative Beschéftigungseffekt der auflerbetrieb-
lichen Forderung direkt nach Abschluss der Berufsausbildung sowie im gesamten

Beobachtungszeitraum dargestellt.

Anteil erwerbstatiger Jugendlicher in den verglichenen Gruppen

direkt nach BAB*

insgesamt* 47,02
direkt nach BAB** 34,04
insgesamt** 61,70
0% 20% 40% 60% 80% 100%
Erwerbstatigkeit H anderer Arbeitsmarktstatus

BAB - Berufsausbildung * geforderte Jugendliche ** ungeférderte Jugendliche

Abbildung 5.1: Quantitativer Beschdiftigungseffekt der aufSerbetrieblichen Ausbildung

Quelle: Jugendpanel des zsh; eigene Berechnungen.

Direkt nach Abschluss der Berufsausbildung ist nur ca. ein Fiinftel der aulerbetrieb-
lich ausgebildeten Jugendlichen erwerbstatig, in der Vergleichsgruppe ist es ca. ein
Drittel.?? Der Anteil erwerbstatiger Jugendlicher steigt bei den geférderten Jugend-
lichen auf knapp die Halfte, bei den ungeforderten Jugendlichen auf ca. 60%. Sowohl
direkt im Anschluss an die Berufsausbildung als auch im weiteren Verlauf des Beob-
achtungszeitraums sind die Beschaftigungschancen der auflerbetrieblich geférderten
Jugendlichen also geringer. Diese Beobachtung bestéatigt den vermuteten Stigma-
tisierungseffekt der Forderung, der die Beschéftigungschancen der auflerbetrieblich

ausgebildeten Jugendlichen negativ beeinflusst.

In der Tabelle 5.2 werden einige Merkmale der von den Jugendlichen im Beobach-

tungszeitraum aufgenommenen Beschéftigungen naher betrachtet. Die geférderten

In der Tabelle C.5 im Anhang finden sich detaillierte Angaben zum Arbeitsmarktstatus der
Jugendlichen direkt nach Ausbildungsabschluss. Aus dieser Tabelle geht hervor, dass in beiden
Gruppen der Anteil arbeitsloser Jugendlicher mit 55% und 48% sehr hoch ist.
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Jugendlichen brauchen fiir den Ubergang in Erwerbstitigkeit durchschnittlich 6
Monate, die Jugendlichen der Vergleichsgruppe nur 4 Monate. Hinsichtlich der auf-
genommenen Beschaftigung lassen sich weitere interessante Unterschiede feststellen.
So arbeiten nur ca. zwei Drittel der Absolventen einer aulerbetrieblichen Ausbildung

im erlernten Beruf, bei den ungeforderten Jugendlichen sind es vier Fiinftel.

Tabelle 5.2: Erwerbstatigkeit nach der Berufsausbildung
— auflerbetriebliche Ausbildung —

geférderte  ungeférderte

Tatigkeitsmerkmale Jugendliche  Jugendliche
Anzahl Personen 168 141
Anteil erwerbstéatiger Personen 47,02 61,70
Art der Beschdaftigung
Vollzeit 90,63 83,75
Teilzeit 7,81 16,25
unterschiedlich 1,56 0,00
Art des Vertrages
unbefristet 46,03 43,04
befristet 49,21 51,90
kein Vertrag / selbststandig 4,76 5,06
berufliche Stellung
Beschiftigte ohne Abschluss® 19,04 16,25
Beschiftigte mit Abschluss® 73,01 71,25
hoherqualifizierte Beschéftigte® 7,94 8,75
Fﬁhrungskréfted 0,00 1,25
Selbststéndige® 0,00 2,50
regelmdfige Uberstunden
nein 53,13 51,90
ja 46,88 48,10
Beschiéftigung im erlernten Beruf 66,67 82,05
Dauer bis zum Ubergang (Monate) 6,19 4,03
monatl. Nettoentgelt (Euro)/ 944,96 1033,50
Anmerkungen:

Angaben in Prozent.

% an-, ungelernte Arbeiter, Angestellte ohne Abschluss;

b Facharbeiter, Angestellte mit Abschluss, Beamte im einfachen Dienst;
¢ qualifizierte Angestellte, Beamte im mittleren Dienst;

4 Rithrungskrifte, Beamte im hoheren Dienst;

¢ Selbststéindige, Freiberufler.

f Angabe fiir ca. 80% der Erwerbstitigen verfiigbar.

Quelle: Jugendpanel des zsh; eigene Berechnungen.

Der iiberwiegende Teil der Jugendlichen — knapp drei Viertel in beiden Gruppen
— ist als Facharbeiter oder mit vergleichbarem Stellenprofil (Beschéftigte mit Ab-
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schluss) beschéftigt, knapp ein Funftel (19% bzw. 16%) als ungelernt. Nur ein sehr
geringer Anteil der Jugendlichen in beiden Gruppen ist in anpruchsvolleren Tatig-
keiten beschéftigt. Das monatliche Nettoeinkommen unterscheidet sich um ca. 10%

(944 Euro im Vergleich zu 1033 Euro).°

Hinsichtlich der beruflichen Stellung, der Befristung der Tatigkeit und zu leistender
Uberstunden unterscheiden sich die Beschaftigungsverhiltnisse nur in geringem Ma-
Be. Etwa die Halfte der erwerbstéitigen Jugendlichen in beiden Gruppen hat einen
befristeten Arbeitsvertrag. Der Anteil der Teilzeitbeschaftigungen ist mit 16% bei
den ungeforderten Jugendlichen doppelt so hoch wie bei den geférderten Jugendli-
chen mit 8%. Der tiberwiegende Teil der Jugendlichen ist in beiden Gruppen aller-

dings vollzeitbeschéftigt (90% bzw. 84%).

Fiir die aulerbetrieblich ausgebildeten Jugendlichen sind die Beschéftigungschancen
insgesamt geringer. Wenn eine Erwerbstétigkeit aufgenommen wird, gelingt dies den
geforderten Jugendlichen seltener im erlernten Beruf, was sich auf das Einkommen
und — in geringerem Mafle auch — auf die berufliche Stellung auswirkt. Ein Hinweis
darauf, dass die geforderten Jugendlichen haufiger in atypischen Beschaftigungsver-

haltnissen tatig sind, findet sich in den Ergebnissen allerdings nicht.

5.4.2 Effekte der betriebsnahen Ausbildung

Die Ergebnisse der Analyse der betriebsnahen Ausbildung zeigen ein &hnliches Bild.
Der quantitative Effekt der Forderung ist in der Abbildung 5.2 dargestellt.

Daraus geht hervor, dass der Anteil der Erwerbstétigen auch unter den betriebsnah
ausgebildeten Jugendlichen direkt im Anschluss an die Berufsausbildung mit 27%

t.31 ITm Zeitverlauf erhoht sich

geringer als der in der Vergleichsgruppe mit 44% is
der Anteil der erwerbstatigen Jugendlichen auf 57% bei den betriebsnah geforderten

Jugendlichen, in der Vergleichsgruppe auf 67%.

30 Angaben zum Nettoeinkommen liegen fiir ca. 80% der Erwerbstiitigen in den Gruppen vor.
317Zu diesem Zeitpunkt ist der Anteil der Arbeitslosen mit iiber 50% der geférderten Jugendlichen
deutlich hoher als in der Vergleichsgruppe mit 40%. Vgl. Tabelle C.5 im Anhang.
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Anteil erwerbstatiger Jugendlicher in den verglichenen Gruppen

direkt nach BAB* - 27,47

insgesamt* || 157,10
direkt nach BAB** 44,49
insgesamt** 66,54

T T T T T

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Erwerbstatigkeit M anderer Arbeitsmarktstatus

BAB - Berufsausbildung * geforderte Jugendliche ** ungeférderte Jugendliche

Abbildung 5.2: Quantitativer Beschdaftigungseffekt der betriebsnahen Ausbildung

Quelle: Jugendpanel des zsh; eigene Berechnungen.

In der Tabelle 5.3 werden einige Merkmale der aufgenommen Beschaftigung zu-
sammengefasst. Es ist festzustellen, dass der Ubergang in Erwerbstitigkeit fiir die
geforderten Jugendlichen durchschnittlich anderthalb mal so lange dauert (4,5 im
Vergleich zu 3 Monaten). Der Anteil der Erwerbstétigen, die in ihrem erlernten Be-
ruf titig sind, ist in der Gruppe der betriebsnah Geforderten mit 70% um ca. 15%-
Punkte geringer als unter den ungeférderten Jugendlichen. Das spiegelt sich auch in
dem hoheren Anteil Beschéaftigter ohne Abschluss wider, der unter den geforderten
Personen mit ca. 18% mehr als doppelt so hoch ist wie in der Vergleichsgruppe. Der
Anteil Beschaftigter mit Abschluss liegt in beiden Gruppen bei ca. drei Viertel der
Erwerbstatigen. Unter den betriebsnah Ausgebildeten ist der Anteil der hoher quali-
fizierten Beschéaftigten mit insgesamt ca. 9% halb so hoch wie unter den ungefordert
ausgebildeten Jugendlichen. Auch das erzielte monatliche Nettoeinkommen liegt mit
durchschnittlich ca. 910 Euro um 50 Euro unter dem der Absolventen ungeférderter
Ausbildungsginge.? Hinsichtlich der Art der Beschéftigung, der Art des Vertrages
und zu leistender Uberstunden unterscheiden sich die Beschaftigungsverhéltnisse in

beiden Gruppen dagegen nur in sehr geringem Mafe.

32Auch hier liegen die Einkommensangaben nicht vollstindig vor. Sie sind fiir ca. 75% der
erwerbstatigen Jugendlichen verfiigbar.



154 Kapitel 5. Anwendungsbeispiel

Tabelle 5.3: Erwerbstatigkeit nach der Berufsausbildung
— betriebsnahe Ausbildung —

geférderte  ungeférderte

Tatigkeitsmerkmale Jugendliche  Jugendliche
Anzahl Personen 324 254
Anteil erwerbstéatiger Personen 57,10 66,54
Art der Beschdaftigung
Vollzeit 82,46 83,02
Teilzeit 15,79 15,09
geringfligig 0,58 0,63
unterschiedlich 1,17 1,26
Art des Vertrages
unbefristet 42,11 47,80
befristet 57,89 48,43
kein Vertrag / selbststandig 0,00 3,78
berufliche Stellung
Beschiftigte ohne Abschluss® 17,75 8,28
Beschiftigte mit Abschluss® 73,37 75,80
hoherqualifizierte Beschiftigte® 8,88 12,10
hochqualifizierte Beschéftigte? 0,00 0,64
Fiithrungskrafte® 0,00 1,27
Selbststéndige’ 0,00 1,91
regelmdpige Uberstunden
nein 50,29 50,00
ja 49,71 50,00
Beschiftigung im erlernten Beruf 69,59 85,99
Dauer bis zum Ubergang (Monate) 4,55 2,99
monatl. Nettoentgelt (Euro)? 908,32 960,51
Anmerkungen:

Angaben in Prozent.

% an-, ungelernte Arbeiter, Angestellte ohne Abschluss;

b Facharbeiter, Angestellte mit Abschluss, Beamte im einfachen Dienst;
¢ qualifizierte Angestellte, Beamte im mittleren Dienst;

@ Meister, hochqualifizierte Angestellte, Beamte im gehobenen Dienst;
¢ Fihrungskrafte, Beamte im hoheren Dienst;

f Selbststéndige, Freiberufler.

9 Angabe fiir ca. 75% der Erwerbstatigen verfiigbar.

Quelle: Jugendpanel des zsh; eigene Berechnungen.

Sowohl quantitativ als auch in Bezug auf die Merkmale der aufgenommenen Be-
schéftigung ldsst sich iber den gesamten Beobachtungszeitraum ein negativer Ef-
fekt der Forderung auf die Beschéftigungsaussichten der Absolventen betriebsnah
geforderter Berufsausbildungen feststellen. Dies trifft in besonderem Mafle auf die

berufliche Stellung und das erzielte Einkommen zu. Allerdings findet sich auch in
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dieser Gruppe kein Hinweis auf eine héufigere Beschiftigung der geférderten Ju-

gendlichen in atypischen Beschaftigungsverhéltnissen.

5.4.3 Effekte beider Arten der Ausbildungsforderung im
Vergleich

Der Vergleich zwischen beiden Arten der Forderung ist nur eingeschrankt moglich,
da sich die Arbeitsmarkt-Vorgeschichte der verglichenen Gruppen auch nach dem
Matching noch unterscheidet. Von den unter den auflerbetrieblich ausgebildeten
Jugendlichen etwas haufiger auftretenden Arbeitslosigkeitsphasen und abgebroche-
nen Ausbildungen vor Beginn der geférderten Berufsausbildung wird ein negativer
Effekt auf die Beschaftigungsaussichten erwartet, der den Stigmatisierungseffekt

verstarken konnte. Bei der Interpretation der Ergebnisse wird dies beriicksichtigt.

Anteil erwerbstatiger Jugendlicher in den verglichenen Gruppen

direkt nach BAB*

insgesamt*

direkt nach BAB**

insgesamt** 52,83

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Erwerbstatigkeit M anderer Arbeitsmarktstatus

* auBerbetrieblich geférderte Jugendliche ** betriebsnah geférderte Jugendliche
BAB - Berufsausbildung

Abbildung 5.3: Quantitativer Beschdiftigungseffekt beider Forderarten im Vergleich

Quelle: Jugendpanel des zsh; eigene Berechnungen.

