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DATENFUSION VON EU-SILC UND
HOUSEHOLD BUDGET SURVEY -
EIN VERGLEICH ZWEIER FUSIONS-
METHODEN

Jannik Schaller

N Schliisselwdrter: Statistisches Matching — fehlende Daten — Imputations-
verfahren — Missing-By-Design-Pattern — Predictive Mean Matching

ZUSAMMENFASSUNG

Zur Beurteilung des sozialen und wirtschaftlichen Lebensstandards in der Europai-
schen Union (EU) strebt die amtliche Statistik an, Einkommen und Konsumausgaben
privater Haushalte gemeinsam zu betrachten. Hierfiir existiert derzeit keine einheit-
liche Datengrundlage. Die Einkommensangaben sind detailliert in der europaweiten
EU-SILC-Erhebung, die Konsuminformationen wiederum im Household Budget Survey
erfasst. Beide Datenbestdnde sollen fusioniert werden, um eine gemeinsame Analyse
von Einkommen und Konsumausgaben privater Haushalte zu ermoglichen. Der vorlie-
gende Beitrag vergleicht den von Eurostat vorgeschlagenen Random Hot-Deck-Ansatz
mit einer alternativen Datenfusionsmethode, dem Predictive Mean Matching. Er eva-
luiert die Performance beider Verfahren in einer Simulationsstudie.

N Keywords: statistical matching — missing data — imputation techniques —
missing-by-design pattern — predictive mean matching

ABSTRACT

In order to assess the social and economic living standards in the European Union
(EU), official statistics seek to provide joint information on income and consumption
expenditures of private households. Currently, no uniform data basis exists for this
purpose. While income is measured across the EU in great detail by EU-SILC, informa-
tion on consumption is reported in the household budget survey. Both stocks of data
are to be fused in order to enable a joint analysis of household income and consump-
tion expenditure. This article compares the random hot deck approach proposed by
Eurostat with predictive mean matching, an alternative data fusion method. It evalu-
ates the performance of both methods in a simulation study.
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Einleitung

Zur umfassenderen Beurteilung des sozialen und wirt-
schaftlichen Lebensstandards privater Haushalte in der
Europédischen Union (EU) strebt die amtliche Statistik
seit einigen Jahren an, die gemeinsame Verteilung von
Einkommen, Konsumausgaben und Vermogen privater
Haushalte zu messen. Diese Bestrebungen basieren auf
Empfehlungen der Stiglitz-Sen-Fitoussi-Kommission von
2009 (Stiglitz und andere, 2009). Momentan existiert
in der amtlichen Statistik jedoch keine befriedigende
Datenquelle, die alle drei Komponenten gemeinsam
erfasst. Daher sollen entsprechende Datenquellen, die
die jeweiligen Determinanten umfassend widerspie-
geln, fusioniert werden. Dabei stehen drei Datenquellen
zur Verfiigung: fiir Einkommen die Erhebung ,,European
Union Statistics on Income and Living Conditions* (kurz:
EU-SILC), fiir die Konsumausgaben der ,,Household
Budget Survey“ (kurz: HBS) I sowie fiir das Vermégen der
»Household Finance and Consumption Survey* (kurz:
HFCS). Der erste Schritt zu einer einheitlichen Daten-
quelle ist die initiale Fusionierung von EU-SILC und HBS,
also die gemeinsame Betrachtung von Einkommen und
Konsumausgaben der privaten Haushalte (Lamarche,
2017).12 Damit verbindet die amtliche Statistik zusatz-
lich das Ziel, Armutsrisiken und Armutsindikatoren pra-
ziser abbilden zu kénnen als mit dem bisherigen Mess-
instrument, das sich weitgehend nuraufdas Einkommen
selbst beschrankt und die Konsumausgaben aufier Acht
lasst (Serafino/Tonkin, 2017).

Um den primdren und initialen Fokus der amtlichen
Statistik aufzugreifen, der sich auf die gemeinsame Ver-
teilung von Einkommen und Konsumausgaben bezieht,
untersucht der vorliegende Beitrag die mogliche Daten-
fusion von EU-SILC und HBS. Er baut auf dem aktuellen
Forschungsstand des Statistischen Amtes der Europa-
ischen Union (Eurostat) auf. Um EU-SILC und HBS zu
fusionieren, verfolgt Eurostat die Erganzung des vor-
handenen EU-SILC-Datensatzes um die im HBS enthal-
tenen Konsumvariablen. Daraus soll ein vollstandiger,

1 In Deutschland entspricht der HBS der Einkommens- und Verbrauchs-
stichprobe (kurz: EVS).

2 Beim Artikel von Lamarche (2017) handelt es sich um eine vorlaufige
Version.
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fusionierter Mikrodatenfile aus Einkommens- und Kon-
suminformationen resultieren. Daher stellt EU-SILC den
Empfanger- beziehungsweise Rezipientendatenfile dar,
dem Informationen zu den Konsumausgaben hinzuge-
fligt werden sollen. Der HBS ist wiederum der Spender-
beziehungsweise Donorendatenfile, aus dem die ent-
sprechenden Konsuminformationen stammen.

