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Zusammenfassung

Im vorliegenden Diskussionspapier wird ein Uberblick tiber nichtparactedrigerfah-
ren zur Losung des Selektionsproblems gegeben, wobei die bishdrelndstd ticke
zwischen einfihrenden Texten und der weiterfihrenden, eher formaleatuitge-
schlossen werden soll. Dazu werden die Vor- und Nachteile derhvienfadie notigen
Annahmen sowie die Anforderungen an die Datenbasis erlautert. Ausadseldng
wird ersichtlich, dass fur die empirische Anwendung keine Methodd. Gsung des
Selektionsproblems den anderen generell Uberlegen ist. Alle Anséatdeeibauf be-
stimmten Grundannahmen, und jeder Schatzer ist verzerrt, wenn dieriigihg ste-
hende Datenbasis nicht zu diesen Annahmen passt.
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1 Einfihrung

Der Begriff Evaluation bezeichnet im allgemeinen den Vergleicler eingetretenen
Situation mit verschiedenen Alternativen. Ein solcher Vergleitlhmmmer dann sinn-
voll, wenn aus verschiedenen Entscheidungsmadglichkeiten die bestevablsgeerden
soll bzw. im Nachhinein geprift wird, ob die gewahlte Alternatlieebeste (im Sinne
eines bestimmten Kriteriums) gewesen ist. Insofern ist Evafuaiuf verschiedenste
Lebensbereiche bzw. 6konomische Entscheidungen anwendbar. Ein Beispigd- das
genwartig in der Anwendung solcher Verfahren dominiert, sindlistea Férdermal3-
nahmen auf dem Arbeitsmarkt.

Fur die Darstellungen im vorliegenden Diskussionspapier wird deshggstellt, dass
die untersuchte Handlungsalternative die Teilnahme an einericstaatFérdermali-
nahme ist, deren Auswirkung auf die personliche Situation anhand des Eiskegfm
fekts Uberpruft werden soll. Anstelle von Einkommenseffekten sireddailgs auch
andere ZielgroRen, bspw. Arbeitslosigkeitsdauer, Wiederbeschaftigungenhader
die Qualitat einer kiinftigen Beschaftigung denkbar.

Die Schwierigkeit mikro6konometrischer Evaluationsverfahren besteint éare mog-
lichst passende Vergleichsgrol3e zum beobachteten Einkommen zu findewirBa
durch das sogSelektionsproblengrschwert. Zu seiner Lésung wurden verschiedene
parametrische und nichtparametrische Verfahren entwickeltbtpdicametrische L6-
sungsverfahren sind besonders attraktiv, weil sie auch zu konsistegemissen fuh-
ren, wenn der Mal3nahmeeffekt in der Bevolkerung heterogen ist.

Das vorliegende Diskussionspapier gibt einen Uberblick tiber die nichtpmisshen
Verfahren zur Losung des Selektionsproblems. Dabei wird versdiehbisher beste-
hende Licke zwischen einfihrenden, eher intuitiven Texten und der weisadéhnr
eher formalen Literatur zu schlieBen. So kann zum einen ein umfasséinellick
Uber die aktuell in der Literatur diskutierten Methoden gewonnen wezdemanderen
kann der Neueinstieg in die Evaluationsproblematik erleichtert werddem fir die
einzelnen Verfahren folgende Fragen beantwortet werden: Welchiegiegem jewei-
ligen Ansatz zugrunde? Welche Annahmen mussen erfillt sein, damibdgestellte
Verfahren konsistente Schatzergebnisse liefert? Welche Anfmgien werden an die
Datenbasis gestellt? Welche Vorteile bietet die MethodeheProbleme kénnen
auftreten?

Die Beantwortung dieser Fragen soll au3erdem zur Erleichtelem@uswahl des rich-
tigen Verfahrens fir die praktische Anwendung beitragen. Da diggkit der Grund-
annahmen der vorgestellten Verfahren i. d. R. nicht testbar ist, kandirgs keine
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allgemeingtiltige Handlungsempfehlung fir die Verfahrensauswahbgegeerden —
aul3er dieser: jede Anwendung erfordert griindliche VoruberlegungenamsibiBtat
gegenuber der Kompatibilitat von gewahltem Verfahren und der zuiiyerf stehen-
den Datenbasis.

Im folgenden Kapitel wird das Grundproblem der mikro6konometrischen Evaluation
erlautert, aus dessen Losung das Problem der Selektionsverzeguitigrte Anschlie-
Bend werden der Vorher-Nachher-Vergleich, der Kreuz-Vergleichdendifferenz-
von-Differenzen-Schatzer vorgestellt. Gegenstand des vierten lsagitel verschiede-

ne Matchingmethoden und mdégliche Erweiterungen. Im letzten Kapgeden die
Hauptgedanken noch einmal zusammengefasst.

2 Das Grundproblem der mikrookonometrischen Evalugéion

Das Anliegen mikro6konometrischer Evaluationen ist die Feststeduegtueller Ver-
anderungen der personlichen Situation der Betroffenen, bspw. durclpringmsahme
einer staatlichen FérdermalRnahme. Dartber kann ein Vergleigedgmlichen Situa-
tion, die aus dieser Entscheidung resultiert, mit derjenigen ohne Faftiesinme Auf-
schluss geben. Dabei wird unterstellt, dass die personlichei@ituadine Teilnahme
reprasentativ fir die personliche Situation ohne MaRnahrhe ist.

Im Rahmen deModel of Potential Outcomésdas als Grundlage jeder Evaluation ver-
wendet wird, wird der individuellen Effekt einer Fordermaf3natrpeals Unterschied

zwischen der potentiellen Situation einer Persanom Zeitpunktt nach Teilnahme an
einer Fordermanahm¥,' und der potentiellen Situation ohne MaRnahmeteilnahme

Y. ermittelt:

(1) a :YIIT _Yitc'

! Diese Annahme impliziert, dass nur direkte Effekté die teiinehmenden Personen betrachtet werden
und indirekte Effekte (z. B. Steuerzahlungen zuraRzierung der Malinahme oder Verdrangungseffekte
auf dem regionalen Arbeitsmarkt) unbertcksichtigtien. Vgl. dazu Heckman et al. (1999), S. 1880.

2 Dieses Modell findet sich in der Literatur unterschiedenen Namen. Es wird auchSusitching Reg-
ression Modellon QuandtNeyman-Fischer-Cox-Rubin-Model, Modgdir potentiellen Einkommeader
alsRoy-Modell der Einkommensverteilungiehe bspw. Heckman/Vytlacil (1996), S. 4730diire Ver-
wendung dieser Begriffe — bzw. kurz &®y-Rubin-Modell- siehe Hujer/Caliendo (2000), S. 9 - be-
zeichnet.
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Die Verwendung des Modells basiert auf der Annahme, dass dieafeikentschei-
dung von einem nutzenmaximierenden Individuum auf Grundlage seines individuellen
erwarteten Nutzens aus der MaRnahme getroffenwird.

Eine der beiden Situationen ist fur ein und dieselbe Person afierdicht beobachtbar:
fr einen Teilnehmer lasst sich nicht feststellen, wie hoch bspwEsnkommen gewe-
sen ware, wenn er nicht an der Férdermal3nahme teilgenommen hataefimcht
geforderte Person kann kein Einkommen nach Teilnahme an einer Malnatttedter
werden? Das beobachtete Einkommen it entweder das Einkommen nach Teilnahme
Y, oder das Einkommen ohne MaRnahmeteilnakjne

) Y, =D, ¥, +(1-D,)¥<.

Die Dummy-VariableD; gibt an, ob die betrachtete Person an einer Férdermal3hahme
teilgenommen ha{D, =1) oder nicht(D, =0).

Das Grundproblem der Evaluatiorst also ein Problem fehlender Informationen: der
individuelle Effekt einer Férdermafl3nahme ist nicht ermittelbarjrader beiden Situ-
ationen nicht beobachtbar ist und damit der VergleichsmalR3stab fir dieccbheddsi-
tuation fehl® Anstelle des individuellen Effekts wird deshalb ein durchschutitt
MaRnahmeeffekt bestimrfit.

Eine grundlegende Bedingung, die erflllt sein muss, damit der Durctiseffakt un-
abhangig von GréfRe und Zusammensetzung der Teilnehmergruppe bestnmian
kann, wird alsStable Unit Treatment Value Assumption (SUTWé&Jeichnet. Sie be-
sagt, dass der MalRBhahme-Effekt auf eine Person nicht beeinviersin darf von der
Teilnahme anderer Personen an der gleichen MalRnahme. In derigtrdigése Bedin-

% Der Nutzen wird definiert als der Gegenwartswert erwarteten Einnahmen nach MaRnahmeteilnahme,
abzuglich der Teilnahmekosten (die sich aus direkiesten und entgangenen Einnahmen aufgrund der
Teilnahme zusammensetzen). Individuelle Erwartungenden unter Verwendung der dem Entschei-
dungstrager zur Verfiigung stehenden Informatioradrildget und kénnen daher — je nach Informations-
quelle — zwischen den Teilnehmern variieren.

Fur ndhere Erlauterungen zur unterstellten Entdcingjsregel und den getroffenen Annahmen siehe
Heckman et al. (1999), S. 1915f.

* Im folgenden werden die Begriffe ,Einkommen*“ urituation einer Person“ synonym verwendet. Das
Einkommen ist als ein mdgliches Beispiel fur diaM@etung einer Situation zu verstehen.

Die unbeobachtbare der beiden Situationen wirden ldteratur alshypothetischbzw. counterfactual
(outcomebezeichnet. Vgl. bspw. Hujer/Caliendo (2000), &. 1

® Das Fundamentalproblem wird haufig lisntification Problerrbezeichnet. Vgl. Schmidt (1999), S. 3.
® Fiir eine Systematisierung moglicher MaRnahmeestiidtzer siehe Hiibler (2001), S. 104f.
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gung nicht selbstverstandlich erfillt. So kénnen bspw. grol3e Teilnehrerzan
gleichartigen Forderprogrammen in einer Region die Besghafsaussichten eines
einzelnen Teilnehmers nach Beendigung einer Mal3hahme negativ beeinflussen.

FUr empirische Evaluationsstudien wird i. d. R. die GiltigkeitSi¢frVAunterstellt.