Wie aus der Abbildung 5.3 ersichtlich ist, ist direkt im Anschluss an die Berufsaus-
bildung in beiden Gruppen knapp ein Viertel der Jugendlichen erwerbstétig. Zu die-
sem Zeitpunkt ist der Unterschied im Beschaftigungserfolg also relativ gering. Der
etwas hohere Anteil arbeitsloser Jugendlicher unter den aulerbetrieblich geférderten
Jugendlichen kann aus der Arbeitsmarkt-Vorgeschichte oder einem starker ausge-

pragten Stigmatisierungseffekt resultieren.®® Der Anteil der Erwerbstitigen steigt

33Vgl. die Tabelle C.7 im Anhang.
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auf 47% bzw. 53% der geforderten Jugendlichen. Die Beschéftigungssituation der

betriebsnah geférderten Jugendlichen ist also auch im Zeitverlauf etwas positiver.3*

In der Tabelle 5.4 werden die Charakteristika der aufgenommenen Beschéaftigung
dargestellt. Hinsichtlich der Dauer bis zur Aufnahme der Erwerbstétigkeit, der Be-
schaftigung im erlernten Beruf und des Nettoeinkommens unterscheiden sich die
Jugendlichen in beiden Gruppen nur sehr wenig.?® Auch die Tétigkeitsmerkmale der
Beschaftigung (berufliche Stellung, Art der Beschiftigung und zu leistende Uber-
stunden) sind fir beide Gruppen sehr adhnlich. Es tiberwiegen Vollzeitbeschéfti-
gungen (90% bei den auBerbetrieblich Ausgebildeten, 87% bei den betriebsnah ge-
forderten Jugendlichen) und Beschéftigungsverhéltnisse als Facharbeiter oder mit

vergleichbarem Stellenprofil (Beschéftigte mit Abschluss).

Bei den betriebsnah Geforderten iiberwiegen befristete Arbeitsvertrage mit 60%
im Vergleich zu 40% unbefristeten Vertrdgen, bei den auflerbetrieblich geforderten
Jugendlichen sind die Anteile befristeter und unbefristeter Beschéftigunsverhéltnisse

nahezu gleich grof (48% bzw. 47%).

Insgesamt sind die Unterschiede — sowohl quantitativ als auch in Bezug auf die Qua-
litdt der Beschéftigung — zwischen beiden Arten der Forderung nur sehr gering. Der
erwartete starkere Stigmatisierungseffekt in aulerbetrieblichen Berufsausbildungen

lasst sich mit den Ergebnissen der Untersuchung nicht bestatigen.

Die erste Hypothese, nach der die Absolventen geférderter Berufsausbildungen auf-
grund des Stigmatisierungseffekts schlechtere Chancen auf einen qualifikationsad-
aquaten Berufseinstieg haben als Absolventen ungeférderter Berufsausbildungen,
wird mit den Untersuchungsergebnissen bestétigt. Fiir beide Férderarten wird ein
negativer Fordereffekt auf den Anteil der Jugendlichen, die eine Erwerbstétigkeit
aufnehmen, beobachtet. Dieser Befund stimmt mit den Ergebnissen der Studien

von Prein (2005) und Steiner et al. (2004) iiberein.

34 Allerdings ist der Einfluss eines evtl. stirkeren Stigmatisierungseffekts auf dieses Ergebnis nicht
von dem der Unterschiede in der Arbeitsmarkt-Vorgeschichte zu isolieren. Die geringfiigig schlech-
teren Beschéftigunschancen der aulerbetrieblich ausgebildeten Jugendlichen kénnen deshalb nicht
als Ergebnis eines starkeren Stigmatisierungseffekts interpretiert werden.

35Informationen iiber das monatliche Nettoeinkommen liegen nur fiir ca. 65% der Erwerbstéitigen
vor. Die angegebenen Durchschnittswerte sind also nicht représentativ fiir die Gesamtgruppen und
konnen deshalb hier nur als ergénzende Information angesehen werden.
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Tabelle 5.4: Erwerbstatigkeit nach der Berufsausbildung

— Vergleich der Forderungen —

aulerbetriebliche betriebsnahe
Tatigkeitsmerkmale Ausbildung Ausbildung
Anzahl Personen 166 106
Anteil erwerbstétiger Personen 46,99 52,83
Art der Beschdftigung
Vollzeit 90,48 86,54
Teilzeit 7,94 13,46
unterschiedlich 1,59 0,00
Art des Vertrages
unbefristet 46,77 40,38
befristet 48,39 59,62
kein Vertrag / selbststandig 4,84 0,00
berufliche Stellung
Beschiftigte ohne Abschluss® 19,04 23,53
Beschiftigte mit Abschluss® 73,01 68,63
héherqualifizierte Beschéftigte© 7,94 7,84
regelmdfige Uberstunden
nein 52,38 51,92
ja 47,62 48,08
Beschiéftigung im erlernten Beruf 66,13 61,54
Dauer bis zum Ubergang (Monate) 5,44 5,20
monatl. Nettoentgelt (Euro)? 944,65 969,95
Anmerkungen:

Angaben in Prozent.
% an-, ungelernte Arbeiter, Angestellte ohne Abschluss;

b Facharbeiter, Angestellte mit Abschluss, Beamte im einfachen Dienst;

¢ qualifizierte Angestellte, Beamte im mittleren Dienst.
4 Angabe fiir ca. 65% der Erwerbstitigen verfiighar.

Quelle: Jugendpanel des zsh; eigene Berechnungen.

Dartiber hinaus wird festgestellt, dass die geférderten Jugendlichen langere Zeit bis

zur Aufnahme einer Beschéftigung brauchen, seltener im erlernten Beruf tatig sind

und ein geringeres Einkommen erzielen als Absolventen ungeférderter Berufsausbil-

dungen.

Dagegen sind hinsichtlich der Art der Beschéftigung (Vollzeit-/ Teilzeit- /geringfiigige

Beschéftigung) und der Art des Vertrages (befristet vs. unbefristet) keine nennens-

werten Unterschiede zwischen den geférderten und den ungeférderten Jugendlichen

zu finden. Dieses Ergebnis weicht von den Aussagen in Berger et al. (2007) ab, nach

denen Absolventen geférderter Berufsausbildungsgéinge deutlich haufiger in atypi-

schen Beschaftigungsverhéltnissen zu finden sind.
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5.5 Zusammenfassung

In der empirischen Untersuchung dieses Kapitels wird die Forderung der Berufs-
ausbildung in den Neuen Bundeslandern evaluiert. Als geférderte Berufsausbildung

werden dabei betriebsnahe und auflerbetiebliche Ausbildungen angesehen.

Die Datenbasis der Analyse bildet das Jugendpanel des Zentrums fiir Sozialforschung
Halle. Aus diesem Datensatz wird eine Stichprobe aller Jugendlichen, die eine Be-

rufsausbildung erfolgreich abgeschlossen haben, gezogen.

Aus der deskriptiven Analyse der Stichprobe wird deutlich, dass die Merkmale in
den Teilstichproben der ungeférderten und der (betriebsnah und auflerbetrieblich)
gefordeten Jugendlichen nicht gleich verteilt sind. Die unterschiedlichen Beschaf-
tigungschancen der Jugendlichen in diesen Teilstichproben resultieren also — zu-
mindest teilweise — aus unterschiedlichen Charakteristika der Jugendlichen und der
gewéhlten Berufsausbildung. Ob dariiber hinaus der Umstand der Forderung selbst
einen Einfluss auf die Beschéftigungschancen der Jugendlichen hat, wird mit Hilfe
des Matchingansatzes festgestellt.

Zur Ermittlung des Stigmatisierungseffekts gehort sowohl die Analyse des quantita-
tiven Effekts der Forderung auf den Anteil der Jugendlichen, die eine Beschaftigung
finden, als auch die Betrachtung verschiedener qualitativer Merkmale der aufgenom-

menen Erwerbstatigkeit.

Fiir beide Arten der Forderung wird ein negativer Beschéftigungseffekt festgestellt.
Sowohl fiir die auflerbetrieblich ausgebildeten Jugendlichen als auch die Absolven-
ten betriebsnaher Ausbildungen sind die Beschéftigungschancen geringer als fiir die
ungeforderten Jugendlichen. Die Jugendlichen, die nach der Ausbildung eine Er-
werbstatigkeit aufgenommen haben, sind seltener im erlernten Beruf tatig, was sich

v.a. auf das Einkommen und die berufliche Stellung auswirkt.

Der Vergleich zwischen beiden Arten der Férderung ergibt keinen Hinweis auf eine

besonders starke Benachteiligung der aulerbetrieblich geférderten Jugendlichen.
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Im Fokus der vorliegenden Arbeit steht die Frage nach der Eignung verschiedener
Matchingverfahren fiir die empirische Evaluationsforschung unter unterschiedlichen
Ausgangsbedingungen. Das bedeutet zum einen die besondere Beriicksichtigung re-
lativ kleiner Stichproben, zum anderen eine starke Orientierung an der Art der in

der Praxis zur Verfiigung stehenden Informationen.

Solche Informationen liegen in den zur Evaluation eingesetzten Datensétzen in Form
unterschiedlich skalierter Variablen vor. Das macht die Anwendung von Distanz-
oder Ahnlichkeitsindikatoren notwendig, mit deren Hilfe die Beriicksichtigung ver-
schieden skalierter Merkmale ohne Informationsverlust moglich ist. Neben den in
empirischen Studien haufig angewendeten Balancing Scores werden im zweiten Ka-
pitel dieser Arbeit aggregierte Distanzmafle aus anderen Wissenschaftsbereichen
vorgestellt. Es wird erwartet, dass diese Mafle in kleinen Stichproben besser in der
Lage sind, die Informationen iiber Ahnlichkeiten und Unterschiede der betrachteten

Personen zusammenzufassen als die bisher iiberwiegend verwendeten Scores.

Fiir die Zuordnung von Partnern auf Grundlage der ermittelten Distanzen bzw.
Ahnlichkeiten werden in der Literatur sehr unterschiedliche Verfahren diskutiert
und angewendet. Dabei ist kein Verfahren den anderen generell iiberlegen. Die Al-
gorithmen lassen sich nach verschiedenen Aspekten unterscheiden. So ist die Anzahl
der einer Person zugeordneten Partner ein Kriterium, nach dem Nearest Neighbor
Matching von Zuordnungen einer festen oder variablen Anzahl von Personen — incl.
der vollstandigen Zuordnung der zur Verfliigung stehenden potenziellen Partner —
zu einem Teilnehmer unterschieden wird. Ein anderes Kriterium ist die Moglichkeit
der Mehrfachzuordnung einer Person, nach dem Verfahren mit dieser Moglichkeit
(Zuordnung mit Zurticklegen) von solchen ohne Mehrfachnutzung (Zuordnung ohne
Zuriicklegen) zu trennen sind. Zur erstgenannten Gruppe gehoéren auch die Verfah-
ren der Local Polynomial Regression.

Eine besondere Bedeutung kommt den optimalen Zuordnungsprozessen zu, da mit
ihnen die bestmogliche Zuordnung (hinsichtlich eines vorher festgelegten Kriteri-
ums) erreicht werden kann. Die Vorstellung solcher — iiberwiegend aus der linearen
Optimierung bzw. der Graphentheorie bekannten — Verfahren bildet einen weiteren

Schwerpunkt des zweiten Kapitels dieser Arbeit.
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Das dritte Kapitel gibt einen Uberblick iiber den Stand der Forschung zur Entwick-
lung von ,Standards“ bei der Wahl geeigneter Matchingverfahren in verschiede-
nen Situationen. In diesen Studien wird festgestellt, dass Matchingverfahren besser
als andere nichtparametrische und parametrische Verfahren in der Lage sind, das
Selektionsproblem zu 16sen, wenn umfangreiche Informationen tiber die betrachteten
Personen zur Verfiigung stehen. Die Wahl eines geeigneten Algorithmus ist dabei
abhéngig von den verfiigbaren Daten.

Unter den diskutierten Distanzmaflen werden der Propensity Score und der Index
Score sowie die Mahalanobisdistanz fiir die empirische Forschung empfohlen. In Be-
zug auf Zuordnungsprozesse werden Optimal Full Matching, Ridge Matching und
die Zuordnung mit Zuriicklegen als vorteilhaft gegeniiber anderen Verfahren ange-

sehen.

Im vierten Kapitel wird eine Simulationsstudie vorgestellt, in der die empfohlenen
Distanzmafle und Zuordungsprozesse miteinander verglichen werden. Zusatzlich zu
den in der Literatur favorisierten Distanzmaflen werden zwei der vorgestellten aggre-
gierten DistanzmafBe, die Mahalanobis-Matching-Distanz und das Ahnlichkeitsmaf
von Gower, in die Analyse einbezogen. Neben den in fritheren Studien hervorgeho-
benen Zuordnungsalgorithmen und einem in der empirischen Literatur weit verbrei-
teten Verfahren, dem Random Matching, werden zwei Algorithmen aus der Gruppe
der optimalen Zuordnungsprozesse betrachtet: der Ungarische Algorithmus fiir op-

timale 1:1-Zuordungen sowie ein Auktionsalgorithmus fiir Optimal Full Matching.

Als Datenbasis der Simulation dient eine Nachbildung des Mikrozensus Deutsch-
land. Mit dieser engen Orientierung an einem héaufig in der Arbeitsmarktforschung
eingesetzten Datensatz wird eine realitatsnahe Verteilung der unterschiedlich ska-
lierten Merkmale in den untersuchten Stichproben erreicht.