Die von Eurostat vorgeschlagene Datenfusionsmethode
entspricht dem Random Hot-Deck-Verfahren, ein nicht-
parametrischer Ansatz, welcher iiber AhnlichkeitsmaRe
in den gemeinsamen Variablen maximal dhnliche Beob-
achtungen zu identifizieren versucht (D’Orazio und
andere, 2006, hier: Kapitel 2.4.1; Lamarche, 2017).
Predictive Mean Matching (PMM) nach Rubin (1986)
und Little (1988) kdnnte hingegen eine vielverspre-
chende Fusionsalternative darstellen, da PMM ein semi-
parametrisches Verfahren ist und Beobachtungen des
Rezipienten- und Donorendatensatzes anhand modell-
basierter Distanzen verkniipft. Ziel dieses Artikels ist
es, die Performance von Random Hot-Deck und PMM
hinsichtlich des Erhalts gemeinsamer Verteilungen zwi-
schen den nicht gemeinsam beobachteten Variablen
Einkommen und Konsum im Zuge einer Simulations-
studie zu evaluieren.

Der vorliegende Artikel gliedert sich dabei wie folgt:
Kapitel 2 bietet zundchst eine kurze Einfiihrung zu
Datenfusionen und stellt die relevanten Fusionsalgo-
rithmen, Random Hot-Deck und PMM, allgemein vor.
Kapitel 3 skizziert das Simulationsdesign und die Evalu-
ationskriterien, wahrend in Kapitel 4 die Ergebnisse der
Simulationsstudie diskutiert werden. Kapitel 5 fasst die
Ergebnisse und Implikationen fiir die amtliche Statistik
zusammen.
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2

Methodischer Uberblick
und Fusionsalgorithmen

2.1 Datenfusion: eine Einfiihrung

Datenfusionen bezeichnen allgemein gesprochen ein
spezifisches Datenausfallmuster, konkret ein Missing-
By-Design-Pattern, welches durch ,Ubereinandersta-
peln“ zweier oder mehrerer Datenquellen entsteht
(Réssler, 2002; Meinfelder, 2013). Wahrend in Datenfile
A und B die X-Variablen gemeinsam beobachtet sind,
enthélt Datenfile A lediglich Informationen zu Y (jedoch
nicht zu 2), dagegen sind in Datenfile B lediglich Infor-
mationen zu Z vorhanden (jedoch nicht zu Y). Dement-
sprechend wird fortlaufend die Menge an gemeinsa-
men Variablen als X, die Menge an spezifischen, nicht
gemeinsam beobachteten Variablen hingegen als Y und
Z bezeichnet. Das Analyseziel einer Datenfusion bezieht
sich stets auf die gemeinsame Verteilung der urspriing-
lich nicht gemeinsam beobachteten Merkmale Y und Z
(Kiesl/Rassler, 2005). N Grafik 1