Der prominenteste der durchschnittichen Mal3nahmeeffektschataer durchschnitt-
liche Effekt fir die TeilnehmeE(a, | D =1).” Er ist interpretierbar als Antwort auf die
Frage ,Wie grol3 ist der durchschnittliche Vorteil einer Person,sddr durch eine
Malinahme-Teilnahme ergibt, im Vergleich zu seiner Situation ohifi@aene?”, und
wird ermittelt aus dem Unterschied der Situation der Teilnehmaeh der MalRnah-
meE(Y," | D =1) und der hypothetischen Situation, die sich eirgeestitte, wenn diese
Gruppe nicht teilgenommen ha th | D :1):

3) E(e, 1D =1)=E(," |D=1)-E[° |D=1).

Dieser in der englischsprachigen Literatur @featment on the Treateldezeichnete
Schatzer erlaubt eine Schatzung des MalRnahmeeffiekes Einschrankung der Hetero-
genitat der betrachteten Teilnehmer.

Da man fur die Teilnehmergruppe keine Nichtteilnakaituation beobachten kann,
muss flr den letzten Term in Gleichung (3) ein geeier Ersatz gefunden werden: eine
Gruppe nicht an der evaluierten Mal3nahme Teilneldererir die gilt:

A1) ElY°|D=1)-E[°|D=0)=0.

Die Dummy-VariableD gibt dabei an, ob es sich um MaRnahmeteilneh(Ber 1)
oder um Nichtteilnehme{D =0) handelt.

Diese Annahme erfordert Gruppen, deren Mitglieden s allen fir das Einkommen
und die MaBnahme-Teilnahme relevanten Merknfafécht unterscheiden. Dies gilt
sowohl fur beobachtbare Merkmale (wie Qualifikatiéter, Geschlecht), als auch fir
unbeobachtbare (z. B. Motivation, Selbstbewussktsein

In der Praxis ist diese Bedingung nicht selbsté@adiich erfillt, da die Teilnehmer an
einer Fordermal3nahme i. d. R. eine ausgewahltep@rupn Personen mit bestimmten

"Vgl. Schmidt (1999), S. 16.

8 Relevante Merkmale sind solche, die sowohl dierdnong zu einer der beiden Gruppen als auch die
potentielle Auspragung der abhangigen Variabley alsB. des Einkommens, beeinflussen. Vgl. dazu
Eichler/Lechner (2001), S. 230.
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Merkmalen darstellen und deshalb nicht ohne weaiteng¢ den Nichtteilnehmern ver-
gleichbar sind*

E(° 1D =1)-E[v°|D=0)%0.

Bei Nichtbeachtung der Unterschiede zwischen demp@m wird der Einfluss einer
Malinahme Uber- oder unterschétzt. Dieses Probleth als Selektionsverzerrunge-
zeichnet.

Zur Beseitigung der Selektionsverzerrung wurdersclgedene Ansétze entwickelt, die
sich hinsichtlich der Problemlésungsstrategie,Algiorderungen an die zur Verfiigung

stehenden Daten und der Mdglichkeit, bestimmte d¢bwsa der Verzerrung zu beriick-

sichtigen, unterscheiden. Im folgenden sollen Lgsansatze erlautert werden, die kei-
nen modelltheoretischen Rahmen erfordern.

3 Nichtparametrische Anséatze mit pauschaler Kontrgruppen-
bildung

Die nichtparametrischen Ansatze kdnnen als alteen&ntwicklung zu sozialen Expe-
rimenten innerhalb der statistischen Literatur aegen werdeff Auch sie beruhen auf
der Idee, das Problem der Selektionsverzerrunghddie Schaffung eines geeigneten
Vergleichsmalistabs zu beseitigen. Im Unterschiedleru experimentellen Ansétzen
wird dabei allerdings keine neue Datenbasis getmmasondern aus den vorliegenden
Daten eine geeignete Kontrollgruppe konstruierbé&ann entweder die gesamte zur
Verfigung stehende Nichtteilnehmergruppe beriucksgitcbder ein Teil der Nichtteil-
nehmer fur die Untersuchung ausgewéhlt werden piEgtteend wird hier unterschieden
in Lésungsansétze mit pauschaler Kontrollgruppenibidy und Lésungsanséatze mit aus-
gewahlten Nichtteilnehmern. Erstere lassen sicln e Art der gewéhlten Kontroll-
gruppe inVorher-Nachher-VergleichKreuz-Vergleichund Differenz-von-Differenzen-
Schatzeeinteilen. Innerhalb der zweiten Gruppe werdenaleesieneMatchingverfah-
ren und mogliche Erweiterungen unterschieden.

° Das ergibt sich aus der Tatsache, dass fiir dizeleien Férderprogramme bestimmte Zugangsvoraus-
setzungen bestehen, und nur diejenigen Personerdiee Voraussetzungen erfillen, an diesen Mal3-
nahmen teilnehmen koénnen.

1% Eine ausfiihrliche Darstellung experimenteller Ansdindet sich in Rosenbaum (2002), Kapitel 2.
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3.1 Der Vorher-Nachher-Vergleich

Der intuitiv am einfachsten zugéangliche MalRnahned@fSchatzer vergleicht eine Per-
songruppe mit sich selbst.

3.1.1 Idee und zentrale Annahme

Zur Ermittlung des MalRnahmeeffekts werden die Dsebhittseinkommen der Teil-
nehmergruppe vor und nach der Malinahme miteinamaglichen.

Dazu wird unterstellt, dass sich das durchschetiliEinkommen im Zeitablauf nicht
verandern wirde, wenn die betrachtete Personengmippt an einer FérdermalRnahme
teilnehmen wirde:

A2)  ElY°|D=1)=El._°|D=1).

Dabei bezeichnel.," undY;* die Einkommen vor Beginn bzw. nach Beendigung der
Mal3nahme.

Diese Kernannahme des Vorher-Nachher-Vergleictst lgar Unterschiede zwischen
Vor-Mal3hahme-Einkommen und hypothetischem Einkomfaeainzelne Personen zu,
im Gruppendurchschnitt sind diese Abweichungen absgeglichen?

Die Annahme impliziert, dass das Einkommen vor MdiBmebeginn nicht beeinflusst
wird durch die Antizipation der Teilnahme an devdrstehenden MalRnahme und dass
keine gesamtwirtschaftlichen Veranderungen (wie eRemnen oder Konjunktur-
schwankungen) und keine zeitbedingten VeranderuiigeB. lebenszyklusabhangige
Einkommenssteigerungen) das Durchschnittseinkomuoen Teilnehmergruppe von
einer Periode zur nachsten verandérn.

3.1.2 Ermittlung des MalRhahmeeffekts

Die Giiltigkeit der Kernannahme vorausgesetzt, kdamdurchschnittliche Mal3nahme-
effekt fur die Teilnehmenr,,. zum Zeitpunkt konsistent geschatzt werdgh:

1 vgl. Schmidt (1999), S. 29.
12y/gl. Hujer et al. (2001), S. 7.

13 Der Vorher-Nachher-Vergleictwird in der englischsprachigen Literatur &sfore After Estimator
bezeichnet. Daraus resultiert die hier gewahlteidblngogae.

10
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@)  du =E[" ID=1)-(v, D =1)

Er ergibt sich als durchschnittliche Differenz deobachteten Teilnehmereinkommen
vor und nach MalRBnhahme.

Wenn die gesamte Teilnehmergruppe betrachtet wpdcht man von einerflaiven
Vorher-Nachher-Vergleicl Die Beriicksichtigung bestimmter erklarender Vaeabl
wie z. B. Qualifikation, Alter oder Familienstanctibder Bildung der untersuchten
Gruppe vergrof3ert die Chance, dass eventuelle Abwegen zwischen Vor-Mal3hahme-
Einkommen und hypothetischem Einkommen im Gruppesidehnitt tatsachlich be-
seitigt werden konnett.Der Vorher-Nachher-Vergleich unter Beriicksichtigyerson-
licher Merkmale teilt die Gruppe der Teilnehmerbestimmte Untergruppen von Per-
sonen, die jeweils die gleichen Merkmale haben.

Die Grundannahme muss dann fur jede dieser Unigpgru erflillt sein. Die bertck-
sichtigten Merkmale werden nitbezeichnet.

»2)  E[°|x,0=1)=Ely_°|X,D=1)

Der durchschnittliche Einkommenseffekt einer Maftnatw g, zum Zeitpunkt lasst
sich dann in jeder Untergruppe als durchschnigli€hfferenz der beobachteten Ein-
kommen konsistent schatzéh:

(5) Oane = E|(YT 1X,D=1)-(¥S, |X,D=1).

Es sind verschiedene Darstellungsformen gebradchhdternativ zur Darstellung bedingter Erwar-

tungswerte kann der Schatzer — in Anlehnung an ét{{2001), S. 106 — auch wie folgt formuliert wer-
1

den: Tane, :WZ(YnT _Yi,?fa) :
t i=1

Dabei bezeichneiy] und YS_, die individuellen Einkommen nach bzw. zu einemtaikt vor Beginn

it-a
der Maf3nahme.
! Diese Bezeichnung wird u. a. in. Hujer/Caliendafie42001), S. 7 verwendet.
5vgl. dazu Hujer et al. (2001), S. 7.

'®1n Analogie zum Naiven Vorher-Nachher-Vergleichdger sich alternativ darstellen als:

Nl,X

Teng | x =NLZ(YJ _Yii—a) .

t,x =1
Mit N, x wird dabei die Anzahl der Teilnehmer mit bestimmten Merkmxlerzeichnet.

11
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4.1.3 Kritik und Bemerkungen zur Anwendung

Ein grol3er Vorteil des Vorher-Nachher-Vergleichstbhat darin, dass keine Informatio-
nen Uber Nichtteilnehmer erforderlich sind. Es veartediglich Langsschnitt-Daten der
Teilnehmer fiir jeweils einen Zeitpunkt vor und Imater MaBnahme benétitt.Die
Anforderungen an die Datenbasis ist also verglarelse gering. Die Nutzung von aus-
schlie3lich Teilnehmer-Daten hat einen weiterent®&bres konnen keine Verzerrungen
durch heterogene beobachtbare und nicht beobaehibarkmale in den verglichenen
Gruppen auftreten.

Allerdings ist die Grundannahme verletzt, wenn terge Veranderungen des Ein-
kommens auftreten und diese nur die Teilnehmeetietr. Ein Beispiel fir eine solche
Veranderung bildet deAshenfelter Dip Dieser Begriff beschreibt die Beobachtung,
dass sich die Situation der zuklnftigen Teilnehhu@z vor Malinhahmebeginn ver-
schlechtert? Wenn der Referenzzeitpunkt in diesen Zeitraunt, fidlird der MaRnah-
meeffekt Uberschéatzt.