In jedem Schritt der Untersuchung werden verschiedene Teilnehmer- und Nichteil-
nehmerstichproben miteinander kombiniert, die sich in ihrer Grofle insgesamt, dem
Zahlenverhéltnis von Teilnehmern und Nichtteilnehmern sowie dem Grad der Uber-
einstimmung der Merkmalsverteilungen in beiden Gruppen unterscheiden. In jedem
Schritt werden jeweils 100 Simulationslaufe durchgefiihrt.

Die Ergebnisse werden anhand unterschiedlicher Giitemafle beurteilt. Zur Priifung

der Distanzmafle werden neben der Bias Reduzierung durch Matching nichtpara-
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metrische skalenspezifische Tests der Ubereinstimmung der Mittelwerte bzw. Hiu-
figkeitsverteilungen der einzelnen betrachteten Variablen eingesetzt: fiir metrisch
skalierte Merkmale der Vorzeichen-Rangtest von Wilcoxon, fiir dichotome der Mc-
Nemartest und fiir polytome Variablen der y?-Homogenitéitstest. Diese Tests stellen
eine sinnvolle Alternative zu den bisher in der Literatur gebréuchlichen Verfahren
der Giitemessung dar. Die Beurteilung der Zuodnunsprozesse erfolgt anhand des
mittleren quadratischen Fehlers, des Bias und der empirischen Varianz sowie der

Summe der quadrierten Distanzen zwischen Teilnehmern und Nichtteilnehmern.

Im ersten Teil der Analyse wird festgestellt, dass die Zusammenfassung unter-
schiedlich skalierter Merkmale mit den untersuchten Balancing Scores (Index Score
und Propensity Score) deutlich schlechter gelingt als mit der Mahalanobisdistanz
und den aggregierten Distanzmaflen. Die gewichtete Mahalanobis-Matching-Distanz
scheint am besten zur Feststellung von Ahnlichkeiten bzw. Unterschieden der be-
trachteten Personen geeignet zu sein. Allerdings schwankt die Giite der erzielten
Ergebnisse mit dem Skalenniveau der Variablen. Wahrend die Angleichung der Ver-
teilung nominaler (dichotomer und vor allem polytomer) Variablen sehr gut gelingt,
treten nach dem Matching relativ haufig noch Unterschiede in der Verteilung der
metrischen Variablen auf. Das Gegenteil gilt fiir das Distanzmafl nach Gower. In
einer weiterfithrenden Analyse wére zu priifen, ob mit einer Verbindung beider Di-
stanzmafle die Kombination ihrer jeweiligen Vorteile moglich ist. Dazu miisste der
verallgemeinerte Matchingkoeffizient fiir nominale Variablen mit der normierten ab-

soluten Merkmalsdifferenz metrischer Variablen verkniipft werden.

Im zweiten Teil der Analyse ergeben die verschiedenen betrachteten Giitemafle ein
sehr heterogenes Bild. Kein Zuordnungsalgorithmus liefert in allen Qualitétskrite-
rien gleichermafien gute oder schlechte Ergebnisse. Die Rangfolge, die sich beim
Vergleich der Prozesse ergibt, ist abhéngig vom betrachteten Giitemaf.

Wird der mittlere quadratische Fehler betrachtet, gelingt mit Optimal Full Mat-
ching die Zuordnung der besten Partner in Stichproben mit unterschiedlich grofien
Teilnehmer- und Nichtteilnehmerzahlen. Dies ist umso deutlicher, je grofler die
Nichtteilnehmerstichprobe im Vergleich zur Teilnehmerstichprobe ist. Verwendet
man dagegen die Summe der quadrierten Distanzen als Giitekriterium zur Beurtei-

lung der Ahnlichkeit der Merkmalsverteilungen in Teilnehmer- und Kontrollgruppe,
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liefert die Zuordnung mit Zuriicklegen die besten Ergebnisse unter den betrachteten
Zuordnungsprozessen.

Fiir die beiden 1:1-Zuordnungsprozesse ohne Mehrfachzuordnung werden sehr dhnli-
che Ergebnisse — hinsichtlich aller Giitemafle — beobachtet. Es lasst sich kein Vorteil
des optimalen Nearest Neighbor Matching gegeniiber dem Random Matching nach-
weisen.

Das Ridge Matching wird hinsichtlich aller Kriterien schlechter bewertet als die

anderen analysierten Zuordnungsprozesse.

Mit der empirischen Untersuchung des fiinften Kapitels soll die Frage, ob die Ab-
solventen geférderter Berufsausbildungen in den Neuen Bundesldndern beim Be-
rufseinstieg gegeniiber Absolventen ungeforderter Ausbildungsginge benachteiligt
sind, beantwortet werden. Hinsichtlich der Forderung wird zwischen auflerbetrieb-
licher und betriebsnaher Ausbildung unterschieden. Die Analyse wird auf Basis des
Jugendpanels des Zentrums fiir Sozialforschung Halle durchgefiihrt, aus dem Infor-
mationen tiber die Jugendlichen, die eine Berufsausbildung erfolgreich abgeschlossen

haben, genutzt werden.

Aus der deskriptiven Analyse dieser Stichprobe wird deutlich, dass die Berufsein-
stiegschancen der geférderten Jugendlichen schlechter sind als die der ungefoérdert
Ausgebildeten. Ebenfalls deutlich wird eine ungleiche Verteilung der Merkmale in
den Teilstichproben, woraus sich die ungleichen Chancen auf dem Arbeitsmarkt zum
Teil erklaren lassen. Ob dartiber hinaus der Umstand der Forderung selbst einen
Einfluss auf die Beschéftigungschancen der Jugendlichen hat, wird in der Analyse

mit Hilfe der Zuordnung mit Zuriicklegen ermittelt.

Sowohl fiir die auBerbetriebliche als auch die betriebsnahe Berufsausbildung wird ein
negativer Effekt der Forderung auf die Berufseinstiegschancen der Jugendlichen fest-
gestellt. Dies trifft sowohl auf den Anteil der Jugendlichen, die eine Beschaftigung
aufnehmen, als auch auf qualitative Merkmale der aufgenommenen Berufstéatigkeit
zu. Der Vergleich beider Arten der Forderung ergibt keinen Hinweis darauf, dass au-
Berbetrieblich geférderte Jugendliche schlechtere Berufseinstiegschancen haben als

die Absolventen betriebsnaher Ausbildungen.
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Anhang A

Symbolverzeichnis

Al Distanzmafl von Abadie/Imbens

B Bias

BS Balancing Score

C Kontrollgruppe

C(X;) Menge aller Nichtteilnehmer mit ahnlichen Merkmalen
wie ein Teilnehmer

Cov Varianz-Kovarianz-Matrix

D Teilnahmeindikator

DG Distanzmafl nach Gower

E() Erwartungswert

G Glattungsmatrix der Local Polynomial Regression

HC Ahnlichkeitsmafl von Hyvérinen

HD heterogene Wertedifferenz

IN latenter Modellteil der Probitschatzung

JC Jaccardkoeffizient

K Kernfunktion der Local Polynomial Regression Schatzung

M Median

MC ... Matchingkoeffizient

MDMC ... gewichtete Matching-Mahalanobisdistanz

MFE Mafinahmeeffekt

MM Minkowski-Metrik

P Prifgrofle fiir statistische Tests

PN Partizipationsneigung

Pr Wahrscheinlichkeit des Eintritts eines Ereignisses

PS Propensity Score

Q Indikator fiir die Ubereinstimmung von Merkmalsauspriagungen

R Ridge-Parameter

SC Smirnoftkoeffizient

SG Ahnlichkeitsma8l von Gower

U Merkmalsraum
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NN R e > R R

TR T =

Gewichtung der Nichtteilnehmer fiir einen Teilnehmer
Menge der beobachteten Merkmale
Einkommen

Konstante

Bandbreite der Local Polynomial Regression

Distanz

Differenz

struktureller Zusammenhang zwischen Outcome und
beobachtbaren Faktoren

verallgemeinerter Matchingkoeffizient
verallgemeinerte Minkowski-Metrik

Anzahl Stichproben; k=1,..., K

Anzahl metrisch skalierter Merkmale

modifizierter Jaccardkoeffizient

Anzahl beobachteter Merkmale; n =1,... N
Anzahl nominal skalierter Merkmale
Wahrscheinlichkeitsverteilung der Auspriagungen eines Merkmals
polynomiale Ordnung des Minimierungsproblems der
Local Polynomial Regression

Ahnlichkeit von Objekten

empirische Varianz

standardisierte Differenz

Auspréigungen einer Variable

Gewichtung eines Teilnehmers fir die Gesamtdistanz
beobachtete Merkmale

Héaufigkeit des Auftretens einer Auspragung

Anderung zwischen zwei Zeitpunkten
Verteilungsfunktion der Standardnormalverteilung

Signifikanzniveau

Koeflizienten der Merkmale im latenten Modellteil der
Probitschatzung

normalverteilter Storterm

unbeobachtbare Faktoren

Koeffizienten der Einkommensgleichung
Gewichtungsfaktor fiir Ubereinstimmungen von Merkmals-
auspragungen

Koeffizienten eines Minimierungsproblems

Erwartungswert der Normalverteilung

Storterm der Einkommensgleichung

Gewichtungsfaktor fiir Nichtiibereinstimmungen von Merkmals-
auspragungen

Koeffizienten der Mafinahmeeffektschiatzung
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SRS
[N}

< 3 c

Standardabweichung der Normalverteilung
Varianz der Normalverteilung

Storterm der MaBinahmeeffektschatzung
aggregierter t-Test auf Mittelwertgleichheit

Toleranzgrenze flir die Abweichung von Merkmalsauspréagungen

hdaufig verwendete Indizes

C
NT
T

vor

Kontrollgruppe
Nichtteilnehmergruppe
Teilnehmergruppe

Bias-korrigiertes Matching
Unterkontrollgruppe eines Teilnehmers

Matchinggrofien
regression-adjusted Matching
ein Teilnehmer; 2 =1,...1

ein Nichtteilnehmer; j =1,...J

ein Merkmal; n =1,... N

GroBen nach Matching

polynomiale Ordnung eines Minimierungsproblems
Zeitpunkt vor t

Zeit; t=1,...T

Groflen vor Matching

haufig verwendete Zeichen

e~
. PR
~—

geschatzte Grofien

Residualgrofle der Outcomeschatzung
arithmetisches Mittel

Intervall

absoluter Wert

Distanz zwischen zwei Objekten/Personen
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Anhang B. Informationen zur Simulation

B.1 Definition der Stichproben fiir die Analyse

Tabelle B.1: Definition der Stichproben

generierte Variablen

Verwendung fiir .. .

Merkmale® Mittelwert Std.dev.® Anz. Ausp.° Matching ME? Einkommen?
xy  Alter 40,00 8,00 X X X
r9  Kinderanzahl 0,70 1,00 X X
x3  Ausbildungsdauer 12,00 2,50 X X
z4  Betriebszugehorigkeit 10,00 9,00 X X
zs  Nettoeinkommen 1200,00 800,00 X
r¢  Geschlecht 0,50 2 X X
x7  verheiratet 0,64 2 X X
xg  dt. Staatsbiirgerschaft 0,91 2 X b X
rg9  Offentlicher Dienst 0,17 2 X
z10 Neue Bundeslidnder 0,15 2 X X
x11  Wirtschaftszweig 3 b
z12  Schulbildungsniveau 4 X
x13  Ausbildungsniveau 4 X X
x14 Beschéaftigungstyp 4 X X
x15 Betriebsgrofie 4 x
r16 quadrat. Term (w%) X
x17 quadrat. Term (33?1) X
r1g3 Interaktionsterm (T4 % T14) X
Verdinderung der Variablen zwischen Teilnehmer- und Nichtteilnehmerstichprobe

xr1 — Ty . .f‘NT:!ETi(Pt—i-k*O')
e — T10 : Z{VT:pxz*Z?i(l—Fk)

2T = GNT _ NT
T11 - Z?TZPX2*Z§:E(/€*81\/[)

ANT — zévj;le; ANT = NT _NT _NT

3

T12 — X115 - ZiVT = ﬁXQ * ZZ + (k * 81\/[)

2T = Ziv:;le; N = 210 ZNT = pNT _ oNT _ ,NT _ NT

4

Anmerkungen:

@ entsprechende Merkmale im Mikrozensus;
b Standardabweichung des entsprechenden Merkmals im Mikrozensus;
¢ Anzahl moglicher Ausprégungen der Variable;
4 Verwendung der entsprechenden Variablen zur Definition des MaBnahmeeffekts (ME) und der EinkommensgréBen

fir Teilnahme und Nichtteilnahme.

Skalenniveau der Variablen: z1—25 metrisch (normalverteilt); z¢—x10 dichotom; z11—z15 polytom.

T, TNT  — Mittelwert der Variable in Teilnehmer- bzw. Nichtteilnehmerstichprobe;
T _NT

z

v ®

v

Py, P,

SM

2

— Konstante, orientiert sich an der Priifgroie statistischer Anpassungstests bei @ = 5%

(fiir normalverteilte Variablen t-Test, fiir dicotome und polytome x2-Homogenitistest);

— Standardabweichung der Normalverteilung;

— absolute Abweichung vom Median;

— gewiinschter Umfang der Abweichung

(geringe Abweichung: 1% der Streuung eines Merkmals, mittlere 10%, groBe 25%).