Grafik 1
Datenfusion als spezifisches Datenausfallmuster

X Y z

A |:| beobachtet

B [ ] fehlend

Quelle: Meinfelder (2013), hier: Seite 85
2021-0283

Zwar wdre es moglich, wie Grafik 1 suggeriert, beide
fehlenden Datenblécke, Zin A und Yin B, zu erganzen.
Allerdings wird in der Praxis meist lediglich einer der
beiden Variablenblécke mittels Datenfusionsverfahren
ergdnzt. Hinsichtlich der Datenfusion von EU-SILC und
HBS entspricht Datenfile A EU-SILC mit den beobachte-
ten Einkommensinformationen (Y), wahrend Datenfile B
den HBS widerspiegelt, welcher die Konsuminformatio-
nen (2) liefert, die in der Rezipientenstichprobe EU-SILC
imputiert werden sollen.
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Datenfusionen werden mithilfe der Informationen der
gemeinsamen Variablen (X) durchgefiihrt, hdufig durch
einfache,  nicht-parametrische  Distanzberechnung
(Koschnick, 1995; van der Putten, 2002), wobei eben-
falls semi-parametrische Verfahren (wie etwa PMM) oder
sogar rein parametrische Ansadtze (etwa basierend auf
Regressionen) zum Einsatz kommen kénnen (D’Orazio
und andere, 2006, hier: Seite 14 ff.; Gilula und andere,
2006).13 Herkdmmliche Fusionsverfahren, auch Random
Hot-Deck und PMM, unterstellen jedoch implizit die Con-
ditional Independence Assumption, also die Unabhan-
gigkeit von Y und Z gegeben X, woraus corr(Y,Z|X)=0
resultiert. Diese Annahme der bedingten Unabhadngig-
keit wurde zuerst von Sims (1972) in einem Kommentar
zu Okner (1972) aufgezeigt. Die Problematiken dieser
Annahme wurden ausfiihrlich in Rodgers (1984) thema-
tisiert, wahrend in den letzten Jahren auch vermehrt mit-
tels Hilfsinformationen versucht wird, die Conditional
Independence Assumption abzuschwdchen oder zu
umgehen (Singh und andere, 1993; Fosdick und andere,
2016). Kieslund Rédssler (2006) diskutieren hingegen die
Méglichkeit, mittels Fréchet-Hoeffding-Grenzen fiir jedes
Variablenpaar von Y und Z eine Ober- und Untergrenze
fur die marginale, gemeinsame kumulative Verteilungs-
funktion zu berechnen. Im Rahmen dieses Beitrags wer-
den Annahmeverletzungen nicht explizit thematisiert.
Hinsichtlich des angestrebten Performancevergleichs
von Random Hot-Deck und PMM wird demnach die Con-
ditional Independence Assumption unterstellt, da beide
Algorithmen bedingte Unabhangigkeit im fusionierten
Datenfile herstellen.

2.2 Random Hot-Deck

Nach der kurzen methodischen Einfiihrung in das Daten-
fusionsthema folgt nun die Vorstellung der beiden rele-
vanten Fusionsalgorithmen, Random Hot-Deck und
PMM. Der Random Hot-Deck-Ansatz basiert auf einer
zufélligen Zuweisung von Rezipienten- und Donoren-
beobachtungen, welche in der Regel innerhalb homoge-
ner Teilgruppen durchgefiihrt wird (D’Orazio und andere,
2006, hier: Kapitel 2.4.1).

3 Einen ausfiihrlichen Uberblick klassischer Fusionsalgorithmen liefern
Réssler (2002) sowie D’Orazio und andere (2006). Rassler (2002)
thematisiert zusatzlich alternative, bayesianische Fusionsalgorith-
men, wihrend D’Orazio und andere (2006) auch makrobasierte
Ansétze aufgreift.
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Konkret stellt sich die von Eurostat vorgeschlagene Ran-
dom Hot-Deck-Methode nach Lamarche (2017) fiir jede
spezifische, zu fusionierende Variable Z,. wie folgt dar:
Zundchst erfolgt eine Kategorisierung aller metrischen
Variablen. AnschlieRend werden mithilfe von Backward-
Selection aus einer Regression von Z, auf X fiir den
Fusionsprozess relevante gemeinsame X-Variablen aus-
gewdhlt. Hieraus werden Schichten bestehend aus Zell-
kombinationen der ausgewahlten X-Variablen fiir jede
Beobachtung des Rezipienten- und Donorendatensatzes
gebildet. Sofern beispielsweise Alter und Geschlecht als
gemeinsame Variablen ausgewahlt werden, fasst die
Schichtung deren Ausprdgungen, also die Zellkombi-
nation zusammen (Geschlecht ,1“ und Altersgruppe
»3“ werden etwa zu ,,13%). Das Random Hot-Deck, also
die zuféllige Zuweisung der Rezipienten zu potenziellen
Donoren, wird nun innerhalb derselben Schichtungs-
auspragung durchgefiihrt. Um einen ausreichend gro-
Ben Donorenpool sicherzustellen, wird ein Schwellwert
gesetzt, gemafl dem auf einen Donoren hochstens drei
Rezipienten fallen diirfen. Dabei wird fiir 10 % der Rezi-
pienten eine Abweichung dahingehend toleriert, dass
ein Donor auf mehr als drei Rezipienten fallt (Lamarche,
2017).

Sollten Rezipienten iibrig bleiben, fiir die entlang der
ausgewdhlten X-Variablen noch kein merkmalsgleicher
Donor zur Verfligung steht, wird die Variablenauswahl so
lange weiter iteriert, bis entlang der gebildeten Schich-
tungsauspragungen alle verbliebenen Rezipienten mit
mindestens einem Donor iibereinstimmen. Dabei wird
auf den oben genannten Schwellwert nun verzichtet und
die Variablenauswahl in jedem Iterationsschritt um eins
reduziert. Sofern alle Rezipienten einem Donor zugewie-
sen werden konnten, bekommt jede Rezipientenbeob-
achtung den realen Wert der jeweiligen Z,-Auspragung
des zugewiesenen Donors. Dieser Fusionsansatz basiert
lediglich auf Distanzen innerhalb der X-Variablen, ohne
modellbasierte Einbeziehung weiterer Informationen.
Daher kann das Random Hot-Deck als nicht-parametri-
sches Verfahren betrachtet werden (Lamarche, 2017).