Eine weitere Verletzung der Grundannahme stellddisphe Veranderungen der Ar-
beitsmarktsituation wie bspw. konjunkturelle Schiuamgen dar. Eine arbeitsmarktbe-
dingte Anderung der Situation eines Teilnehmersnkanit dem Vorher-Nachher-

Vergleich nicht als solche identifiziert werden uiitirt — je nach Richtung der Veran-
derung - zur Uber- oder Unterschatzung des MaRnetfiekes.

Simulationsstudien haben gezeigt, dass der Vorlaehher-Vergleich deutlich verzerr-
te Schatzergebnisse liefert, sobald gesamtwirtdatied Veranderungen, lebenszyklus-
bedingte Anderungen, Ashenfelter Dip oder eine Kimaiion aus mehreren ,Storfakto-
ren auftritt

' In Heckman et al. (1999), S. 1892 wird darauf hingsaie dass Langsschnittdaten nicht zwingend
erforderlich sind. Vorher-Nachher-Vergleiche sind auch miderholten Querschnittsdaten maoglich,
wenn diese die gleiche Teilnehmergruppe reprasentieren undAsiekeichungen zwischen Vor-
MafRnahme-Einkommen und hypothetischem Einkommen im Dehioftseliminieren lassen.

'8 Sehr anschaulich wird der Ashenfelter Dip und seine Aswigen auf Schatzergebnisse in Hujer et
al. (2001), S. 7 f. erlautert. Ein haufig zitierter Erkiigsversuch dieses Ph&anomens von Ashenfelter
(1978) besagt, dass infolge der Antizipation der Mal3nahimatene die Suchanstrengungen der zukinf-
tigen Teilnehmer nachlassen. Noch nicht geklart ist allgsdifiir welchen Zeitraum vor Mal3namebeginn
ein solches Verhalten tatsachlich unterstellt werden kann.

v/gl. dazu bspw. Hujer et al. (2001), S. 14 ff.
Zum gleichen Ergebnis kommen auch Heckman/Smith (1999) beirgleich mit Ergebnissen eines
sozialen Experiments. Vgl. S. 322 in Verb. mit Tab. 1.

12
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Eine Mdglichkeit der Kontrolle fur arbeitsmarktbedie Verdnderungen bietet der Ver-
gleich der Teilnehmergruppe mit einer geeignetemp@e von Nichtteilnehmern. Diese
Idee liegt den im folgenden vorgestellten Methodegrunde.

3.2  Der Kreuz-Vergleich

Der einfachste Vertreter dieses Vergleichs zwemenschiedlicher Personengruppen ist
derKreuz-Vergleich

3.2.1 Idee und zentrale Annahme

Hier werden die Einkommen von Teilnehmern und Nahtehmern nach Beendigung
der Malinahme verglichen.

Dazu wird angenommen, dass das Durchschnittseinlesmmader Gruppe der Nicht-
teilnehmer mit dem hypothetischen NichtteilnahmekBmmen der Teilnehmer Uber-
einstimmt.

Die unterschiedlichen Durchschnittseinkommen irdéeiGruppen resultieren also nur
aus der Teilnahme der einen und der Nichtteilnatiereanderen Gruppe. Die Einkom-
men einzelner Personen in den Gruppen koénnen sitdrscheiden, im Durchschnitt
mussen sich die Unterschiede aber aufheben. Déhsiehnittlichen Einkommen diirfen
also weder durch beobachtbare noch durch unbedizaehtynterschiede in den Merk-
malen der Personen beider Gruppen beeinflusst wekler ergibt sich allerdings das
Problem, dass Teilnehmer- und Kontrollgruppe auw smterschiedlichen Personen
bestehen kénnen und damit nicht sichergestellt evefdann, dass das Einkommen in
der Nichtteilnehmergruppe tatsachlich eine geegnérgleichsgrundlage bietet. Die
Wahrscheinlichkeit der Einhaltung der Grundannalkaen daher durch die Beriick-
sichtigung personlicher Merkmale bei der Bildung de vergleichenden Gruppen er-
hoht werderf°

Dadurch entstehen mehrere Teilnehmer- und Nich&kihergruppen mit Personen mit
gleicher Auspragung der Merkmate

Die Grundannahme lasst sich dann wie folgt fornmehe

n3)  E°|x,0=1)=E[,°|X,D=0).

2vgl. dazu bspw. Heckman et al. (1999), S. 1919.
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Das hypothetische Einkommen in der Gruppe der &kitrer mit bestimmten Merkma-
len EC\/(IC | X,D :1) stimmt mit dem Einkommen in der Gruppe der Nightehmer
mit den gleichen MerkmaIeE(YtC | X,D = O) tiberein.

3.2.2 Ermittlung des MalRhahmeeffekts

Der durchschnittliche Manahmeeffekt fur die Temer a.s. zum Zeitpunktt kann
bei Gultigkeit dieser Annahme konsistent geschatetden mit Hilfe des Kreuz-
Vergleichs*!

(6) Ocsgx=E[ (Y[ 1 X, D=1)~(¥ | X, D= 0.

Er ergibt sich aus der durchschnittlichen Differelez Einkommen in Teilnehmer- und
Nichtteilnehmergruppe nach Beendigung der MalRnahme.

3.2.3 Kiritik und Bemerkungen zur Anwendung

Die Anwendung des Kreuz-Vergleichs erfordert ZugangQuerschnittsdaten fur die
Malnahmeteilnehmer und eine Gruppe nichtteilnehereérsonen fur einen Zeit-
punkt nach Beendigung der Mal3nahme.

Im Gegensatz zum Vorher-Nachher-Vergleich ist busb gegeniiber gesamtwirtschaft-
lich und lebenszyklusbedingten Veranderungen, wdiese die Teilnehmer und die

Nichtteilnehmer gleichermal3en betreffen. Auch deheénfelter Dip stellt kein Problem

dar, da nur Daten eines Zeitpunkts nach MalRnahneeersvendet werden.

Wenn allerdings systematische Unterschiede zwisa®n Durchschnittseinkommen
beider Gruppen bestehen, bedingt durch beobachtiolreunbeobachtbare Merkmale,
liefert der Kreuz-Vergleich verzerrte Schatzergebeai Es ist beispielsweise denkbar,
dass Motivationsunterschiede zwischen beiden Grupyestehen, die daraus resultie-
ren, dass die aktiveren Personen sich mehr umBfieahme an einem Forderpro-
gramm bemihen und dadurch in der Teilnehmergrueeréprasentiert sind. Wenn

%L In der englischsprachigen Literatur heil3t dieser Sch@lmess Section Estimatamd wird deshalb
hier mit acsgbezeichnet.
Auch fir diesen Schéatzer gibt es eine alternative Darstellung :

1 N x 1 Ne, x
_ T
acsmx‘N ZYit_N ZYE'

t,xX 1=l c, X =1

wobei mit N, x die Anzahl der Nichtteilnehmer mit bestimmten Merkmalen loéreit wird. Eine &hnli-
che Darstellung wird bspw. in Schmidt (1999), S. 30 étldsler (2001), S. 107 gewabhlt.
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diese Personen schneller und/oder bessere Jobmbeky ist die Situation der Teil-
nehmergruppe auch ohne Malinahme besser; der Ma8afibkh wirde Uberschéatzt.

Unter bestimmten Annahmen ist ein anderes VerfalterDifferenz-von-Differenzen-
Schatzerjn der Lage, fur systematische Unterschiede ihtrii@obachteten Charakte-
ristika zu kontrollieren.

3.3 Der Differenz-von-Differenzen-Schatzer

Diese Methode ist eine Kombination aus Vorher-Nachfergleich und Kreuz-
Vergleich.

3.3.1 Idee und zentrale Annahme

Hier werden nicht Einkommen miteinander verglichesgndern Einkommens-
veranderungen.

Es wird angenommen, dass die durchschnittlicheeiiffz zwischen Vor- und Nach-
Maflinahme-Einkommen der Nichtteilnehmer der hyp@tieen Einkommensdifferenz
der Teilnehmer entspricht. Anders ausgedrétkt:

Ag)  EY°-YS |Xx,D=1)=E[° -YS |X,D=0).

Der Vorher-Nachher-Vergleich einer Nichtteilnehnregpe mit bestimmten Merkma-
len E(th -YS, | X,D :O) wird als geeigneter Stellvertreter fur den hyptsohen
Vorher-Nachher-Vergleich der Teilnehmer mit den iajlen Merkmalen
E(YtC -Y5, | X,D :1) angesehen.

Damit kbnnen die in den betrachteten Zeitpunktemd t-a realisierten Einkommen
zwischen Teilnehmern und Nichtteilnehmern diffezrer Eine unverzerrte Schatzung
des Malnahmeeffekts ist allerdings nur moglich, rwesich die Einkommens-
entwicklung in den verglichenen Personengruppe®urchschnitt nur durch die Malf3-
nahmeteilnahme der einen und die Nichtteilnahmedderen Gruppe unterscheidet.

Unter welchen Bedingungen dies der Fall ist, l&ssh fur einen ,Durchschnitts-
Teilnehmer* und einen ,Durchschnitts-Nichtteilnehfnmit Hilfe des Switching Reg-

22 Wie fur die oben vorgestellten Schétzer gilt auch hier, dams Beriicksichtigung personlicher Merk-
male bei der Gruppenbildung die Wahrscheinlichkeit der Verzedan&chatzergebnisse verringert.
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ression Model, das um eine unbeobachtbare indillelé®mponentey; erweitert wird,
verdeutlicherf?

Yo =Vt DYtT+(1_ D) Y:

Unter Verwendung der Definition des individuellefidkts einer Fordermalinahme (1)
lasst sich daraus die Differenz der Einkommen vadt nach der MalRnahme fir den
Teilnehmer ableiten:

Yo Y =W Hiat D[(qt + Y:)_ xzﬂ]
Aus dem Vergleich mit der Einkommensdifferenz fandNichtteilnehmey:
Yit _Yi,t—a =Vi Vit +(1_ DJ)[YtC_ fﬂ]

lasst sich ablesen, wann die Differenz dieser Emkensdifferenzen den Mal3nahmeef-
fekt wiedergibt. Dazu mussen die Differenzen deshiiteilnahmeeinkommen von Teil-

nehmer und Nichtteilnehmer gleich seify¢ -Y¢.,)=(Y¢ -Y<_,)

und es muss maoglich sein, den Einfluss der unbémbaecn Merkmale zu neutralisie-

ren: (1 =Viea) =WV = ¥jma) = 0.