— Héaufigkeit des Auftretens einer Variablenauspragung v in Teilnehmer- bzw. Nichtteilnehmerstichprobe;
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B.2 Ausfiihrliche Ergebnisse der Analyse der Di-
stanzmafle

Tabelle B.2: Analyse des Propensity Scores

Merkmalsmittelwerte Testergebnisse® Bias
Merkmale® T NT? ol spez. Tests? t-Test vor M. nach M. Reduktion
Ghnliche metrische und nominale Merkmale
1 40,05 39,80 37,15 0,67 0,67 1,16 2,96 -155,07
2 0,98 1,04 0,91 0,36 0,38 0,10 0,14 -46,76
3 12,02 11,99 11,12 0,65 0,73 0,51 1,02 -99,70
4 11,95 12,28 10,65 0,42 0,42 1,05 1,67 -59,02
5 1302,33 1323,95 1164,49 0,47 0,52 111,32 204,53 -83,74
6 0,50 0,51 0,51 0,46 0,52 0,10 0,15 -55,11
7 0,66 0,63 0,71 0,44 0,48 0,09 0,14 -49,00
8 0,90 0,89 0,90 0,26 0,32 0,06 0,07 -18,17
9 0,20 0,19 0,34 0,62 0,67 0,08 0,19 -144.,62
10 2,84 2,86 2,65 0,79 0,34 0,04 0,23 -539,66
11 2,36 2,37 2,22 0,74 0,21 0,02 0,17 -576,42
12 3,15 3,16 2,94 0,72 0,33 0,04 0,26 -565,61
undhnliche metrische, dhnliche nominale Merkmale
1 40,06 40,30 38,12 0,58 0,56 2,35 2,44 -3,59
2 0,98 1,08 0,94 0,31 0,39 0,21 0,14 32,52
3 12,03 11,80 11,73 0,41 0,43 1,08 0,67 38,31
4 11,97 12,99 10,89 0,50 0,56 2,50 1,93 23,06
5 1301,84 1383,92 1188,05 0,53 0,61 253,22 214,01 15,49
6 0,50 0,49 0,54 0,25 0,26 0,10 0,09 6,43
7 0,66 0,65 0,70 0,19 0,20 0,09 0,08 15,76
8 0,90 0,90 0,91 0,14 0,23 0,06 0,05 8,23
9 0,20 0,21 0,25 0,25 0,31 0,08 0,09 -16,62
10 2,84 2,85 2,77 0,76 0,19 0,04 0,18 -384,16
11 2,35 2,36 2,32 0,78 0,16 0,03 0,15 -449,91
12 3,16 3,16 3,05 0,76 0,26 0,04 0,23 -473,92
ahnliche metrische, undhnliche nominale Merkmale
1 40,05 40,08 37,98 0,58 0,54 1,19 2,24 -87,46
2 0,98 1,05 0,92 0,24 0,37 0,10 0,14 -30,25
3 12,03 12,04 11,36 0,57 0,60 0,50 0,85 -69,51
4 11,96 12,42 10,78 0,44 0,47 1,10 1,78 -60,76
5 1302,72 1343,39 1182,57 0,46 0,47 115,95 194,89 -68,08
6 0,50 0,48 0,58 0,49 0,52 0,10 0,16 -57,32
7 0,66 0,65 0,69 0,44 0,49 0,10 0,13 -36,72
8 0,90 0,89 0,92 0,27 0,35 0,06 0,06 -3,41
9 0,20 0,20 0,31 0,53 0,57 0,08 0,17 -107,78
10 2,84 2,92 2,60 0,88 0,38 0,08 0,25 -215,19
11 2,36 2,49 2,09 0,91 0,52 0,14 0,27 -95,59
12 3,16 3,17 3,02 0,79 0,19 0,04 0,20 -386,00
undhnliche metrische und nominale Merkmale
1 40,06 40,22 38,93 0,38 0,38 2,42 1,85 23,77
2 0,98 1,06 0,97 0,24 0,28 0,20 0,13 34,57
3 12,03 12,15 11,65 0,42 0,44 1,09 0,67 38,49
4 11,94 12,45 11,38 0,39 0,44 2,30 1,74 24,45
5 1301,08 1370,79 1232,12 0,50 0,51 245,21 174,63 28,79
6 0,50 0,50 0,53 0,14 0,16 0,10 0,09 16,15
7 0,65 0,64 0,69 0,24 0,31 0,10 0,10 1,72

Fortsetzung siehe ndichste Seite
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Fortsetzung Tabelle B.2

Merkmalsmittelwerte Testergebnisse® Bias

Merkmale® T? NT? (ol spez. Tests?  t-Test vor M. nach M. Reduktion

8 0,90 0,89 0,92 0,17 0,30 0,06 0,05 17,24

9 0,20 0,20 0,25 0,25 0,32 0,08 0,10 -20,19

10 2,84 2,91 2,77 0,83 0,20 0,07 0,16 -138,45

11 2,36 2,49 2,24 0,83 0,16 0,14 0,15 -11,42

12 3,16 3,17 3,12 0,84 0,17 0,04 0,18 -350,86
Anmerkungen:

Durchschnittsergebnisse aus 100 Stichproben.

Abweichung der Mittelwerte bzw. Haufigkeitsverteilungen: dhnliche Merkmale 1% der merkmalsspezifischen Streuung,

unéhnliche 25%.
@ Skalenniveau der Variablen: 1-5 metrisch, 6-9 dichotom, 10-12 polytom;
b Durchschnitttliche Auspragungen der Merkmale in den Stichproben

(T — Teilnehmer, NT — Nichtteilnehmer, C — Kontrollgruppe);

¢ Durchschnittliche Ablehnungsrate der Nullhypothese gleicher Mittelwerte (Signifikanzniveau 5%);
d Skalenspezifische Tests (metrische Variablen: Wilcoxontest, dichotome: McNemartest, polytome: X2-Test).

Tabelle B.3: Analyse des Index Scores

Merkmalsmittelwerte Testergebnisse® Bias
Merkmale® T? NT® (ol spez. Tests?  t-Test vor M. nach M. Reduktion
ahnliche metrische und nominale Merkmale

1 40,05 39,80 37,15 0,67 0,67 1,16 2,96 -155,07

2 0,98 1,04 0,91 0,34 0,38 0,10 0,14 -46,76

3 12,02 11,99 11,12 0,71 0,73 0,51 1,02 -99,70

4 11,95 12,28 10,65 0,42 0,42 1,05 1,67 -59,02

5 1302,33 1323,95 1164,49 0,48 0,52 111,32 204,53 -83,74

6 0,50 0,51 0,51 0,47 0,52 0,10 0,15 -55,11

7 0,66 0,63 0,71 0,44 0,48 0,09 0,14 -49,00

8 0,90 0,89 0,90 0,26 0,32 0,06 0,07 -18,17

9 0,20 0,19 0,34 0,61 0,67 0,08 0,19 -144,62

10 2,84 2,86 2,65 0,79 0,34 0,04 0,23 -539,66

11 2,36 2,37 2,22 0,74 0,21 0,02 0,17 -576,42

12 3,15 3,16 2,94 0,72 0,33 0,04 0,26 -565,61
undhnliche metrische, dhnliche nominale Merkmale

1 40,06 40,30 38,12 0,54 0,56 2,35 2,44 -3,59

2 0,98 1,08 0,94 0,31 0,39 0,21 0,14 32,52

3 12,03 11,80 11,73 0,45 0,43 1,08 0,67 38,31

4 11,97 12,99 10,89 0,50 0,56 2,50 1,93 23,06

5 1301,84 1383,92 1188,05 0,53 0,61 253,22 214,01 15,49

6 0,50 0,49 0,54 0,22 0,26 0,10 0,09 6,43

7 0,66 0,65 0,70 0,19 0,20 0,09 0,08 15,76

8 0,90 0,90 0,91 0,13 0,23 0,06 0,05 8,23

9 0,20 0,21 0,25 0,26 0,31 0,08 0,09 -16,62

10 2,84 2,85 2,77 0,76 0,19 0,04 0,18 -384,16

11 2,35 2,36 2,32 0,78 0,16 0,03 0,15 -449,91

12 3,16 3,16 3,05 0,76 0,26 0,04 0,23 -473,92
dhnliche metrische, undhnliche nominale Merkmale

1 40,05 40,08 37,98 0,53 0,54 1,19 2,24 -87,46

2 0,98 1,05 0,92 0,34 0,37 0,10 0,14 -30,25

3 12,03 12,04 11,36 0,60 0,60 0,50 0,85 -69,51

4 11,96 12,42 10,78 0,44 0,47 1,10 1,78 -60,76

5 1302,72 1343,39 1182,57 0,47 0,47 115,95 194,89 -68,08

6 0,50 0,48 0,58 0,47 0,52 0,10 0,16 -57,32

Fortsetzung siehe ndchste Seite
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Fortsetzung Tabelle B.3

Merkmalsmittelwerte Testergebnisse® Bias
Merkmale® T NT® Cb spez. Tests?  t-Test vor M. nach M. Reduktion
7 0,66 0,65 0,69 0,44 0,49 0,10 0,13 -36,72
8 0,90 0,89 0,92 0,27 0,35 0,06 0,06 -3,41
9 0,20 0,20 0,31 0,54 0,57 0,08 0,17 -107,78
10 2,84 2,92 2,60 0,88 0,38 0,08 0,25 -215,19
11 2,36 2,49 2,09 0,91 0,52 0,14 0,27 -95,59
12 3,16 3,17 3,02 0,79 0,19 0,04 0,20 -386,00
undhnliche metrische und nominale Merkmale

1 40,06 40,22 38,93 0,37 0,38 2,42 1,85 23,77
2 0,98 1,06 0,97 0,23 0,28 0,20 0,13 34,57
3 12,03 12,15 11,65 0,37 0,44 1,09 0,67 38,49
4 11,94 12,45 11,38 0,41 0,44 2,30 1,74 24,45
5 1301,08 1370,79 1232,12 0,47 0,51 245,21 174,63 28,79
6 0,50 0,50 0,53 0,13 0,16 0,10 0,09 16,15
7 0,65 0,64 0,69 0,27 0,31 0,10 0,10 1,72
8 0,90 0,89 0,92 0,16 0,30 0,06 0,05 17,24
9 0,20 0,20 0,25 0,25 0,32 0,08 0,10 -20,19
10 2,84 2,91 2,77 0,83 0,20 0,07 0,16 -138,45
11 2,36 2,49 2,24 0,83 0,16 0,14 0,15 -11,42
12 3,16 3,17 3,12 0,84 0,17 0,04 0,18 -350,86

Anmerkungen: siche Tabelle B.2.

Tabelle B.4: Analyse der Mahalanobisdistanz

Merkmalsmittelwerte Testergebnisse® Bias
Merkmale® T NT® (ol spez. Tests?  t-Test vor M. nach M. Reduktion
dhnliche metrische und nominale Merkmale

1 40,05 39,80 40,03 0,15 0,00 1,16 0,50 56,85

2 0,98 1,04 1,00 0,08 0,01 0,10 0,04 55,29

3 12,02 11,99 12,00 0,18 0,00 0,51 0,21 59,67

4 11,95 12,28 11,98 0,16 0,00 1,05 0,52 50,29

5 1302,33 1323,95 1302,71 0,20 0,00 111,32 55,36 50,27

6 0,50 0,51 0,50 0,01 0,00 0,10 0,02 76,57

7 0,66 0,63 0,67 0,06 0,00 0,09 0,02 77,05

8 0,90 0,89 0,91 0,01 0,00 0,06 0,01 74,73

9 0,20 0,19 0,20 0,00 0,00 0,08 0,01 81,90

10 2,84 2,86 2,88 0,43 0,00 0,04 0,06 -65,71

11 2,36 2,37 2,34 0,50 0,00 0,02 0,04 -63,65

12 3,15 3,16 3,23 0,46 0,01 0,04 0,09 -137,31

undhnliche metrische, dhnliche nominale Merkmale

1 40,06 40,30 40,20 0,65 0,03 2,35 1,05 55,55

2 0,98 1,08 1,01 0,62 0,03 0,21 0,10 52,52

3 12,03 11,80 11,94 0,62 0,08 1,08 0,42 60,74

4 11,97 12,99 12,33 0,62 0,03 2,50 1,04 58,56

5 1301,84 1383,92 1330,01 0,64 0,00 253,22 105,79 58,22

6 0,50 0,49 0,50 0,04 0,00 0,10 0,03 71,86

7 0,66 0,65 0,66 0,04 0,00 0,09 0,02 75,61

8 0,90 0,90 0,91 0,02 0,00 0,06 0,02 68,78

9 0,20 0,21 0,20 0,02 0,00 0,08 0,02 75,95
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Fortsetzung Tabelle B.4

Merkmalsmittelwerte Testergebnisse® Bias
Merkmale® T? NT? (ol spez. Tests?  t-Test vor M. mnach M. Reduktion
10 2,84 2,85 2,89 0,49 0,00 0,04 0,06 -64,45
11 2,35 2,36 2,34 0,50 0,00 0,03 0,05 -72,42
12 3,16 3,16 3,23 0,49 0,00 0,04 0,09 -128,76
dahnliche metrische, undhnliche nominale Merkmale
1 40,05 40,08 40,07 0,16 0,00 1,19 0,54 54,37
2 0,98 1,05 1,00 0,13 0,00 0,10 0,05 47,96
3 12,03 12,04 12,01 0,22 0,00 0,50 0,21 56,91
4 11,96 12,42 12,07 0,20 0,00 1,10 0,56 48,96
5 1302,72 1343,39 1308,43 0,20 0,00 115,95 52,34 54,86
6 0,50 0,48 0,50 0,02 0,00 0,10 0,02 77,72
7 0,66 0,65 0,67 0,05 0,00 0,10 0,02 75,55
8 0,90 0,89 0,91 0,00 0,00 0,06 0,02 70,98
9 0,20 0,20 0,20 0,00 0,00 0,08 0,02 79,79
10 2,84 2,92 2,92 0,35 0,00 0,08 0,08 -0,42
11 2,36 2,49 2,37 0,52 0,00 0,14 0,05 64,88
12 3,16 3,17 3,22 0,48 0,00 0,04 0,09 -107,85
undhnliche metrische und nominale Merkmale

1 40,06 40,22 40,14 0,65 0,03 2,42 1,05 56,77
2 0,98 1,06 1,01 0,53 0,09 0,20 0,10 51,41
3 12,03 12,15 12,07 0,69 0,10 1,09 0,44 59,53
4 11,94 12,45 12,07 0,51 0,02 2,30 0,98 57,56
5 1301,08 1370,79 1324,59 0,64 0,02 245,21 104,70 57,30
6 0,50 0,50 0,50 0,07 0,00 0,10 0,03 72,11
7 0,65 0,64 0,67 0,06 0,00 0,10 0,02 75,40
8 0,90 0,89 0,92 0,01 0,00 0,06 0,02 68,44
9 0,20 0,20 0,20 0,02 0,00 0,08 0,02 77,23
10 2,84 2,91 2,91 0,52 0,02 0,07 0,08 -16,72
11 2,36 2,49 2,40 0,61 0,00 0,14 0,06 54,95
12 3,16 3,17 3,23 0,42 0,00 0,04 0,09 -135,21

Anmerkungen: siche Tabelle B.2.