Dies ist unter folgenden Bedingungen der Fall:

1) wenn evtl. unbeobachtete Merkmale beider Persand damit die unbeobacht-
baren Heterogenitaten zeitinvariant sind:

Vi =Vita und Vi =Viia sowie

2) sich fur die verglichenen Personengruppen diehfi&ilnahmeeinkommen im
Durchschnitt gleich entwickeln:

AYC =AYE,

Das bedeutet auch, dass arbeitsmarkt- und lebdosbgkdlingte Einkommens-
veranderungen beide Gruppen gleichermal3en betreffen

% Dabei ist zu beriicksichtigen, dass die getroffenen Ausdégeten Gruppendurchschnitt gelten. Indi-
viduelle Abweichungen, die sich im Durchschnitt ausgleickam zugelassen.
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3.3.2 Ermittlung des MalRhahmeeffekts

Wenn die Grundannahme erflllt ist, kann der durchitdiche Einkommenseffekt einer
MaRnahme fiir die Teilnehmer zum Zeitpuhkt,,, , konsistent geschatzt werdén:

(M) oo =EM -YS XD =1)-E[ -Y,_ X, D=0).

Er wird ermittelt durch den Vergleich des Einkommsemterschieds der Teilnehmer mit
bestimmten personlichen MerkmaIG{YtT Y5, | X,D :1) mit dem der Nichtteilneh-

mer mit den gleichen MerkmalerE(YtC -Y,_.° | X,D :O). Der Einkommensunter-

schied bezeichnet jeweils die Differenz zwischenr-Vaind Nach-Mal3Bhahme-

Einkommer?

3.3.3 Kritik und Bemerkungen zur Anwendung

Die Differenz-von-Differenzen-Methode verbindet diegenschaften des Vorher-
Nachher-Vergleichs mit denen des Kreuz-Verglei@is. erfordert Zugang zu Langs-
schnittdaten fur die Teilnehmer an der evaluieNEfdnahme und eine geeignete Grup-
pe von nicht teiinehmenden Personen.

Der Schatzer ist robust gegentber gesamtwirtsattafihd lebenszyklusbedingten Ver-
anderungen, wenn diese die Teilnehmer und die Kgruppenmitglieder gleicherma-
Ren betreffer® Er ist in der Lage, Selektionsverzerrung wegeneoblachtbarer Hete-
rogenitaten zu beseitigen, wenn sie durch zeitiamge Charakteristika hervorgerufen
wird.

Allerdings ist die Grundannahme verletzt, wenn umsyetrische temporére Verande-
rungen wie der Ashenfelter Dip auftreten. Die Ergse sind also sehr sensitiv gegen-

4 Der Schatzer wird wegen seiner englischen Bezeichmiffgrence in Difference Estimatomit
Q' pip, bezeichnet.

% Wie die oben beschriebenen Schétzer lasst auch er sich — in émeln Hubler (2001), S. 108 —
alternativ darstellen als:

pip,x Z{NLNEX:YJ _Yfa:l_{Nl % th_ Ytja:|

t,X 1=l c, X =1

Mit ch wird das Einkommen der Nichtteilnehmer zu einertptmkt vor Beginn der Mal3Bnahme be-

t-a

zeichnet.

6 Wenn die Einkommensénderungen in beiden Gruppteraahiedlich ausfallen, liefert die Differenz-
von-Differenzen-Methode verzerrte SchatzergebniBses wurde bei einem Vergleich der Ergebnisse
dieser Methode mit denen eines sozialen Experimeatbgewiesen. Vgl. dazu Heckman/Smith (1999),
S. 315.
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Uber der Wahl der Zeitpunkte, zu denen das Vor-. igach- Malinahme-Einkommen
beobachtet wird’

4  Nichtparametrische Anséatze mit ausgewahlten Nigteilnehmern

In den bisher vorgestellten Losungsansatzen wird Kiontrollgruppe fur die beobach-

teten Teilnehmer aus allen Nichtteilnehmern, distibente personliche Merkmale ha-
ben, gebildet. Dabei ist uninteressant, ob wirkfidghjeden Teilnehmer ein mit ihm -

bereinstimmender Nichtteilnehmer in der Kontroljgpe zu finden ist. Eine andere
Mdglichkeit besteht darin, fur jeden Teilnehmerzeim einen passenden Nichtteilneh-
mer zu suchen und diese Nichtteilnehmer in der Kdigtuppe zusammenzufassen.
Das ist aufwendiger, hat aber den Vorteil, dasgetien Teilnehmer ein Pendant in der
Kontrollgruppe existiert und damit die Vergleichkeit der Gruppen verbessert wird.

Diese Idee der Zuordnung einzelner Nichtteilnehiveggt dem Matching-Ansatzzu-
grunde.

4.1  Der Matching-Ansatz

Das Matching-Verfahren kann als eine Weiterentwiogl des Kreuz-Vergleichs be-
trachtet werden.

4.1.1 Idee und Zentrale Annahme

Wie dort wird das hypothetische Einkommen der Teimer durch das Einkommen
geeigneter Nichtteilnehmer ersetzt. Im Untersclradch Kreuz-Vergleich wird beim
Matching allerdings fir jeden einzelnen Teilnehragre eigene Unter-Kontrollgruppe
ermittelt, far die gilt:

@5)  ElY°|x,D=1)=E[,°|X,D=0).

Das durchschnittiche Einkommen der ausgewahitamiiinehmerg(Y,C | X, D =0)
kann als Stellvertreter flr das hypothetische Dsehhittseinkommen der Teilnehmer
E(\(°| X, D= 1) verwendet werden.

27\gl. dazu bspw. Heckman/Smith (1999), S. 325.
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Die Gliltigkeit dieser Annahme setzt die Einhaltémlgender Bedingungen voraus. Die
Grundbedingung, bezeichnet &®nditional Independence Assumpti@iA), besagt,
dass es moglich ist, unter Berlcksichtigung dezvietten Merkmale Personen unab-
hangig vom potentiell erzielten Einkommen der Teimer- oder Kontrollgruppe zuzu-
ordnen®®

(A6) Y,",Y°OD|X.

Anders ausgedruckt: Fur alle Personen mit gleidierkmalen ist das potentielle Ein-
kommen bei Teilnahme und Nichtteilnahme gleich.

Fur die Ermittlung des durchschnittichen MalRnahffie&és fir die Teilnehmer muss
diese Bedingung nur vom Nichtteilnahmeeinkommeiliererden?

(A6") Y° OD| X.

Dieser Annahme bedeutet, dass — gegeben X — dlgtdlinahmeeinkommen in Teil-
nehmer- und Nichtteilnehmergruppe die gleiche \flerig haber® Das bedeutet, dass
alle Merkmale, die den Selektionsprozess und deenpelle Einkommen beeinflussen,
beobachtbar sind und bertcksichtigt wurden.

Weiterhin miUssen sowohl Teilnehmer als auch Nigh#kmer mit den beobachteten
Merkmalen zu finden sein.

(A7) 0<PrD=1| X)<1.
Diese Annahme wird alsommon suppotezeichnet.

Beide Bedingungen lassen sich unter dem Be@&ifbngly Ignorable Treatment As-
signment (SITAJusammenfassen.

“Eir die Auswahl der relevanten Merkmale kénnen riiisthe Uberlegungen mit den Ergebnissen
frherer empirischer Studien verknipft werden. &brisen (2001), S. 25 f. bspw. verbindet einen hu-
mankapitaltheoretischen Ansatz mit friheren Fomsghargebnissen, um Variablen zu identifizieren, die
die Teilnahmeentscheidung an Weiterbildungsmaf3natmaeinflussen.

29Vgl. Heckman et al. (1997), S. 611.
%0vgl. Heckman et al. (1998), S. 1023.
31 vgl. Rosenbaum/Rubin (1983), S. 43.
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4.1.2 Ermittlung des MalRnahmeeffekts

Der durchschnittliche Mal3nahmeeffekt fur die Teiimer a,, zum Zeitpunktt lasst
sich bei Gultigkeit der oben genannten Annahmemalog zum Kreuz-Vergleich —
konsistent aus der durchschnittlichen Einkommefesdihz zwischen Teilnehmern und
Nichtteilnehmern ermitteln:

(8) aM‘=E[(\(T|X, D=1)—(YC|X,D=(ﬂ.

Der Unterschied zurKreuz-Vergleichwird aus der alternativen Darstellung des Schét-
zers ersichtlich. Anstelle des Vergleichs zweierdbachnittseinkommen wird hier der
Mal3nahmeeffekt als gewichteter Durchschnitt ahelividuellen Einkommensdifferen-
zen ermittelt:

®)  a, =;w(i)(Ys -Y°)

Die Anzahl der berucksichtigten Einkommensdiffemzvird dabei milNy bezeichnet,
die Gewichtung jeder einzelnen Differenz mifi) .

Y.° gibt das Vergleichseinkommen fiir Teilnehmeum Zeitpunkt an,das aus dem
gewichteten Durchschnitt aller Nichtteilnehmereimkoen in seiner Unter-Kontroll-
gruppe gebildet wird:

9) Y=Y Wi, )Yy

Mit ij wird das Einkommen eines Nichtteilnehmgrsum Zeitpunktt bezeichnet;
W(i, j) gibt die individuelle Gewichtung dieses Einkomméirr Teilnehmei an. Die
einzelnen Nichtteilnehmereinkommen kénnen unteestlith gewichtet werden. Fur
die Gewichtung gilt:

(10) 0<W(,j)<1und
N,

;w(i,j)=1.

Die Anzahl der Nichtteilnehmer in der Unter-KontgolppeC; wird durch N ange-
geben.
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Wie grol3 die Unter-Kontrollgruppe jedes Teilnehmistsund wie die einzelnen Ein-
kommen gewichtet werden, hangt von der Wahl desdtumgsprozesses ab. Wichtig
ist dabei, dass diejenigen Nichtteilnehmer, die dainehmer besonders &hnlich sind,
auch am starksten bericksichtigt werden.

4.1.3 Matching-Zuordnungsprozesse

Die Unter-KontrollgruppeC; eines Teilnehmers wird in Abhangigkeit seiner indinel-
len MerkmaleX; geschaffen und setzt sich aus denjenigen Nichélerhern zusammen,
deren Charakteristikg denen des Teilnehmers ahnlich sind:

(11) c ={ilx;0c(x)} 0j0{D =0}

Mit C(X) wird die Menge aller Nichtteilnehmer mit dhnlicHderkmaleri? bezeichnet.

Die Zuordnungsprozesse lassen sich danach untetsoh@b genau ein Nichtteilneh-
mer ausgewahlt wird, oder ob mehrere Nichtteilnahmeder Unter-Kontrollgruppe
vertreten sind.

Zuordnungsprozesse, in denen genau ein Nichtterieehdie Unter-Kontrollgruppe

bildet, werden al4:1-MatchingoderNearest-Neighbor-Matchingezeichnet und sollen
im folgenden Abschnitt erlautert werden. Andere feleren, in denen mehrere Nicht-
teilnehmer zur Konstruktion des Vergleichseinkoms&erwendet werden, sind Ge-
genstand der darauf folgenden Abschnitte.

4.1.3.1 Nearest-Neighbor-Matching

Fiur dasl1:1-Matching ergibt sich folgende Definition der Ahnlichkeit Behen dem
Teilnehmer und den Nichtteilnehmern in der Unten#ollgruppe:

(11.1) c(xi)={J|]_D|\{/[|)|:r3)}||xi—xj |}.
Dabei bezeichnef| X; - X, || die Distanz zwischen einem Teilnehmer und einem

Nichtteilnehmer, die aufgrund der beobachteten Matknermittelt wird. Es wird der-
jenige Nichtteilnehmer als ahnlichster bezeichdegssen Merkmale den geringsten Ab-

32 |n der Literatur findet sich fir Ahnlichkeit aucter BegriffNeighborhood Vgl. bspw. Heckman et al.
(1999), S. 1953.
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stand zu den Teilnehmermerkmalen aufweisen. FuG@wichtung des Nichtteilneh-
mereinkommens gilt dann:

1 ] OC(X,
ooy wh)=[s T

Das Teilnehmereinkommen wird nur mit dem Einkommdes ihm &hnlichsten Nicht-
teilnehmers verglichen.

Um zu verhindern, dass ein Teilnehmer mit einem iméhnlichen Nichtteilnehmer
verglichen wird, wenn es keine ahnlichen Nichttellmer gibt, kann ein zuldssiger Ma-
ximalabstand zwischen den Merkmalen festgelegt @erDiese Form wird alSaliper
Matchingbezeichnet?

| Min ||X,=X. [} wenn||X- X Ke&
(11.2) C(X)= {JIjD{D:O}II | ,I} IX- X K

O sonst

Es wird dann unter denjenigen Nichtteilnehmern dknlichste ausgewahlt, deren
Merkmale nur innerhalb der vorgegebenen Toleanzon denen des Teilnehmers ab-
weichen. Existiert kein solcher Nichtteilnehmernkdtr den betrachteten Teilnehmer
kein Vergleichseinkommen ermittelt werden; er wirei der Ermittlung des Mal3nah-
meeffekts nicht beriicksichtigt.

Fur die Feststellung des Abstands zwischen Teileehnund Nichtteilnehmer-
merkmalen lassen sich die gangigen statistischestaAlsmaRe verwend&hEin weit
verbreitetes Mal} ist didahalanobis Metrik MM

a2 wm =[(x)-04)] 2706 -(%)].

bei der neben dem quadrierten Abstand jedes eerzeMerkmals die Varianz-
Kovarianz-Matrix der Merkmale berlcksichtigt wird. Das hat den Vorteil, dasd.evt

L[]

#vgl. Cochrane/Rubin (1973), S. 420 f.

% Eine Einfihrung in die vor allem in der Clusterigse eingesetzten Abstandsmafie bietet jedes istatist
sche Lehrbuch, bspw. Backhaus (2000), S. 265 ff.
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vorhandenen Korrelationen zwischen den MerkmalechReng getragen wirdf. Der
ahnlichste Nichtteilnehmer wiirde mit Hilfe dieseal®és wie folgt definiert:

(11.3) (:(xi)={j|jD|\{/[|)i:r3J}|||\/||v|ij |}.

Die Anwendung dieses Distanzmalies ist allerdingsmiglich, wenn alle bertcksich-
tigten Merkmale metrisch skaliert sind. Sollen usthiedlich skalierte Merkmale in die
Distanzmessung einbezogen werden, ist die Bildungseaggregierten Distanzmalies
erforderlich. Allerdings ist die Suche nach einezeigneten Gewichtungsfaktor, der die
einzelnen Merkmale entsprechend ihrer Bedeutungicksichtigt, sehr aufwendig.
Hierfir existieren keine verbindlichen Richtlinigh.

Eine Alternative zur Bildung eines aggregiertent&Bngmales ist die Abstandsmessung
mit Hilfe einesBalancing ScoresUnter diesem Begriff werden alle Funktionk(X)
der relevanten Merkmale zusammengefasst, fur ttie gi

(A8) X 0D |b(X).

Gegeben die Funktiom(X), muss die bedingte Verteilung der Merkmale in Aaiimer-
und der Kontrollgruppe gleich sethAlso ermdglicht auch die Verwendung eines Ba-
lancing Scores in grof3en Stichproben die EinordrwamgPersonen in Teilnehmer- oder
Kontrollgruppe unabhangig vom potentiell erziel&inkommen=®

Der grobste — und in empirischen Studien am hétginggerwendete — Balancing Score
ist derPropensity Scor@®(X).*° Er kann als die auf Grundlage der relevanten Matem
geschatzte Wahrscheinlichkeit der Teilnahme anrel@dermalinahme aufgefasst
werden:P(X)=Pr(D =1| X).*°

% vgl. Kaufmann/Pape (1996), S. 450.

% In der gangigen statistischen Literatur wird eBmwichtung der fiir jedes Skalenniveau einzeln ermit
telten Distanzmal3e entsprechend des Anteils deaMan an der Gesamtvariablenanzahl vorgeschlagen.
Vgl. bspw. Opitz (1980), S. 50 Um eine Uber- oder Untergewichtung einer der Variablengearpzu
verhindern, missen die Variablen vorher normierder.

3" Die Definition des Balancing Score in dieser Fdimdet sich in Rosenbaum/Rubin (1983), S. 42.

% In Rosenbaum/Rubin (1983), S. 45 wird bewiesess @éine Zuordnung auf Grundlage eines Balancing
Scores die Grundannahme des Matchings (SITA) astisph erflllt, wenn der Score aus Merkmalen
gebildet wird, fir die diese Annahme erflillt ist &ilt also:

Y",Y* O Dl b X)und 0<PrO = 1o (X ))< 1.

% Anwendungen finden sich bspw. bei Rosenbaum/R(b@85), Hujer et al. (1999), Hujer/Wellner
(2000),Larsson (2000) oder Brodaty et al. (2001).

9 Durch die Schatzung wird der Rahmen der nichtpatasechen Verfahren eigentlich verlassen, denn
mit der Wahl eines Modells wird eine implizite Vi@ttingsannahme getroffen.
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Fur die Schatzung der individuellen Teilnahmewamesdichkeit wird i. d. R. eirPro-
bit- Modell verwendet. Der Modellteil der latenten Varialblavird als Indexfunktion
bezeichnet:

|, = BX, +¢, mit £ ~N(0,0°),

der beobachtbare Modellteil, die Teilnahmeentsahegdwird beschrieben durch:

1 wenn|>0
0 sonst

Der individuelle Propensity Scordasst sich in diesem Modellrahmen unter Verwen-
dung der Verteilungsfunktion der Standardnormakikmg @ schatzert?

13)  P(x,)=o(3x,).

Der Grund fur die haufige Verwendung dieses eindsianalen Abstandsmalies liegt in
der erheblichen Vereinfachung des Zuordnungsprezess nur die Ahnlichkeit dieser
einen Mal3zahl anstelle aller relevanten Merkmalkerjitiift werden muss — womit das
Dimensionsproblefi umgangen wird. Allerdings ist zu beriicksichtigdass die Ein-
haltung der Grundannahme nur asymptotisch gilta@ein kleinen Stichproben kann
der mit der Verwendung jedes eindimensionalen AhkkitsmafRes verbundene Infor-
mationsverlust Auswirkungen auf die Qualitdt destdflengergebnisses haben. So ist
nicht auszuschlief3en, dass einige Merkmale einerarBledeutung fur die Teilnahme-
entscheidung als fir die zukinftige Situation eiRerson haben, sodass Personen mit
identischem Propensity Score unterschiedliche Abssn auf dem Arbeitsmarkt haben.
Diesem Problem kann begegnet werden, indem — Zigsétwler alternativ zum Propen-

“L Fir eine detaillierte Erlauterung demobit-Modellsund weiterer Annahmen vgl. Greene (2003), Kapi-
tel 21.

42 Mit diesem Begriff wird die exponentielle Steigeguder Anzahl der zu Uberprifenden méglichen
Ubereinstimmungen zwischen Teilnehmern und potierticPartnern, die mit jedem zusatzlich beriick-
sichtigten Merkmal verbunden ist, bezeichnet.

In Anlehnung an Hujer et al. (2001), S. 10 lassh slieses Problem mit Hilfe eines Beispiels vergleut
chen: Die Ahnlichkeit von Personen soll anhand re@ Merkmalen (iberpriift werden, fiir die jeweils 2
Auspragungen zu beobachten sind (z. B. Beschafiggiatus: beschaftigt/nicht beschéaftigt; abgesehlos
sene Berufsausbildung: ja/nein). Es ergeben &ck2" zu lberpriifende Matching-Mdglichkeiten. Die
Berucksichtigung eines zuséatzlichen Merkmals (Alteis 45 Jahre/alter) erhéht diese Anzahl auf

23 = 2n+1 .
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sity Score — wichtige Determinanten der personhc8auation bei der Feststellung der
Ahnlichkeit von Personen beriicksichtigt werd&n.

Die oben beschriebenen Methoden zur Ahnlichkeitsfeung lassen sich miteinander
kombinieren. Eine sehr haufig verwendete Kombimgtidie von Rosenbaum/Rubin
(1985) vorgeschlagen und von Lechner (1998) waeaiteriekelt wurde, verbindet den
Propensity Scorals Vorauswahlkriterium mit einem Mahalanobis-Metatching zur
Ermittlung der Ahnlichkeit zwischen Teilnehmern utein vorgewahiten Nichtteilneh-
mern®*

Im ersten Schritt wird fir jeden Teilnehmer einaugre von Nichtteilnehmern ausge-
wahlt. Als Kriterium dient die aus der Propensigo&-Schatzung abgeleitete Teilnah-
meneigun&’ des Teilnehmers:

(14) |, = BX,.

Es werden nur diejenigen Nichtteilnehmer als Madér der vorausgewéhlten Ver-
gleichsgruppeC, . flr Teilnehmeri zugelassen, deren Teilnahmeneigungnur in-
nerhalb der Grenzen eines Intervalls von der déaéfeners abweicht:

(15) CWOR:{”fjm[l“iigﬁar(ﬂ)}] 0j 0{D = 0}.