Tabelle B.5: Analyse der gewichteten Mahalanobis-Matching-Distanz

Merkmalsmittelwerte Testergebnisse® Bias
Merkmale® T? NT? c? spez. Tests?  t-Test vor M. nach M. Reduktion
dhnliche metrische und nominale Merkmale

1 40,05 39,80 39,94 0,20 0,11 1,16 1,06 8,99

2 0,98 1,04 1,00 0,15 0,02 0,10 0,07 26,83

3 12,02 11,99 12,07 0,15 0,06 0,51 0,35 31,10

4 11,95 12,28 12,30 0,19 0,12 1,05 0,95 9,56

5 1302,33 1323,95 1332,45 0,19 0,20 111,32 119,59 -7,43

6 0,50 0,51 0,50 0,00 0,00 0,10 0,01 89,64

7 0,66 0,63 0,66 0,02 0,00 0,09 0,01 87,39

8 0,90 0,89 0,93 0,12 0,03 0,06 0,03 51,25

9 0,20 0,19 0,18 0,08 0,00 0,08 0,02 68,78

10 2,84 2,86 2,87 0,00 0,00 0,04 0,04 -3,10

11 2,36 2,37 2,34 0,01 0,00 0,02 0,04 -48.47

12 3,15 3,16 3,21 0,00 0,00 0,04 0,05 -34,12
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Fortsetzung Tabelle B.5

Merkmalsmittelwerte Testergebnisse® Bias
Merkmale® T? NT? (ol spez. Tests?  t-Test vor M. mnach M. Reduktion
undhnliche metrische, dhnliche nominale Merkmale
1 40,06 40,30 40,34 0,71 0,62 2,35 2,02 14,20
2 0,98 1,08 1,03 0,53 0,31 0,21 0,14 31,45
3 12,03 11,80 11,94 0,65 0,54 1,08 0,70 35,23
4 11,97 12,99 12,77 0,72 0,64 2,50 2,13 14,83
5 1301,84 1383,92 1387,07 0,75 0,77 253,22 250,00 1,27
6 0,50 0,49 0,50 0,00 0,00 0,10 0,01 89,45
7 0,66 0,65 0,66 0,00 0,00 0,09 0,01 87,53
8 0,90 0,90 0,93 0,09 0,04 0,06 0,03 48,01
9 0,20 0,21 0,18 0,08 0,00 0,08 0,02 73,47
10 2,84 2,85 2,87 0,00 0,00 0,04 0,03 14,02
11 2,35 2,36 2,33 0,01 0,00 0,03 0,04 -32,41
12 3,16 3,16 3,21 0,00 0,00 0,04 0,06 -42.57
ahnliche metrische, undhnliche nominale Merkmale
1 40,05 40,08 40,12 0,16 0,08 1,19 1,01 15,80
2 0,98 1,05 1,01 0,18 0,04 0,10 0,08 23,86
3 12,03 12,04 12,07 0,19 0,11 0,50 0,39 21,39
4 11,96 12,42 12,38 0,22 0,15 1,10 1,08 2,35
5 1302,72 1343,39 1348,28 0,22 0,21 115,95 128,91 -11,18
6 0,50 0,48 0,49 0,00 0,00 0,10 0,01 89,35
7 0,66 0,65 0,66 0,01 0,00 0,10 0,01 87,91
8 0,90 0,89 0,93 0,14 0,02 0,06 0,03 51,59
9 0,20 0,20 0,18 0,05 0,01 0,08 0,02 71,97
10 2,84 2,92 2,88 0,00 0,00 0,08 0,04 49,07
11 2,36 2,49 2,36 0,00 0,00 0,14 0,02 81,69
12 3,16 3,17 3,22 0,00 0,00 0,04 0,07 -62,65
undhnliche metrische und nominale Merkmale
1 40,06 40,22 40,30 0,76 0,67 2,42 2,10 13,35
2 0,98 1,06 1,03 0,57 0,42 0,20 0,14 28,79
3 12,03 12,15 12,13 0,73 0,58 1,09 0,76 30,18
4 11,94 12,45 12,49 0,64 0,57 2,30 1,98 13,86
5 1301,08 1370,79 1378,85 0,69 0,74 245,21 241,30 1,60
6 0,50 0,50 0,50 0,00 0,00 0,10 0,01 89,16
7 0,65 0,64 0,67 0,00 0,00 0,10 0,01 84,88
8 0,90 0,89 0,93 0,14 0,06 0,06 0,03 52,35
9 0,20 0,20 0,18 0,07 0,02 0,08 0,02 70,35
10 2,84 2,91 2,88 0,00 0,00 0,07 0,04 32,83
11 2,36 2,49 2,36 0,00 0,00 0,14 0,03 78,21
12 3,16 3,17 3,22 0,00 0,00 0,04 0,07 -64,77
Anmerkungen: siche Tabelle B.2.
Tabelle B.6: Analyse des Distanzmafles nach Gower
Merkmalsmittelwerte Testergebnisse® Bias
Merkmale® T? NT? c? spez. Tests? t-Test  vor M. nach M. Reduktion
dhnliche metrische und nominale Merkmale
1 40,05 39,80 40,02 0,08 0,00 1,16 0,22 80,86
2 0,98 1,04 0,98 0,12 0,00 0,10 0,02 74,74
3 12,02 11,99 12,04 0,11 0,00 0,51 0,11 78,46
4 11,95 12,28 11,92 0,12 0,00 1,05 0,25 75,85
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Fortsetzung Tabelle B.6

Merkmalsmittelwerte Testergebnisse® Bias
Merkmale® T? NT? (ol spez. Tests?  t-Test vor M. mnach M. Reduktion
5 1302,33 1323,95 1298,01 0,06 0,00 111,32 23,21 79,15
6 0,50 0,51 0,50 0,15 0,18 0,10 0,10 2,18
7 0,66 0,63 0,64 0,14 0,15 0,09 0,09 8,18
8 0,90 0,89 0,90 0,07 0,17 0,06 0,06 -1,87
9 0,20 0,19 0,19 0,15 0,18 0,08 0,08 0,57
10 2,84 2,86 2,86 0,59 0,00 0,04 0,08 -124.57
11 2,36 2,37 2,37 0,62 0,02 0,02 0,08 -236,62
12 3,15 3,16 3,15 0,64 0,01 0,04 0,08 -104,91
undhnliche metrische, dhnliche nominale Merkmale
1 40,06 40,30 40,08 0,31 0,00 2,35 0,41 82,41
2 0,98 1,08 0,99 0,31 0,00 0,21 0,04 80,62
3 12,03 11,80 11,97 0,47 0,00 1,08 0,23 78,68
4 11,97 12,99 12,08 0,37 0,00 2,50 0,48 80,70
5 1301,84 1383,92 1308,83 0,41 0,00 253,22 43,82 82,69
6 0,50 0,49 0,49 0,16 0,21 0,10 0,10 -3,16
7 0,66 0,65 0,65 0,14 0,20 0,09 0,10 -4,60
8 0,90 0,90 0,90 0,06 0,19 0,06 0,06 3,80
9 0,20 0,21 0,21 0,14 0,19 0,08 0,08 -0,04
10 2,84 2,85 2,85 0,71 0,01 0,04 0,09 -134,32
11 2,35 2,36 2,36 0,63 0,00 0,03 0,07 -147,09
12 3,16 3,16 3,17 0,60 0,00 0,04 0,10 -141,09
ahnliche metrische, undhnliche nominale Merkmale
1 40,05 40,08 40,06 0,05 0,00 1,19 0,21 82,08
2 0,98 1,05 0,98 0,05 0,00 0,10 0,02 81,10
3 12,03 12,04 12,01 0,15 0,00 0,50 0,11 78,91
4 11,96 12,42 11,93 0,06 0,00 1,10 0,21 80,80
5 1302,72 1343,39 1303,41 0,09 0,00 115,95 27,88 75,96
6 0,50 0,48 0,48 0,15 0,20 0,10 0,10 2,16
7 0,66 0,65 0,66 0,20 0,23 0,10 0,10 0,47
8 0,90 0,89 0,89 0,12 0,31 0,06 0,06 -9,76
9 0,20 0,20 0,20 0,12 0,19 0,08 0,08 4,12
10 2,84 2,92 2,93 0,68 0,03 0,08 0,11 -32,40
11 2,36 2,49 2,50 0,85 0,07 0,14 0,15 -9,40
12 3,16 3,17 3,18 0,61 0,02 0,04 0,09 -126,16
undhnliche metrische und nominale Merkmale
1 40,06 40,22 40,09 0,21 0,00 2,42 0,39 83,94
2 0,98 1,06 0,98 0,25 0,00 0,20 0,04 81,19
3 12,03 12,15 12,03 0,48 0,00 1,09 0,22 79,83
4 11,94 12,45 11,98 0,25 0,00 2,30 0,44 81,01
5 1301,08 1370,79 1309,36 0,37 0,00 245,21 46,24 81,14
6 0,50 0,50 0,50 0,25 0,29 0,10 0,12 -13,26
7 0,65 0,64 0,65 0,14 0,20 0,10 0,10 1,52
8 0,90 0,89 0,90 0,15 0,25 0,06 0,06 -2,27
9 0,20 0,20 0,20 0,13 0,22 0,08 0,08 -4,35
10 2,84 2,91 2,91 0,69 0,02 0,07 0,08 -27,97
11 2,36 2,49 2,49 0,79 0,08 0,14 0,14 -2,25
12 3,16 3,17 3,18 0,58 0,00 0,04 0,09 -123,65

Anmerkungen: siche Tabelle B.2.
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B.3 Ausfiihrliche Ergebnisse der Analyse der Zu-
ordnungsprozesse

Tabelle B.7: Stichproben mit 50 Teilnehmern und 50 Nichtteilnehmern

Ridge Replacement Random
Matching Matching  Matching

Stichproben mit dhnlichen Merkmalen

Einkommen
Teilnahme 2893,32 2893,32 2891,11
Nichtteilnahme ,;wahr® 2653,58 2653,58 2651,04
Nichtteilnahme vor Matching 2671,59 2671,59 2671,59
Nichtteilnahme nach Matching 2681,79 2702,50 2675,16
Bias
vor Matching -18,01 -18,01 -20,56
nach Matching -28,21 -48,92 -24.13
Reduktion -56,60 -171,61 -17,38
mittl. quad. Fehler
MSE 641275,66 72862,31  69306,06
RMSE 800,80 269,93 263,26
emp. Varianz 640480,08 70469,00 68723,86
emp. Std.-abw. 800,30 265,46 262,15
Anteil Varianz am MSE (%) 99,88 96,72 99,16
ausgeschl. Teilnehmer
Anzahl 0,00 0,00 1,54
Anteil 0,00 0,00 0,03
Summe quad. Distanzen - 0,58 1,88
Stichproben mit eingeschrankt dhnlichen Merkmalen
Einkommen
Teilnahme 2903,77 2903,77 2902,98
Nichtteilnahme ,wahr* 2665,95 2665,95 2665,24
Nichtteilnahme vor Matching 2634,02 2634,02 2634,02
Nichtteilnahme nach Matching 2883,23 2657,38 2662,82
Bias
vor Matching 31,93 31,93 31,22
nach Matching -217,28 8,57 2,42
Reduktion -580,53 73,17 92,24
mittl. quad. Fehler
MSE 638356,76 64890,14  69401,96
RMSE 798,97 254,74 263,44
emp. Varianz 591146,23 64816,75  69396,09
emp. Std.abw. 768,86 254,59 263,43
Anteil Varianz am MSE (%) 92,60 99,89 99,99
ausgeschl. Teilnehmer
Anzahl 0,00 0,00 0,84
Anteil 0,00 0,00 0,02
Summe quad. Distanzen - 0,62 1,76
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Fortsetzung Tabelle B.7

Ridge Replacement Random
Matching Matching  Matching

Stichproben mit undhnlichen Merkmalen

Einkommen
Teilnahme 2928,02 2928,02 2926,04
Nichtteilnahme ,,wahr* 2689,18 2689,18 2687,26
Nichtteilnahme vor Matching 2734,19 2734,19 2734,19
Nichtteilnahme nach Matching 2937,66 2798,20 2760,25
Bias
vor Matching -45,00 -45,00 -46,92
nach Matching -248,48 -109,02 -72,99
Reduktion -452,14 -142,24 -55,54
mittl. quad. Fehler
MSE 984344,04 100529,10  94004,00
RMSE 992,14 317,06 306,60
emp. Varianz 922603,36 88644,75 88676,90
emp. Std.abw. 960,52 297,73 297,79
Anteil Varianz am MSE (%) 93,73 88,18 94,33
ausgeschl. Teilnehmer
Anzahl 0,00 0,00 0,63
Anteil 0,00 0,00 0,01
Summe quad. Distanzen - 0,61 1,58
Anmerkungen:

Durchschnittsergebnisse aus 100 Stichproben.
Abweichung der Mittelwerte bzw. Haufigkeitsverteilungen: #hnliche Merkmale 1%
der merkmalsspezifischen Streuung, eingeschriankt dhnliche 10%, unahnliche 25%.