Die GroRRe des Intervalls ist abhangig von der Gigikait der Schatzunge geringer
die Streuung, desto kleiner das Intervall und uétsdicher damit die Mitglieder dieser
Vergleichsgruppe. Die Konstantewird dabei so gewahlt, dass ein Konfidenzintervall
um die Teilnahmeneigung des Teilnehmers entsteht.

Fur den Teilnehmer und jeden Nichtteilnehmer in\dergleichsgruppej O C, .z Wird
dann die Ahnlichkeit anhand aller relevanten Merknmait Hilfe der Mahalanobis Met-
rik festgestellt:

@) wm, =[x ) =% )= [(F%)=(F % )]

3 Dieses Problem wird in Frohlich (2004), S. 216fsfahrlich erlautert. Der aus der zusétzlichen Be-
ricksichtigung personlicher Merkmale resultiereBa¢éancing Scorevird hier alsAugmented Propensity
Scorebezeichnet.

“4 Beim Vergleich der Ergebnisse ihres zweistufigemfahrens mit denen dékarest Neighbor Propen-
sity Score Matchingind dedNearest Neighbor Mahalanobis Metrik Matchisggliten Rosenbaum/Rubin
(1985), S. 37 ff. eine groRere Ahnlichkeit zwischigilnehmern und den zugeordneten Partnern als
beiden Vergleichsverfahren fest.

n

> Die Bezeichnung der latenten Variable der ProbhéBzung als Teilnahmeneigung ist Gibernommen
aus Lechner (1998), wo das hier erlauterte zwégguferfahren zum ersten Mal beschrieben ist.
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Als ahnlichster Nichtteilnehmer wird derjenige mér geringsten Mahalanobis Distanz
zum Teilnehmer definiert:

(11.4) C(X) ={ il Min [[MM, |} .
Die Zuordnungsprozesse, mit denen den TeilnehnieenRartner zugewiesen werden,

lassen sich einteilen in Zuordnungsprozesse nachRtnzipZiehen mit Zuricklegen
und solche nach dem PrinZehen ohne Zurticklegen

Bei der Zuordnung mit Zurticklegewird jedem Teilnehmer der &hnlichste Nichtteil-
nehmer zugewiesen, unabhéngig davon, fur wie vieinehmer ein Nichtteilnehmer
als Partner verwendet wird. Dabei besteht die Gefidss nur wenige Nichtteilnehmer
zur Bildung der Kontrollgruppe benutzt werden, awgmn noch andere — sehr @hnliche —
Nichtteilnehmer zur Verfiigung steh&h.

Die Anwendung dieser Zuordnung empfiehlt sich fUatbhingprozessebei denen
Teilnehmer- und Nichteilnehmergruppe (anndherndichlgrol? sind, da sichergestellt
ist, dass jeder Teilnehmer zur Feststellung desnisllafeeffekts berticksichtigt wird,
wenn er ein Pendant in der Nichtteilnehmergruppé‘ha

Wenn die Nichtteilnehmergruppe deutlich gré3erdidsTeilnehmergruppe ist, werden
Zuordnungsprozesse ohne Zuriicklegagewendet. Bei dieser auch Bir Matching
bezeichneten Art der Gruppenbildung wird jedem righimer genau ein Nichtteilneh-
mer zugeordnet, wobei ein Nichtteilnehmer nicht Réstner fir mehrere Teilnehmer
eingesetzt werden kann.

Ein haufig eingesetztes Verfahren legt nach denal&pirinzip eine Reihenfolge fest,
nach der jedem Teilnehmer ein passender Nichtteiiee zugeordnet wird. Diejenigen
Teilnehmer, fur die kein Partner gefunden wird, degr aus der Gruppe der untersuch-
ten Teilnehmer entferdf. Die implizite Antwort auf das Entscheidungsprob)eme!-
chem Teilnehmer ein Nichtteilnehmer zugeordnet eersbll, der als Partner fir meh-

“6 Lechner (2000), S. 9 weist darauf hin, dass daini erhebliche Steigerung der Varianz der Schgtzun
verbunden sein kann.

" Gleich groRe Teilnehmer- und Nichtteilnehmergruppreten vor allem bei der Evaluation mehrerer
MaRnahmen auf, wo die Teilnehmer der einen MaR3nadigiehzeitig Nichtteilnehmer fur eine andere
MalRnahme sind. Vgl. bspw. Frohlich (2002), Fréhktral. (2000), Lechner (2001).

“8 In Augurzky (2000) findet sich fiir dieses Verfamder BegriffGreedy Pair Matching
Fir die Anwendung dieses Verfahrens vgl. bspw. heclf1998), Christensen (2001) oder Gerfin/Lechner
(2002).
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rere Teilnehmer in Frage kommt, lautet hier: Derfélig zuerst gezogenen. Dabei
wird in Kauf genommen, dass — je nachdem, ob eilerdinzbereich fur die Abwei-

chung der Merkmale festgelegt wurde oder nichti-dbe Zuordnung evtl. Teilnehmer
Ubrig bleiben, weil kein passender Nichtteilnehmehr gefunden wird, obwohl es &hn-
liche Nichtteilnehmer gibt, oder diesen Teilnehmeair unahnliche Nichtteilnehmer
zugeordnet werdeH.

Eine bessere Antwort ware also: Demjenigen Teilreshmer keinen weiteren mogli-
chen Partner hat. Damit konnte verhindert werdassdnehr Teilnehmer als nétig aus
der Analyse ausgeschlossen werden.

Auch wenn der Verlust von Teilnehmern fir die As&ykeine Rolle spielen wirde,
gabe es eine bessere Entscheidung: Die Zuordnundede Nichtteilnehmer &hnlichs-
ten Teilnehmers. Damit wiirde die Ahnlichkeit zwisohTeilnehmer- und Kontroll-
gruppe insgesamt erhotit.

Die gleichzeitige Bertcksichtigung beider Anliegseh mit Hilfe optimaler Matching-
Prozessemdglich. Dazu kdnnen Methoden aus lileearen Optimierundzw. derGra-
phentheoriesingesetzt werdett. Solche Verfahren liefern eine vollstandige Zuomigpu
von Nichtteilnehmern zu Teilnehmern (wenn diese lmbgst), bei der die Gesamt-
summe der Absténde zwischen Teilnehmern und Nitfetenern minimal ist?

Die Gefahr aller hier beschriebenaordnungsprozesse ohne Zurticklegesteht dar-

in, dass der festgestellte Mallnahmeeffekt nichtissmtativ flr die gesamte Gruppe
der Teilnehmer ist. Dies ist der Fall, wenn Teilmen mit ganz bestimmten Merkmalen
systematisch aus der Gruppe der untersuchten Rersmfernt werden, weil kein pas-
sender Nichtteilnehmer gefunden wiftDiesem Problem kann auf verschiedene Weise
begegnet werden.

49 Auf diese Problematik wird in Rosenbaum (1989)1®6 f. anhand von Beispielen eingegangen.

¥ Die Anwendung eines iterativen Matching-Algorithsnibei dem die nach dem Standardverfahren
gebildete Anfangszuordnung verandert wird, wenh siadurch die Ahnlichkeit zwischen beiden Grup-
pen insgesamt verbessert, findet sich in Reino®skidltz/Wiemers (2003).

*1 Die Zusammenhange zwischen einem Matching-Prohiechder Graphentheorie werden in Rosen-
baum (1989), S. 1027 ff. ausfuhrlich erlautert.

*2 Die Anwendung solcher Zuordnungsprozesse auf NtegeRrobleme ist allerdings relativ selten. Ein
Anwendungsbeispiel dégngarischen Algorithmugur Evaluation von Weiterbildungsmafnahmen findet
sich bspw. in Reinowski/Schultz/Wiemers (2004).

3 vgl. dazu Augurzky (2000), S. 3.
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4.1.3.2 Matching mit mehreren Nichtteilnehmern &t Matching

Eine Moglichkeit der Zuordnung besteht in der Allditeg aller Nichtteilnehmer unter
den Teilnehmern. Bei diesem aiatching mit mehreren Nichtteilnehmelbezeichne-
ten Verfahren wird eine Mindestanzahl von Partndr@,jedem Teilnehmer zugeordnet
werden mussen, festgelegt (i. d. R. einer). AuehR#istlegung von Hochstgrenzen ist
maoglich, um ausgewogene Gruppengrol3en zu errei€hernter-Kontrollgruppen der
Teilnehmer setzen sich dann aus unterschiedliclervillichtteiinehmern zusammen.
Fir die Gro3e der Unter-Kontrollgruppe jedes Téimers gilt: a< N, <b. Dabei
bezeichnetN. die Anzahl der Nichtteilnehmer in der Kontrollgpga gibt die mini-
male Anzahl der Partner eines Teilnehmemie maximal mégliche Anzahl af.

Fur die Feststellung der Distanz zwischen Teilnghmand Nichtteilnehmern kénnen

die oben beschriebenen statistischen Abstandsmagesetzt werden. Die Zuordnung
der Nichtteilnehmer erfolgt mit Hilfe von Algorithen aus der linearen Optimierung.
Dabei werden die Personen so zugeordnet, dassediantssumme der Distanzen Uber
alle Teilnehmer und Nichtteilnehmer minimiert wird unter Bertcksichtigung der

Grenzen fur die Gruppengrol3en.

Fur die Gewichtung der einzelnen Nichtteilnehmét@mmen zur Konstruktion der
VergleichsgroRe sind verschiedene Mdoglichkeitenkdan Beispielsweise lasst sich
das Vergleichseinkommen als arithmetisches Mital Michteilnehmereinkommen in
einer Untergruppe darstellen. Jedes einzelne Einkemwird dann wie folgt gewichtet:

(10.2) WG, j) :Ni.

G

Eine andere Mdglichkeit ist die Gewichtung der Nietnehmereinkommen in Abhan-
gigkeit von der Distanz der Nichtteiinehmer vomliehmer. Denkbar ware bspw. die
Verwendung bekanntéternfunktionen wieGaul3scheoderEpanechnikov-Kernel.

Bei Full Matching Verfahrerkbnnen mehrere Nichtteilnehmer einem Teilnehmet un
mehrere Teilnehmer einem Nichtteilnehmer zugeordeetien. Auch dabei werden alle
Nichtteilnehmer verwendet. Die Untergruppen werdengebildet, dass die durch-
schnittliche Distanz zwischen Teilnehmern und Nitiehmern innerhalb der gebilde-

> Diese Méglichkeit der Zuordnung wird ausfihrlichRosenbaum (1989), S. 1029 f. beschrieben.
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ten Untergruppen minimiert wird. Auch hierfiir lassen sich Verfahren der linearen
Optimierung anwenden. Fur die Ermittlung der Digtawischen Teilnehmern und
Nichtteilnehmern und die Gewichtung der einzelnéchiteilnehmereinkommen gelten
die oben getroffenen Aussagen.