Tabelle B.8: Stichproben mit 100 Teilnehmern und 100 Nichtteilnehmern

Ridge Replacement Random
Matching Matching ~ Matching

Stichproben mit dhnlichen Merkmalen

Einkommen
Teilnahme 2918,72 2918,72 2917,43
Nichtteilnahme "wahr" 2682,13 2682,13 2681,16
Nichtteilnahme vor Matching 2700,58 2700,58 2700,58
Nichtteilnahme nach Matching 2723,89 2700,85 2702,68
Bias
vor Matching -18,46 -18,46 -19,43
nach Matching -41,77 -18,72 -21,52
Reduktion -126,29 -1,45 -10,78
mittl. quad. Fehler
MSE 235082,90 26265,97 30776,58
RMSE 484,85 162,07 175,43
emp. Varianz 233338,36 25915,37  30313,35
emp. Std.-abw. 483,05 160,98 174,11
Anteil Varianz am MSE (%) 99,26 98,67 98,49

Fortsetzung siehe ndichste Seite
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Fortsetzung Tabelle B.8

Ridge Replacement Random
Matching Matching  Matching
ausgeschl. Teilnehmer
Anzahl 0,00 0,00 3,07
Anteil 0,00 0,00 0,03
Summe quad. Distanzen - 0,76 5,06
Stichproben mit eingeschrankt dhnlichen Merkmalen
Einkommen
Teilnahme 2913,14 2913,14 2912,61
Nichtteilnahme "wahr" 2676,76 2676,76 2676,38
Nichtteilnahme vor Matching 2668,23 2668,23 2668,23
Nichtteilnahme nach Matching 2917,53 2701,73 2684,34
Bias
vor Matching 8,52 8,52 8,15
nach Matching -240,77 -24,98 -7,96
Reduktion -2724,57 -192,99 2,35
mittl. quad. Fehler
MSE 284235,41 34597,63  37154,55
RMSE 533,14 186,00 192,76
emp. Varianz 226264,72 33973,88  37091,24
emp. Std.-abw. 475,67 184,32 192,59
Anteil Varianz am MSE (%) 79,60 98,20 99,83
ausgeschl. Teilnehmer
Anzahl 0,00 0,00 0,50
Anteil 0,00 0,00 0,01
Summe quad. Distanzen - 0,73 2,76
Stichproben mit undhnlichen Merkmalen
Einkommen
Teilnahme 2900,15 2900,15 2902,96
Nichtteilnahme "wahr" 2665,16 2665,16 2667,91
Nichtteilnahme vor Matching 2652,76 2652,76 2652,76
Nichtteilnahme nach Matching 2932,12 2692,69 2665,32
Bias
vor Matching 12,40 12,40 15,15
nach Matching -266,96 -27,52 2,59
Reduktion -2053,33 -122,02 82,88
mittl. quad. Fehler
MSE 457128,79 56789,19  55197,08
RMSE 676,11 238,30 234,94
emp. Varianz 385863,43 56031,61 55190,35
emp. Std.-abw. 621,18 236,71 234,93
Anteil Varianz am MSE (%) 84,41 98,67 99,99
ausgeschl. Teilnehmer
Anzahl 0,00 0,00 1,01
Anteil 0,00 0,00 0,01
Summe quad. Distanzen - 0,77 2,87

Anmerkungen: siehe Tabelle B.7.



190 Anhang B. Informationen zur Simulation

Tabelle B.9: Stichproben mit 300 Teilnehmern und 300 Nichtteilnehmern

Ridge Replacement Random
Matching Matching  Matching

Stichproben mit dhnlichen Merkmalen

Einkommen
Teilnahme 2930,18 2930,18 2930,81
Nichtteilnahme "wahr" 2694,71 2694,71 2695,24
Nichtteilnahme vor Matching 2710,72 2710,72 2710,72
Nichtteilnahme nach Matching 2697,61 2715,31 2712,19
Bias
vor Matching -16,01 -16,01 -15,48
nach Matching -2,90 -20,60 -16,95
Reduktion 81,87 -28,70 -9,50
mittl. quad. Fehler
MSE 65803,57 7756,53  10514,84
RMSE 256,52 88,07 102,54
emp. Varianz 65795,14 7332,09  10227,58
emp. Std.-abw. 256,51 85,63 101,13
Anteil Varianz am MSE (%) 99,99 94,53 97,27
ausgeschl. Teilnehmer
Anzahl 0,00 0,00 1,14
Anteil 0,00 0,00 0,00
Summe quad. Distanzen - 1,09 11,72
Stichproben mit eingeschrinkt dhnlichen Merkmalen
Einkommen
Teilnahme 2928,17 2928,17 2928,03
Nichtteilnahme "wahr" 2692,13 2692,13 2692,01
Nichtteilnahme vor Matching 2740,14 2740,14 2740,14
Nichtteilnahme nach Matching 2788,32 2759,45 2743,05
Bias
vor Matching -48,01 -48,01 -48,14
nach Matching -96,19 -67,32 -51,05
Reduktion -100,35 -40,22 -6,05
mittl. quad. Fehler
MSE 96533,29 22461,19 21811,41
RMSE 310,70 149,87 147,69
emp. Varianz 87281,05 17929,27  19205,71
emp. Std.-abw. 295,43 133,90 138,58
Anteil Varianz am MSE (%) 90,42 79,82 88,05
ausgeschl. Teilnehmer
Anzahl 0,00 0,00 0,47
Anteil 0,00 0,00 0,00
Summe quad. Distanzen - 1,08 6,77
Stichproben mit undhnlichen Merkmalen
Einkommen
Teilnahme 2929,16 292916 2929,43
Nichtteilnahme "wahr" 2693,17 2693,17 2693,43
Nichtteilnahme vor Matching 2796,82 2796,82 2796,82
Nichtteilnahme nach Matching 2785,28 2808,96 2801,45
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Fortsetzung Tabelle B.9

Ridge Replacement Random
Matching Matching  Matching
Bias
vor Matching -103,65 -103,65 -103,39
nach Matching -92,11 -115,79 -108,02
Reduktion 11,13 -11,71 -4,48
mittl. quad. Fehler
MSE 217436,44 46098,18  50748,83
RMSE 466,30 214,70 225,28
emp. Varianz 208951,35 32691,07  39080,53
emp. Std.-abw. 457,11 180,81 197,69
Anteil Varianz am MSE (%) 96,10 70,92 77,01
ausgeschl. Teilnehmer
Anzahl 0,00 0,00 0,48
Anteil 0,00 0,00 0,00
Summe quad. Distanzen - 1,11 6,19

Anmerkungen: siche Tabelle B.7.

Tabelle B.10: Stichproben mit 50 Teilnehmern und 150 Nichtteilnehmern

Ridge Replacement opt. 1:1 opt. Full Matching
Matching Matching  Matching Matching Matching
Stichproben mit dhnlichen Merkmalen
Einkommen
Teilnahme 2912,88 2912,88 2912,88 2912,88 2912,88
Nichtteilnahme "wahr" 2675,75 2675,75 2675,75 2675,75 2675,75
Nichtteilnahme vor Matching 2724,45 2724,45 2724,45 2724,45 2724,45
Nichtteilnahme nach Matching 2657,14 2722,82 271717 2700,12 2714,03
Bias
vor Matching -48,70 -48,70 -48,70 -48,70 -48,70
nach Matching 18,61 -47,06 -41,42 -24,37 -38,28
Reduktion 61,78 3,36 14,95 49,96 21,40
mittl. quad. Fehler
MSE 337920,69 53221,29 42482,14 36955,52 45101,17
RMSE 581,31 230,70 206,11 192,24 212,37
emp. Varianz 337574,21 51006,26  40766,71 36361,74  43635,79
emp. Std.-abw. 581,01 225,85 201,91 190,69 208,89
Anteil Varianz am MSE (%) 99,90 95,84 95,96 98,39 96,75
ausgeschl. Teilnehmer
Anzahl 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Anteil 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Summe quad. Distanzen - 0,40 0,45 0,62 0,49
Stichproben mit eingeschrankt dhnlichen Merkmalen
Einkommen
Teilnahme 2917,05 2917,05 2917,05 2917,05 2917,05
Nichtteilnahme "wahr" 2679,64 2679,64 2679,64 2679,64 2679,64
Nichtteilnahme vor Matching 2712,52 2712,52 2712,52 2712,52 2712,52
Nichtteilnahme nach Matching 2753,41 2773,72 2770,26 2731,36 2773,40
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Fortsetzung Tabelle B.10

Ridge Replacement opt.1:1 opt. Full Random
Matching Matching = Matching Matching Matching

Bias
vor Matching -32,88 -32,88 -32,88 -32,88 -32,88
nach Matching -73,77 -94,08 -90,62 -51,72 -93,76
Reduktion -124,37 -186,15 -175,61 -57,31 -185,16
mittl. quad. Fehler
MSE 323305,87 63631,10 60947,67 54830,02 56982,27
RMSE 568,60 252,25 246,88 234,16 238,71
emp. Varianz 317863,87 54779,41  52735,70 52154,91  48191,48
emp. Std.-abw. 563,79 234,05 229,64 228,37 219,53
Anteil Varianz am MSE (%) 98,32 86,09 86,53 95,12 84,57
ausgeschl. Teilnehmer
Anzahl 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Anteil 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Summe quad. Distanzen - 0,41 0,46 0,64 0,50
Stichproben mit undhnlichen Merkmalen
Einkommen
Teilnahme 2911,40 2911,40 2911,40 2911,40 2911,40
Nichtteilnahme "wahr' 2674,75 2674,75 2674,75 2674,75 2674,75
Nichtteilnahme vor Matching 2675,85 2675,85 2675,85 2675,85 2675,85
Nichtteilnahme nach Matching 2937,34 2721,62 2716,39 2690,29 2722,31
Bias
vor Matching -1,10 -1,10 -1,10 -1,10 -1,10
nach Matching -262,59 -46,86 -41,64 -15,54 -47,56
Reduktion -23879,18 -4179,55  -3702,48 -1319,05  -4243,09
mittl. quad. Fehler
MSE 635782,07 78898,00 74424,76  75435,74 71387,60
RMSE 797,36 280,89 272,81 274,66 267,18
emp. Varianz 566828,12 76701,73  72690,87 75194,26 69125,62
emp. Std.-abw. 752,88 276,95 269,61 274,22 262,92
Anteil Varianz am MSE (%) 89,15 97,22 97,67 99,68 96,83
ausgeschl. Teilnehmer
Anzahl 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Anteil 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Summe quad. Distanzen - 0,42 0,47 0,66 0,52

Anmerkungen: siche Tabelle B.7.

Tabelle B.11: Stichproben mit 100 Teilnehmern und 300 Nichtteilnehmern

Ridge Replacement opt.1:1 opt. Full Random
Matching Matching Matching Matching Matching

Stichproben mit ahnlichen Merkmalen

Einkommen
Teilnahme 2922,27 2922,27 2922,27 292227 292227
Nichtteilnahme "wahr" 2688,03 2688,03 2688,03 2688,03 2688,03
Nichtteilnahme vor Matching 2675,65 2675,65 2675,65 2675,65 2675,65
Nichtteilnahme nach Matching 2656,61 2664,34 2667,92 2660,59 2674,27
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Fortsetzung Tabelle B.11

Ridge Replacement opt.1:1 opt. Full Random
Matching Matching ~ Matching Matching Matching
Bias
vor Matching 12,37 12,37 12,37 12,37 12,37
nach Matching 31,42 23,68 20,11 27,44 13,75
Reduktion -153,93 -91,42 -62,52 -121,78 -11,16
mittl. quad. Fehler
MSE 185502,35 17936,60 15130,12 16760,63 15775,54
RMSE 430,70 133,93 123,00 129,46 125,60
emp. Varianz 184515,37 17375,69 1472583 16007,74 15586,40
emp. Std.-abw. 429,55 131,82 121,35 126,52 124,85
Anteil Varianz am MSE (%) 99,47 96,87 97,33 95,51 98,80
ausgeschl. Teilnehmer
Anzahl 0,00 -0,48 0,00 0,00 0,00
Anteil 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Summe quad. Distanzen — 0,42 0,48 0,71 0,51
Stichproben mit eingeschrankt dhnlichen Merkmalen
Einkommen
Teilnahme 2923,87 2923,87 2923,87 2923,87 2923,87
Nichtteilnahme "wahr" 2689,23 2689,23 2689,23 2689,23 2689,23
Nichtteilnahme vor Matching 2730,84 2730,84 2730,84 2730,84 2730,84
Nichtteilnahme nach Matching 2704,84 2757,10 2751,52 2737,96 2757,98
Bias
vor Matching -41,60 -41,60 -41,60 -41,60 -41,60
nach Matching -15,61 -67,87 -62,28 -48,73 -68,74
Reduktion 62,48 -63,13 -49,71 -17,13 -65,24
mittl. quad. Fehler
MSE 230063,33 31908,81 26984,83 25818,54  30839,86
RMSE 479,65 178,63 164,27 160,68 175,61
emp. Varianz 229819,73 27302,84 23105,58 23444,22 26114,25
emp. Std.-abw. 479,40 165,24 152,01 153,12 161,60
Anteil Varianz am MSE (%) 99,89 85,57 85,62 90,80 84,68
ausgeschl. Teilnehmer
Anzahl 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Anteil 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Summe quad. Distanzen - 0,40 0,46 0,72 0,50
Stichproben mit undhnlichen Merkmalen
Einkommen
Teilnahme 2919,35 2919,35 2919,35 2919,35 2919,35
Nichtteilnahme "wahr" 2684,05 2684,05 2684,05 2684,05 2684,05
Nichtteilnahme vor Matching 2730,59 2730,59 2730,59 2730,59 2730,59
Nichtteilnahme nach Matching 2781,63 2750,48 2764,76 2744,04 2764,80
Bias
vor Matching -46,54 -46,54 -46,54 -46,54 -46,54
nach Matching -97,58 -66,43 -80,70 -59,98 -80,74
Reduktion -109,67 -42.73 -73,41 -28,89 -73,50
mittl. quad. Fehler
MSE 347524,46 54737,77  58100,58 56958,84 57868,66
RMSE 589,51 233,96 241,04 238,66 240,56
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Fortsetzung Tabelle B.11

Ridge Replacement opt.1:1 opt. Full Random
Matching Matching = Matching Matching Matching

emp. Varianz 338002,56 50325,23 51587,66 53360,96 51349,28

emp. Std.-abw. 581,38 224,33 227,13 231,00 226,60

Anteil Varianz am MSE (%) 97,26 91,94 88,79 93,68 88,73
ausgeschl. Teilnehmer

Anzahl 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

Anteil 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Summe quad. Distanzen - 0,42 0,49 0,76 0,53

Anmerkungen: siche Tabelle B.7.