In den beiden zuletzt beschriebenen Zuordnungsgsenewird die komplette Nichtteil-
nehmergruppe fir die Schatzung des Malinahmeeffekigendet. Deshalb ist — zusétz-
lich zum durchschnittlichen MalRnahmeeffekt fur deslnehmer — auch die Ermittlung
des durchschnittlichen Maflinahmeeffekts fur eine zgfédlusgewéhlte Persomdg-
lich.>®

Wie fur das Nearest Neighbour Matching ist auchdi@se Zuordnungsverfahren die
Festlegung von maximalen Distanzen, die zwischaneéien Personen bestehen diir-
fen, vorstellbar (Caliper Matching). Damit kann wedert werden, dass vollig unahnli-
che Nichtteilnehmer bei der Konstruktion der Veigliseinkommen bertcksichtigt
werden>’ Allerdings kann dann nicht ausgeschlossen werdass fiir manche Teil-
nehmer kein passender Nichtteilnehmer gefunden, wind diese damit nicht mehr zur
Schatzung des MalRnahmeeffekts zur Verfligung stehen.

4.1.4 Local Polynomial Regression (Kernel Matchimgl Local Linear Matching)

Ein alternativer Ansatz verwendet die Einkommen mreeNichtteilnehmer zur Schét-
zung eines Vergleichseinkommens mit Hilfe einer igateten Kleinste-Quadrate-
Schatzung (weighted least squares). Das Einkomines 8lichtteilnehmers kann dabei
fur die Schatzung mehrerer VergleichsgréRen gemerten®

Fur die Anwendung ddrocal Polynomial Regressiomird angenommen, dass das Ver-
gleichseinkommen flr eine Umgebung véf durch ein Polynonp-ter Ordnung ap-
proximiert werden kann. Dann ist die Schatzung \dergleichsgrofe als gewichteter

*® In Rosenbaum (1991), S. 600 f. wird gezeigt, dadss Full Matching die optimale Untergruppen-
bildung hinsichtlich der durchschnittlichen Distan@ischen Teilnehmern und Nichtteilnehmern in einer
Untergruppe reprasentiert.

* Augurzky (2000), S. 13

" Wenn dabei systematisch Nichtteilnehmer aus détevem Analyse ausgeschlossen werden, ist der
MaRnahmeeffekt nicht mehr reprasentativ fir einfélig ausgewahlte Person, sondern fur die Teilneh-
mergruppe.

*8 Dieses Vorgehen wird bspw. in Fréhlich (2000)4 $eschrieben.
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Durchschnitt der EinkommerY; aller Nichtteilnehmer mit Merkmalex;, die den
Merkmalen des betrachteten Teilnehmets ahnlich sind, moglich. Die Gewichtung
der einzelnen Nichtteilnehmereinkommen erfolgt dass dieY; mit zunehmendem
Abstand derX; von X; geringeres Gewicht bekommen.

Die Schatzung der Koeffizienten der Weighted Lé&xgiares Regression entspricht der
Lésung des folgenden Minimierungsproblems:

@y mn ¥ (Yj—:oﬁ(X—N)IJZK(Xi;nxjj

Fo-by {5ty

fur | =0,...,p. Dabei bezeichngb die polynomiale Ordnung des Minimierungsprob-
lems, K (0] eine nichtnegative Gewichtungs- bzw. Kernfunktiowi h, die Bandbreite,
innerhalb derer die Merkmale der beriicksichtigtéchtteiinehmer liegen miisséh.

Die LOsung lasst sich wie folgt formulieren:

A

ES X, =X,
(9) W=gW{ ’%
j{D=0} h,

miteewichtungwn{xi;nxjj:d s x- %) = ¥} {Xi,;xij,

wobei der IndeX jeweils flr die transponierte Matrix steht.

So(X)  Sa(%) - (X

Sa(x)  S2(%) - Sl X

Die nx(p+1)-Matrix S, = besteht aus den

$.(%) Sl %) Sl ¥

Elementens,, ( X ) = jm{;o} K( al r_]an j(

Elemente des Einheitsvektogs = (1,0,0,..) werden durclp vorgegeben.

,ptl
X - %) (fir1=0,..2p). Die Anzahl der

% Es ist ersichtlich, dass auch dieser Ansatz richwvahrsten Sinne des Wortes nichtparametrisch ist,
weil mit der Wahl der Gewichtungsfunktion implidine Annahme (ber die Verteilung der Einkommen
getroffen wird.
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Durch die Wahl der polynomialen Ordnung fir die Agppmation des Vergleichsein-

kommens wird die angewendete Methode festgelegtassi sich bspw. di&ernel-
Regressiorals Losung der Local Polynomial Regression i O darstellen:

e
~ h,
@1 V5=

= D; Y
~ idp=g} K(Xi_xij
J'E%:O} h,

Die Wahl von p =1 impliziert die Anwendung deltocal Linear RegressiorDie L6-
sung dieses Verfahrens lasst sich im oben besemiebRahmen wie folgt darstellen:

o ?cz Sn,2(xj)-l:,0( )S)_ 5,1( >J() rIl( )J<)
oA ( S0(%) 52( %)~ $i( ¥ J

wobei gilt: S, (X)= 3 K(Xir;ij( X - %) firl=0L2 und
o7
Tu(X)= X2 K(
o=

X, - X | .
’J()g— X/) Y fur | =01.
Polynome hdherer Ordnung sind zur Lésung des Setedroblems nicht gebrauch-
lich.

Der Unterschied zwischen beiden Methoden wird dgytivenn man sich die gewich-
tete Regression zur Schéatzung der Vergleichsgra@estellt: die Regression fur Kernel
Matching entspricht der Schatzung einer Konstantétinrend die Local Linear Regres-
sion eine Konstante und einen linearen Term enthalt

4.1.4.1 Kernel Matching

Beim Kernel Matching werden alle Nichtteilnehmekaimmen zur Konstruktion der
Vergleichsgrol3e eingesetzt. Die Unter-Kontrollgreigines Teilnehmers entspricht also
der gesamten Kontrollgruppe:

(11.5) c(x,)=jo{p=0q}.

9 vgl. Heckman/Smith (1999), S. 342.
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Die GewichtungW(i,j) jedes einzelnen Kontrollgruppenmitgligd&ir den betrachteten
Teilnehmeri ist abhangig von der Ahnlichkeit seiner Merkmaledenen des Teilneh-
mers. Sie ist nicht auf Null oder eins beschrank:

K.
10.3 Wah, )==——">2—.
103 Wi p=gte

X, - X

Dabei wird mith, die gewahlte Bandbreite und nit, = K( ij die Kernfunk-

tion bezeichnet, die zur Gewichtung der einzelnahtteiinehmereinkommen fur Teil-
nehmeri eingesetzt werden soll. Die Gewichtung der eireeliichtteilnehmerein-
kommen richtet sich nach ihrem Abstand vom TeilnehrAls Kernfunktion kann jede
symmetrische, positive Funktion, deren Integrakest, verwendet werdéh.Die ge-
brauchlichsten Funktionen sind die Normalverteil(@gul3scher Kernel) und der Epa-
nechnikov-Kernel.

Durch die Wahl der Bandbreite wird festgelegt, wiele Nichtteilnehmereinkommen
fur die Schatzung der Vergleichsgrol3e fur einetn&mer genutzt werden. Dabei be-
steht ein Zielkonflikt zwischen Unverzerrtheit uldrianz der Schatzung: Mit zuneh-
mender GroR3e der Bandbreite verringert sich dieiaviar des Schatzers (weil mehr
Nichtteilnehmereinkommen zur Schéatzung verwendetder®, aber die Gefahr der
Verzerrung nimmt zu (weil auch solche Nichtteilnemeinkommen verwendet werden,
die dem Teilnehmer weniger entsprechen). Die opénBandbreite (im Sinne einer
Minimierung desmean square errQrist abhéngig von verschiedenen Faktoren und
kann mit Hilfe verschiedener Methoden néherungsvieestimmt werden. Die am hau-
figsten eingesetzten Verfahren si8ilvermans Faustreg& und dasCross-Validation-
Verfahren bei dem der durchschnittliche Schatzfehler mientnivird.

4.1.4.2 Local Linear Regression

Eine Verringerung des Bias kann erreicht werdemnagin Polynom hdherer Ordnung
zur Approximation des Vergleichseinkommens verwénded. Die Local Linear Reg-
ression hat neben ihren asymptotischen Eigenschéflemimax-Effizienz unter allen

¢ Diese Anforderungen werden von jeder symmetrisatateilungsfunktion erfiillt.

%2 Die Anwendung dieser Regel erfordert die Verwemgdder GaulRschen KernfunktiorEine Anwen-
dung findet sich bspw. in Bergemann et al. (2081); ff.
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linearen Schatzerf?) weitere Vorziige wie Robustheit gegeniiber der Vertg der
Regressoren und damit Anwendbarkeit auf verscheed2atendesigns, Algorithmen
mit schneller Konvergenz der Losung sowie einfatiterpretation der Ergebnis&e.
Ein weiterer Vorteil besteht darin, dass (bspw.@G®gensatz zum Nadaraya-Watson-
Kernel) keine Modifikationen fur die Rander der ¥#ung nétig sind.

Auch fir die Anwendung der Local Linear Regressiard die VergleichsgroRe aus
den Einkommen aller Nichtteilnehmer konstruiert:

(11.6) C(X,)=j0{p=0}.

Fur die GewichtungV(i,j) jedes einzelnen Kontrollgruppenmitglied&ir den betrach-
teten Teilnehmer gilt:

Ky oy 06 =X [ K (5= X)[ ooy 6 (X X)]
3 o K5 Dctong Ko (% =XV [ 2o Ke (X = %)

(10.4) W(i, j) =

%} die Kernfunktion undh, die Bandbreite. Fir die

Wahl der Kernfunktion gelten die oben getroffenensgagen. Die Festlegung der
Bandbreite erfolgt i. d. R. mit Hilfe des Cross-Mation-Verfahrens.