Tabelle B.12: Stichproben mit 300 Teilnehmern und 900 Nichtteilnehmern

Ridge Replacement opt.1:1 opt. Full Random
Matching Matching ~ Matching Matching Matching

Stichproben mit dahnlichen Merkmalen

Einkommen
Teilnahme 2932,07 2932,07 2932,07 2932,07 2932,07
Nichtteilnahme "wahr" 2697,25 2697,25 2697,25 2697,25 2697,25
Nichtteilnahme vor Matching 2699,85 2699,85 2699,85 2699,85 2699,85
Nichtteilnahme nach Matching 2603,49 2707,44 2711,49 2697,13 2708,55
Bias
vor Matching -2,60 -2,60 -2,60 -2,60 -2,60
nach Matching 93,76 -10,19 -14,24 0,12 -11,30
Reduktion -3504,48 -291,82 -447 57 95,54 -334,23
mittl. quad. Fehler
MSE 60869,85 9309,68 7904,01 7195,79 7677,16
RMSE 246,72 96,49 88,90 84,83 87,62
emp. Varianz 52078,18 9205,79 7701,12 7195,77 7549,57
emp. Std.-abw. 228,21 95,95 87,76 84,83 86,89
Anteil Varianz am MSE (%) 85,56 98,88 97,43 100,00 98,34
ausgeschl. Teilnehmer
Anzahl 0,00 0,00 -0,37 0,00 0,00
Anteil 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Summe quad. Distanzen - 0,49 0,61 0,98 0,65
Stichproben mit eingeschrankt dhnlichen Merkmalen
Einkommen
Teilnahme 2932,04 2932,04 2932,04 2932,04 2932,04
Nichtteilnahme "wahr" 2696,75 2696,75 2696,75 2696,75 2696,75
Nichtteilnahme vor Matching 2762,51 2762,51 2762,51 2762,51 2762,51
Nichtteilnahme nach Matching 2596,81 2781,70 2784,36 2767,31 2786,07
Bias
vor Matching -65,76 -65,76 -65,76 -65,76 -65,76
nach Matching 99,94 -84,95 -87,61 -70,56 -89,32
Reduktion -51,98 -29,19 -33,23 -7,30 -35,83
mittl. quad. Fehler
MSE 105011,09 20659,24 20341,48 18006,77 21304,23
RMSE 324,05 143,73 142,62 134,19 145,96
emp. Varianz 95023,30 1344293  12665,97 13028,27 13326,53
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Fortsetzung Tabelle B.12

Ridge Replacement opt.1:1 opt. Full Random
Matching Matching = Matching Matching Matching
emp. Std.-abw. 308,26 115,04 112,54 114,14 115,44
Anteil Varianz am MSE (%) 90,49 65,07 62,27 72,35 62,55
ausgeschl. Teilnehmer
Anzahl 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Anteil 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Summe quad. Distanzen - 0,48 0,60 0,99 0,64
Stichproben mit undhnlichen Merkmalen
Einkommen
Teilnahme 2931,25 2931,25 2931,25 2931,25 2931,25
Nichtteilnahme "wahr" 2695,84 2695,84 2695,84 2695,84 2695,84
Nichtteilnahme vor Matching 2778,64 2778,64 2778,64 2778,64 2778,64
Nichtteilnahme nach Matching 2665,77 2796,74 2803,45 2781,35 2804,19
Bias
vor Matching -82,79 -82,79 -82,79 -82,79 -82,79
nach Matching 30,08 -100,89 -107,61 -85,51 -108,34
Reduktion 63,67 -21,86 -29,97 -3,28 -30,86
mittl. quad. Fehler
MSE 232524,76 40031,25  42460,22 38451,95 42341,67
RMSE 482,21 200,08 206,06 196,09 205,77
emp. Varianz 231620,00 29851,96 30881,19 31140,34 30603,82
emp. Std.-abw. 481,27 172,78 175,73 176,47 174,94
Anteil Varianz am MSE (%) 99,61 74,57 72,73 80,99 72,28
ausgeschl. Teilnehmer
Anzahl 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Anteil 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Summe quad. Distanzen - 0,50 0,64 1,05 0,69

Anmerkungen: sieche Tabelle B.7.

Tabelle B.13: Stichproben mit 50 Teilnehmern und 500 Nichtteilnehmern

Ridge Replacement opt.1:1 opt. Full Random
Matching Matching  Matching Matching Matching
Stichproben mit dhnlichen Merkmalen
Einkommen
Teilnahme 2919,89 2919,89 2919,89 2919,89 2919,89
Nichtteilnahme "wahr" 2684,64 2684,64 2684,64 2684,64 2684,64
Nichtteilnahme vor Matching 2723,89 2723,89 2723,89 2723,89 2723,89
Nichtteilnahme nach Matching 2473,43 2725,25 2719,39 2693,55 2725,43
Bias
vor Matching -39,25 -39,25 -39,25 -39,25 -39,25
nach Matching 211,21 -40,61 -34,75 -8,91 -40,80
Reduktion -438,14 -3,48 11,46 77,30 -3,95
mittl. quad. Fehler
MSE 253572,94 37684,50 35760,40 24688,09 36756,32
RMSE 503,56 194,12 189,10 157,12 191,72
emp. Varianz 208964,64 36035,12  34552,73  24608,73  35091,96
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Fortsetzung Tabelle B.13

Ridge Replacement opt.1:1 opt. Full Random
Matching Matching Matching Matching Matching
emp. Std.-abw. 457,13 189,83 185,88 156,87 187,33
Anteil Varianz am MSE (%) 82,41 95,62 96,62 99,68 95,47
ausgeschl. Teilnehmer
Anzahl 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Anteil 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Summe quad. Distanzen - 0,21 0,22 0,54 0,23
Stichproben mit eingeschrankt dhnlichen Merkmalen
Einkommen
Teilnahme 2914,28 2914,28 2914,28 2914,28 2914,28
Nichtteilnahme "wahr' 2678,22 2678,22 2678,22 2678,22 2678,22
Nichtteilnahme vor Matching 2736,61 2736,61 2736,61 2736,61 2736,61
Nichtteilnahme nach Matching 2626,95 2768,10 2767,92 2732,58 2773,57
Bias
vor Matching -58,38 -58,38 -58,38 -58,38 -58,38
nach Matching 51,27 -89,88 -89,70 -54,35 -95,35
Reduktion 12,18 -53,94 -53,64 6,90 -63,32
mittl. quad. Fehler
MSE 264804,29 50239,44 47660,34 39809,69 48519,38
RMSE 514,59 224,14 218,31 199,52 220,27
emp. Varianz 262175,77 42161,69 39614,57 36855,26  39427,89
emp. Std.-abw. 512,03 205,33 199,03 191,98 198,56
Anteil Varianz am MSE (%) 99,01 83,92 83,12 92,58 81,26
ausgeschl. Teilnehmer
Anzahl 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Anteil 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Summe quad. Distanzen - 0,21 0,22 0,55 0,22
Stichproben mit undhnlichen Merkmalen
Einkommen
Teilnahme 2911,11 2911,11 2911,11 2911,11 2911,11
Nichtteilnahme "wahr' 2675,69 2675,69 2675,69 2675,69 2675,69
Nichtteilnahme vor Matching 2777,94 2777,94 2777,94 2777,94 2777,94
Nichtteilnahme nach Matching 2576,75 2770,85 2775,91 2756,28 2781,66
Bias
vor Matching -102,25 102,25 -102,25  -102,25  -102,25
nach Matching 98,93 -95,16 -100,23 -80,60 -105,97
Reduktion 3,25 6,94 1,98 21,18 -3,64
mittl. quad. Fehler
MSE 462284,86 74360,87  75591,75  63824,79  75983,99
RMSE 679,92 272,69 274,94 252,64 275,65
emp. Varianz 452497,15 65304,88 65546,37 57328,56 64753,66
emp. Std.-abw. 672,68 255,55 256,02 239,43 254,47
Anteil Varianz am MSE (%) 97,88 87,82 86,71 89,82 85,22

Fortsetzung siehe ndichste Seite



B.3. Analyse der Zuordnungsprozesse 197

Fortsetzung Tabelle B.13

Ridge Replacement opt.1:1 opt. Full Random
Matching Matching = Matching Matching Matching

ausgeschl. Teilnehmer

Anzahl 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Anteil 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Summe quad. Distanzen - 0,21 0,23 0,57 0,23

Anmerkungen: siche Tabelle B.7.

Tabelle B.14: Stichproben mit 100 Teilnehmern und 1000 Nichtteilnehmern

Ridge Replacement opt.1:1 opt. Full Random
Matching Matching ~ Matching Matching Matching

Stichproben mit dahnlichen Merkmalen

Einkommen
Teilnahme 2926,00 2926,00 2926,00 2926,00 2926,00
Nichtteilnahme "wahr" 2692,38 2692,38 2692,38 2692,38 2692,38
Nichtteilnahme vor Matching 2663,96 2663,96 2663,96 2663,96 2663,96
Nichtteilnahme nach Matching 2567,73 2674,11 2676,57 2650,13 2674,25
Bias
vor Matching 28,42 28,42 28,42 28,42 28,42
nach Matching 124,65 18,27 15,80 42,24 18,13
Reduktion -338,65 35,72 44,39 -48,66 36,20
mittl. quad. Fehler
MSE 86906,42 16624,04 15313,79 11510,81 16220,15
RMSE 294,80 128,93 123,75 107,29 127,36
emp. Varianz 71369,69 16290,42 15064,10 9726,31  15891,44
emp. Std.-abw. 267,15 127,63 122,74 98,62 126,06
Anteil Varianz am MSE (%) 82,12 97,99 98,37 84,50 97,97
ausgeschl. Teilnehmer
Anzahl 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Anteil 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Summe quad. Distanzen - 0,19 0,20 0,62 0,21
Stichproben mit eingeschrankt dhnlichen Merkmalen
Einkommen
Teilnahme 2923,67 2923,67 2923,67 2923,67 2923,67
Nichtteilnahme "wahr" 2689,77 2689,77 2689,77 2689,77 2689,77
Nichtteilnahme vor Matching 2759,67 2759,67 2759,67 2759,67 2759,67
Nichtteilnahme nach Matching 2494,36 2760,96 2767,85 2751,14 2765,81
Bias
vor Matching -69,90 -69,90 -69,90 -69,9 -69,90
nach Matching 195,41 -71,19 -78,08 -61,38 -76,04
Reduktion -179,54 -1,84 -11,69 12,2 -8,78
mittl. quad. Fehler
MSE 197828,91 27751,64 29122,79  25881,31  28992,52
RMSE 444,78 166,59 170,65 160,88 170,27
emp. Varianz 159643,92 22683,35 23026,42 22114,29 23210,29
emp. Std.-abw. 399,55 150,61 151,74 148,71 152,35
Anteil Varianz am MSE (%) 80,70 81,74 79,07 85,45 80,06
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Fortsetzung Tabelle B.14

Ridge Replacement opt.1:1 opt. Full Random
Matching Matching = Matching Matching Matching
ausgeschl. Teilnehmer
Anzahl 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Anteil 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Summe quad. Distanzen - 0,18 0,19 0,64 0,20
Stichproben mit undhnlichen Merkmalen
Einkommen
Teilnahme 2921,08 2921,08 2921,08 2921,08 2921,08
Nichtteilnahme "wahr" 2687,30 2687,30 2687,30 2687,3 2687,30
Nichtteilnahme vor Matching 2779,82 2779,82 2779,82 2779,82 27179,82
Nichtteilnahme nach Matching 2592,51 2775,41 2777,74 2756,93 2776,85
Bias
vor Matching -92.52 -92,52 -92.52 -92.52 -92,52
nach Matching 94,78 -88,11 -90,44 -69,63 -89,55
Reduktion -2,44 4,77 2,25 24,74 3,22
mittl. quad. Fehler
MSE 265761,40 43159,76 4349495 4689242  42193,30
RMSE 515,52 207,75 208,55 216,55 205,41
emp. Varianz 256777,43 35396,46  35315,92 42043,47 34174,35
emp. Std.-abw. 506,73 188,14 187,93 205,05 184,86
Anteil Varianz am MSE (%) 96,62 82,01 81,20 89,66 80,99
ausgeschl. Teilnehmer
Anzahl 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Anteil 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Summe quad. Distanzen - 0,19 0,21 0,68 0,21

Anmerkungen: siche Tabelle B.7.