Dabei bezeichneK, = K[

n

Bei der Anwendung der Local Linear Regression &ihk Stichproben kann in Daten-
bereichen, in denen wenige Beobachtungen zu fisdeh das Problem auftreten, dass
die Varianz der Schatzung sehr grof3 ist. Um digaviarin diesen Bereichen zu verrin-
gern, wurden verschiedene Modifikationen entwickeim sog.Trimmingwerden nur
Daten von Personen zur Schatzung verwendet, desshgtzte Teilnahmewahrschein-
lichkeit hinreichend haufig auftriff Dazu wird ein Bereich der geschatzten Dichte-
funktion der Teilnahmewahrscheinlichkeit definieitinerhalb dessen die geschatzte
Teilnahmewahrscheinlichkeit der Personen liegensmiaten von Personen, deren
geschatzte Wahrscheinlichkeitsdichte geringemistden bei der Schatzung der Koef-
fizienten ausgeschlossen. Unfidging ist die ,Stabilisierung”“ der Schatzung durch

83 Als Minimax-Effizient werden Schatzer bezeichrizi denen die maximal mégliche durchschnittliche
Abweichung des Schatzergebnisses vom wahren Wengge ist als bei allen anderen Schétzern. Diese
Eigenschaft wurde ifan et al. (1997) bewiesen.

%4 Vgl. Hengartner et al. (2002), S.791 oder Hecketaal. (1998), S1041.

% |n Heckman et al. (1998), S. 1078 f. wird dieseeldm Rahmen eines Partial Linear Regression Model
vorgestellt und erlautert.
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einen Zusatzterm zu versteh®&er eingeflgtRidge Parametevergrol3ert den Nenner
der Gleichung (9'.2), WemSnyz( Xj) sehr klein ist, d. h., wenn sich die Beobachtungen
im Intervall auf eine Stelle konzentrieren. Daduvalhd die Varianz der Schatzung ver-
ringert®®

4.1.5 Kritik und Bemerkungen zur Anwendung

Matching ist das am haufigsten angewendete Venfiatwe Losung des Selektionsprob-
lems.

Diese Popularitat lasst sich mit verschiedenen W¥gen des Verfahrens erklaren. Zum
einen lasst sich die Grundidee der individuellechgunach Vergleichspersonen leicht
vermitteln. Dadurch ist es besonders geeignetmjsresche Grundlage der Politikbera-
tung. Zum anderen ist Matching robust gegenubeargsirtschaftlich und lebenszyk-
lusbedingten Veranderungen, wenn diese die Teileelumd die Nichtteilnehmer glei-
chermaRen betrefféf.Wenn der Zeitpunkt der Beobachtung der Merkmalégrand
derer Teilnehmer und Nichtteilnehmer gematcht werdienge genug vor Beginn der
evaluierten Malinahme liegt, kann auch der EinfeisesAshenfelter Dipausgeschlos-
sen werden.

Allerdings sind die Anforderungen an die Datenbasisr hoch: Es sind umfangreiche
Informationen Uber Teilnehmer und Nichtteilnehmér mindestens zwei Zeitpunkte
nétig: vor MaRnahmebeginn und nach Ende der MaRe&hRiir die Anwendung einer
Nearest Neighbour Zuordnung muss zudem die AnzahlINichtteilnehmer, fur die
diese Informationen vorliegen, die Zahl der teiimeimden Personen deutlich Uberstei-
gen, damit fur jeden Teilnehmer ein geeigneter ttkdnehmer gefunden werden
kann®® Aus diesem Grund ist in jingeren Veréffentlichumgeinehmend die Anwen-
dung von Verfahren aus der Gruppe der Local PolyalbRegression zu beobachten.

Der entscheidender Nachteil aller hier vorgestelMatching-Verfahren besteht darin,

dass mit ihrer Hilfe nur Heterogenitaten zwischemlriehmern und Nichtteilnehmern

aufgrund beobachtbarer Merkmale beseitigt werdemé&i. Es besteht also die Gefahr,
dass das Selektionsproblem nicht vollstandig gelsd, da die Heterogenitaten auf-

grund unbeobachtbarer Eigenschaften unbertcksidiédpen.

% |n Seifert/Gasser (2000), S. 340 ff. wird die Kipuktion des Ridge Parameters ausfiihrlich erlautert
®7vgl. dazu Schmidt (1999), S. 27.

% vgl. dazu Hujer et al. (2001), S. 20.

%9 vgl. dazu Christensen (2001), S. 28.
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Um dieses Problem zu I6sen, werden in der Literatuschiedene Erweiterungen des
Matching-Ansatzes diskutiert. Im Folgenden soll kinmzer Uberblick tber die Ver-
knupfungsmaoglichkeiten von Matching mit anderenfsleren gegeben werden.

4.2 Erweiterungen des Matching-Ansatzes

4.2.1 Der bedingte Differenz-von-Differenzen-Sobét

Eine Erweiterungsmoglichkeit besteht in der Kombaravon Matching mit der Diffe-
renz-von-Differenzen-Methode. Dadurch kdénnen noehnbkeibende Heterogenitaten
aufgrund unbeobachtbarer Faktoren beseitigt wenddls, sie sich im Zeitablauf nicht
andern’®

Fur die Schatzung des durchschnittlichen Mafl3naHeidefwird das Teilnehmerein-
kommenY," durch die Einkommensdifferenz des Teilnehmers avéia zwei Zeitpunk-

tent, t-a ersetztAY' = (\f - YH.\C)- Die VergleichsgréRe bildet der gewichtete Durch-

schnitt der Einkommensdifferenzen zwischen zwetpeikten in der Unter-Kontroll-
N

gruppe AY,© :ZW(i,j)(YnC =Y. C). Der MalRnahmeeffekt wird dann ermittelt als
i=1

ijt-a

gewichteter Durchschnitt der Differenzen aus detividuellen Einkommensdifferen-
zen der Teilnehmer:

N

(8.1) o =D w(i)[AY -AY°]

Die Anzahl der Teilnehmer wird mMNr bezeichnet, die Gewichtung jedes Teilnehmers
mit w(i).
4.2.2 Regression-adjusted Matching

Ein alternativer Ansatz erweitert das oben vordistMatchingverfahren um die Nut-
zung von Informationen Uber die funktionale Form Bankommensgleichung und die

0 Erlauterungen zu dieser Erweiterungsmoglichkeilén sich in Heckman et al. (1997), S. 613 f. und
631 sowie in Heckman/Smith (1999), S. 342. Angewtndrd diese Kombination bspw. in Bergemann
et al. (2001, 2004).
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Einbeziehung von sodiusschlussbedingungen. h. der Zerlegung voX in verschie-
dene Komponenteft.

Den Ausgangspunkt bildet ein herkémmliches Modéalldas Einkommen im Nichtteil-
nahmefall: Y, = X5, + U,, in dem beobachtbare und unbeobachtbare Faktaiditiva
separierbar sind. Zur Schatzung der Parameter eimel partiell lineare Regression auf
die Daten der Kontrollgruppe angewendB{Y, | X, D=0)= XB,+ § U | X, D= 0.
Dabei muss gelteff:

(A9) U,OD|X.

Es ist in vielen Fallen moglich und sinnvoK, in zwei Komponenten zu zerlegen:
X =(T, Z), in Variablen, die das Einkommen beeinflus3emnd welche, die die Teil-
nahmewahrscheinlichkeit beeinflussénDabei kénnen einige Variablen sowohlTin
als auch irz enthalten sein. Dann giler(D =1|X)= P{D= 1F) und

(A9) U,0OT|D,Z.

Fir die Schatzung des MaRnahmeeffekts wird dannYyound Y, der Schéltzerx,éO
abgezogeny, =Y - X3, bzw. Y =YS - X f3,. Der durchschnittliche MaBnahme-
effekt wird unter den o. g. Bedingungen konsisezniittelt als??

Ny B ~
(B2 ap, = WD) - )

=1
wobei die VergleichsgréRRe bezeichnet wird fit:

(9”) Yo =D W(i )Yy,

it
=1

Beide Erweiterungen lassen sich miteinander vedrnzum sogRegression-adjsted
conditional Difference-in-Difference-Verfahréh

" Die Grundidee dieser Methode wird in Heckman/lahiafTod (1997), S. 630 f. erlautert.

2 Diese Bedingung bedeutet nicht, das@uo | X) =0, sondern die gleiche Verteilung der unbeobacht-
baren Faktoren in Teilnehmer- und Nichtteilnehmapge. Vgl. Heckman/Ichimura/Todd (1998), S. 268.
8vgl. Heckman et al. (1998), S. 269.

" Diese Idee lasst sich mit Local Linear Matching @mndlage des Propensity Scores verbinden. An-
wendungen dieser Kombination finden sich bspw. écktinan et al. (1997) und Heckman et al. (1998).

36



IWH

5 Schlussbetrachtung

Im vorliegenden Diskussionspapier werden verscimedechtparametrische Methoden
zur LOsung des Problems der Selektionsverzerrungestellt. Zunachst wird dazu das
Grundproblem der Evaluierung und das daraus eneadesProblem der Selektions-
verzerrung erlautert. Im Anschluss daran wird disung mit Hilfe verschiedener Ver-
fahren der pauschalen Kontrollgruppenbildung somie ausgewahlten Nichtteilneh-
mern dargestellt. Es werden Vor- und Nachteile\denfahren, die nétigen Annahmen
und Anforderungen an die Datenbasis erlautert.

Aus der Darstellung ist ersichtlich, dass in depeischen Anwendung keine Methode
zur Losung des Selektionsproblems den anderen gjetiberlegen ist® Alle Ansatze
beruhen auf bestimmten Grundannahmen lber Teilnamiseheidung und Einkom-
men. Da diese Annahmen i. d. R. nicht testbar simd] griindliche Voruberlegungen
und eine genaue Analyse der Aussagefahigkeit demar die Auswahl eines adaqua-
ten Schéatzverfahrens nétig. Denn jeder Schatziariimkonsistente Ergebnisse, wenn
die Datenbasis nicht zu den getroffenen Annahmsstpa

In der Praxis begrenzt die zur Verfigung stehenadembasis die Auswabhlfreiheit zwi-
schen verschiedenen Modellen und auch die Gutédetrollgruppe, die konstruiert
werden kanr® Die Antwort auf die Frage, welches Verfahren im dmpirischen An-
wendung eingesetzt werden sollte, ist also abhangigArt, Umfang und Qualitat der
zur Verfiigung stehenden Daten.

»The best solution to the evaluation problem liegmproving the quality
of the data on which evaluations are conductedradn the develop-
ment of formal econometric methods to circumveatligguate data’

SvVgl. Heckman et al. (1997), S. 631.

% Diese Aussage wird in Heckman et al. (1999), 31#0mit Hilfe einer Simulationsstudie untermauert
"vgl. Heckman et al. (1999), S. 2007.

vgl. dazu LaLonde (1986), S. 612.

" Siehe Heckman et al. (1999), S. 1869.
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