Tabelle B.15: Stichproben mit 300 Teilnehmern und 3000 Nichtteilnehmern

Ridge Replacement opt.1:1 opt. Full Random
Matching Matching Matching Matching Matching
Stichproben mit dhnlichen Merkmalen
Einkommen
Teilnahme 2932,10 2932,10 2932,10 2932,10 293210
Nichtteilnahme "wahr" 2697,43 2697,43 2697,43 2697,43 2697,43
Nichtteilnahme vor Matching 2709,08 2709,08 2709,08 2709,08 2709,08
Nichtteilnahme nach Matching 2503,47 2699,43 2699,72 2688,24 2700,19
Bias
vor Matching -11,65 -11,65 -11,65 -11,65 -11,65
nach Matching 193,96 -2,00 -2,29 9,19 -2,76
Reduktion -1564,25 82,83 80,33 21,18 76,33
mittl. quad. Fehler
MSE 62060,44 6015,25 5713,02 4485,03 6061,34
RMSE 249,12 77,56 75,58 66,97 77,85
emp. Varianz 24441,62 6011,24 5707,76 4400,66 6053,73
emp. Std.-abw. 156,34 77,53 75,55 66,34 77,81
Anteil Varianz am MSE (%) 39,38 99,93 99,91 98,12 99,87
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Fortsetzung Tabelle B.15

Ridge Replacement opt.1:1 opt. Full Random
Matching Matching = Matching Matching Matching
ausgeschl. Teilnehmer
Anzahl 0,00 -1,06 0,00 0,00 0,00
Anteil 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Summe quad. Distanzen - 0,17 0,19 0,82 0,19
Stichproben mit eingeschrankt dhnlichen Merkmalen
Einkommen
Teilnahme 2931,47 2931,47 2931,47 2931,47 2931,47
Nichtteilnahme "wahr" 2696,59 2696,59 2696,59 2696,59 2696,59
Nichtteilnahme vor Matching 2725,04 2725,04 2725,04 2725,04 2725,04
Nichtteilnahme nach Matching 2560,14 2752,46 2753,41 2727,41 2753,28
Bias
vor Matching -28,45 -28,45 -28,45 -28,45 -28,45
nach Matching 136,45 -55,87 -56,82 -30,82 -56,69
Reduktion -379,70 -96,41 -99,74 -8,35 -99,30
mittl. quad. Fehler
MSE 88799,65 14376,73  13531,25 9951,77  14189,89
RMSE 297,99 119,90 116,32 99,76 119,12
emp. Varianz 70180,61 11255,29  10303,06 9001,94 10976,11
emp. Std.-abw. 264,92 106,09 101,50 94,88 104,77
Anteil Varianz am MSE (%) 79,03 78,29 76,14 90,46 77,35
ausgeschl. Teilnehmer
Anzahl 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Anteil 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Summe quad. Distanzen - 0,16 0,18 0,82 0,19
Stichproben mit undhnlichen Merkmalen
Einkommen
Teilnahme 2932,27 293227 293227 203227  2932,27
Nichtteilnahme "wahr" 2697,28 2697,28 2697,28 2697,28 2697,28
Nichtteilnahme vor Matching 2793,53 2793,53 2793,53 2793,53 2793,53
Nichtteilnahme nach Matching 2485,07 2794,39 2798,29 2791,94 2797,50
Bias
vor Matching -96,25 -96,25 -96,25 -96,25 -96,25
nach Matching 212,21 -97,11 -101,01 -94,66 -100,22
Reduktion -120,48 -0,89 -4,94 1,65 -4,12
mittl. quad. Fehler
MSE 237676,46 37787,06 38870,21 39300,64 38642,55
RMSE 487,52 194,39 197,16 198,24 196,58
emp. Varianz 192644,14 28357,55  28667,43 30340,60 28598,89
emp. Std.-abw. 438,91 168,40 169,31 174,19 169,11
Anteil Varianz am MSE (%) 81,05 75,05 73,75 77,20 74,01
ausgeschl. Teilnehmer
Anzahl 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Anteil 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Summe quad. Distanzen - 0,18 0,19 0,89 0,20

Anmerkungen: siche Tabelle B.7.
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C.1 Deskriptive Analyse der Stichprobe

Tabelle C.1: Detaillierte deskriptive Statistik der Jugendlichen mit abgeschlossener

Berufsausbildung
gesamte  ungeforderte geforderte Jugendliche
Merkmale Stichprobe Jugendliche gesamt betriebsnah auflerbetr.

Anzahl Personen 3048 2556 492 324 168

Teilstichproben
BAB ungefordert 0,84 - 0,00 - -
BAB gefordert 0,16 — 1,00 — -
BAB gbetriebsnah 0,11 - 0,66 - -
BAB auflerbetrieblich 0,06 - 0,34 - -

soziodemografische Faktoren
Alter 19,96 20,00 19,73 19,67 19,85
Mann 0,54 0,56 0,45 0,40 0,54
Frau 0,46 0,44 0,55 0,60 0,46
in BRD geboren 1,00 1,00 1,00 1,00 0,99
dt. Staatsbiirger 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Eltern dt. Staatsbiirger 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
eigene Kinder 0,03 0,03 0,02 0,02 0,02
keine eigenen Kinder 0,97 0,97 0,98 0,98 0,98
Elternhaushalt 0,56 0,57 0,54 0,52 0,57
eigener Haushalt 0,44 0,43 0,46 0,48 0,43
kein Schulabschluss 0,01 0,01 0,03 0,02 0,04
Hauptschulabschluss 0,15 0,12 0,27 0,24 0,33
Realschulabschluss 0,76 0,77 0,67 0,71 0,59
Abitur 0,09 0,10 0,03 0,03 0,04
Abschlusszensur® 2,46 2,41 2,57 2,56 2,62

Charakteristika der Berufsausbildung
vertragl. geb. BAB 0,78 0,79 0,68 0,68 0,68
schulische BAB 0,22 0,21 0,32 0,32 0,32
Zusatzqualifikation 0,19 0,20 0,17 0,17 0,17
keine Zusatzqualifikation 0,81 0,80 0,83 0,83 0,83
Facharbeiter® 0,44 0,44 0,43 0,43 0,44
Geselle® 0,13 0,15 0,10 0,09 0,14
Fachangestellter® 0,18 0,19 0,16 0,18 0,12
Assistent® 0,13 0,13 0,11 0,10 0,12
Techniker® 0,01 0,01 0,01 0,01 0,00
anderer Abschluss® 0,11 0,07 0,19 0,20 0,16
Land-, Forstwirtschaft 0,03 0,03 0,03 0,04 0,01
Bergbau, Mineralgew. 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Metall-, Elektroberufe 0,20 0,22 0,11 0,11 0,10
Bau-, Ausbauberufe 0,08 0,09 0,07 0,04 0,13
sonst. Fertigungsberufe 0,11 0,12 0,11 0,10 0,11
technische Berufe 0,04 0,04 0,04 0,03 0,05
Waren-, DL-kaufleute 0,13 0,13 0,15 0,17 0,11
Org., Verwaltung, Biiro 0,16 0,16 0,16 0,14 0,20
Gesundheitsdienst 0,09 0,09 0,12 0,13 0,11
Sozial-, Erziehungsberufe 0,05 0,05 0,06 0,07 0,04
sonst. Dienstleistungen 0,09 0,08 0,15 0,16 0,13
sonst. Arbeitskrafte 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01

Fortsetzung siehe ndchste Seite
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Fortsetzung Tabelle C.1

Merkmale

gesamte

Stichprobe

geforderte Jugendliche

gesamt betriebsnah auferbetr.

allgemeine Lage auf dem Arbeitsmarkt

BAB ABL

BAB NBL

BAB Brandenburg

BAB Mecklenburg-Vorpommern
BAB Sachsen

BAB Sachsen-Anhalt

BAB Thiiringen

BAB-Ende 1995-1998
BAB-Ende 1999-2002
BAB-Ende 2003-2006

personliche Arbeitsmarkt-Vorgeschichte vor Ausbildungsbeginn

keine Unterbrechung
Zivildienst / Bund
Erwerbstéatigkeit
Arbeitslosigkeit
abgebr. Ausbildung

zusatzliche Informationen

BAB-Theorie (eher) gut
BAB-Theorie (eher) schlecht
BAB-Praxis (eher) gut
BAB-Praxis (eher) schlecht
BAB-Anford. (eher) hoch
BAB-Anford. (eher) niedrig
BAB-Belastung (eher) hoch
BAB-Belastung (eher) niedrig
BAB auf eigene Initiative
BAB m.H. anderer

BAB m.H. 6ff. Stellen
Motivation

Arbeitsmarktstatus direkt nach Ausbildungsabschluss

Erwerbstéatigkeit
Arbeitslosigkeit

neue Ausbildung
geforderte Beschaftigung
anderer Status

ungeforderte
Jugendliche
0,10 0,10 0,10
0,90 0,90 0,90
0,13 0,13 0,12
0,10 0,11 0,09
0,30 0,29 0,34
0,15 0,16 0,14
0,22 0,22 0,22
0,01 0,01 0,00
0,46 0,51 0,21
0,53 0,48 0,79
0,42 0,44 0,30
0,02 0,02 0,01
0,01 0,01 0,00
0,05 0,04 0,07
0,04 0,03 0,05
0,87 0,86 0,90
0,13 0,14 0,10
0,87 0,87 0,88
0,13 0,13 0,12
0,71 0,71 0,69
0,29 0,29 0,31
0,35 0,33 0,42
0,65 0,67 0,58
0,58 0,62 0,40
0,20 0,21 0,17
0,27 0,23 0,50
0,60 0,64 0,42
0,47 0,51 0,26
0,35 0,31 0,53
0,04 0,04 0,05
0,01 0,01 0,01
0,13 0,12 0,15

0,13
0,87
0,13
0,09
0,35
0,12
0,18
0,00
0,14
0,86

0,36
0,01
0,00
0,05
0,06

0,90
0,10
0,88
0,12
0,73
0,27
0,44
0,56
0,45
0,20
0,45
0,47

0,27
0,52
0,06
0,01
0,14

0,04
0,96
0,10
0,10
0,32
0,17
0,28
0,01
0,34
0,65

0,20
0,02
0,00
0,11
0,05

0,92
0,08
0,89
0,11
0,63
0,38
0,36
0,64
0,31
0,13
0,60
0,33

0,22
0,56
0,03
0,00
0,19

Anmerkungen:

Anteil Jugendlicher mit entsprechendem Merkmal; Ausnahmen: Alter, Abschlusszensur (arithmetisches Mittel).

BAB - Berufsausbildung.

@ Angaben fiir ca. 40 % der Jugendlichen in der Stichprobe verfiigbar.

Quelle: Jugendpanel des zsh.
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C.3 Arbeitsmarktstatus nach der Berufsausbildung

Tabelle C.5: Arbeitsmarktstatus direkt nach der Berufsaus-
bildung — auflerbetriebliche Forderung

geforderte  ungeforderte

Arbeitsmarktstatus Jugendliche Jugendliche
Anzahl Personen 168 141
Erwerbstatigkeit 22,16 34,04
Arbeitslosigkeit 55,69 48,23
Ausbildung / Studium 2,99 2,84
geforderte Beschéftigung® 0,00 0,71
sonstiger Status® 19,16 14,18
Anmerkungen:

Angaben in Prozent.
@ Arbeitsbeschaffungs,- Weiterbildungsmafinahmen, Kurzarbeit;
b Nichterwerbstitigkeit, Wehr-, Zivildienst.

Quelle: Jugendpanel des zsh; eigene Berechnungen.

Tabelle C.6: Arbeitsmarktstatus direkt nach der Berufsaus-
bildung — betriebsnahe Férderung

geforderte  ungefoérderte

Arbeitsmarktstatus Jugendliche Jugendliche
Anzahl Personen 324 254

Erwerbstatigkeit 27,47 44,49
Arbeitslosigkeit 52,16 40,16
Ausbildung / Studium 5,86 5,12
geforderte Beschéftigung® 0,93 0,79
sonstiger Status® 13,58 9,45

Anmerkungen: siehe Tabelle C.5.

Quelle: Jugendpanel des zsh; eigene Berechnungen.

Tabelle C.7: Arbeitsmarktstatus direkt nach der Berufsaus-
bildung — Vergleich der Forderungen

auflerbetriebliche betriebsnahe

Arbeitsmarktstatus Ausbildung Ausbildung
Anzahl Personen 166 106

Erwerbstatigkeit 22,42 22,64
Arbeitslosigkeit 55,76 50,94
Ausbildung / Studium 3,03 6,60
geforderte Beschéftigung® 0,00 0,94
sonstiger Status® 18,79 18,87

Anmerkungen: siehe Tabelle C.5.

Quelle: Jugendpanel des zsh; eigene Berechnungen.
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