2.3 Predictive Mean Matching

Predictive Mean Matching (PMM) ist hingegen ein semi-
parametrisches Verfahren mit der Grundidee, fiir jeden
fehlenden Wert einer Variablen ihren pradiktiven Mit-
telwert, der sich mithilfe einer OLS-Regression berech-
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net, mit den pradiktiven Mittelwerten der beobachte-
ten Werte zu vergleichen. Die Beobachtung mit dem
dhnlichsten pradiktiven Mittelwert fungiert als Donor,
dessen realer Wert sodann den fehlenden Wert ersetzt
(Rubin, 1986; Little, 1988).

Konkret kann das PMM-Verfahren fiir jede spezifische, zu
fusionierende Variable Z, wie folgt beschrieben werden:
Zundchst werden, wie beim Random Hot-Deck-Ansatz,
fiir die Fusion relevante X-Variablen mithilfe von Back-
ward-Selection ausgewahlt. Hierbei entféllt jedoch die
Kategorisierung metrischer Variablen und alle Merkmale
kdnnen auf ihrem urspriinglichen Skalenniveau verblei-
ben. Anschlieend wird, basierend auf einer Regression
von Z, auf Xim Donorendatensatz, fiir jede Beobachtung
im Rezipienten- und Donorendatensatz der pradiktive
Mittelwert berechnet. Die Suche nach entsprechenden
Donoren erfolgt nun unter Verwendung der von Little
(1988) vorgeschlagenen Mahalanobis-Distanz:

Dij=(2—2)" Szx (2, — %)

miti=1,...,,ngcundj=1,..., nhps, Wobei 2; dem pradikti-
ven Mittelwert der j-ten Rezipientenbeobachtung und 2;
dem pradiktiven Mittelwert der j-ten Donorenbeobach-
tung entspricht (Meinfelder, 2013, hier: Seite 89). Sz x
stellt die inverse Varianz-Kovarianzmatrix der Residuen
der Regression von Z, auf X dar, die als Gewichtungs-
matrix fungiert. Dabei kommt den gemeinsamen X-Vari-
ablen, welche eine gute Erklarungskraft beziiglich der
zu fusionierenden Variable Z, aufweisen, ein starkerer
Einfluss auf die Gesamtdistanz zu als jenen X-Variablen
mit geringerer Erklarungskraft. Distanzen werden also
bei guter Erklarungskraft starker, bei schwacher Erkla-
rungskraft weniger stark bestraft (Koller-Meinfelder,
20009, hier: Seite 33 f.; Meinfelder, 2013).

Nach Berechnung der Distanzen D; ; wird der real beob-
achtete Z,-Wert des maximal dhnlichen Donors im Rezi-
pientendatensatz imputiert. Sofern ein Rezipient zu
mehreren Donoren die minimalste Distanz aufweist,
erfolgt eine zuféllige Auswahl dieser Donoren. Da PMM
Distanzen aufgrund modellbasierter Regressionen in
parametrischer Weise bildet, jedoch anschlieBend den
realen Wert in nicht-parametrischer Weise imputiert,
kann PMM als semi-parametrisches Verfahren angese-
hen werden.
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2.4 Diskussion beider Fusionsverfahren

Beim methodischen Vergleich beider Ansdtze, Random
Hot-Deck und PMM, sind insbesondere zwei elementare
Unterschiede zu erkennen: Erstens miissen bei Random
Hot-Deck alle gemeinsamen X-Variablen kategorisiert
werden, was flir metrische Variablen einen Informati-
onsverlust induziert, wahrend PMM auch nicht kate-
goriale X-Variablen verarbeiten kann. Zweitens besteht
ein entscheidender Unterschied darin, inwiefern die
X-Variablen gemaf3 ihrer Erklarungskraft auf die zu fusio-
nierenden, spezifischen Z-Variablen abgestuft bezie-
hungsweise gewichtet werden. Bei Random Hot-Deck
flieBt jede gemeinsame, ausgewdhlte X-Variable mit
dem gleichen Gewicht in den Fusionsprozess mit ein,
ungeachtet dessen, ob diese X-Variablen untereinander
eine unterschiedliche Erklarungskraft auf die zu fusio-
nierende Z-Variable aufweisen. Wenn etwa eine durch
die Backward-Selection ausgewahlte X-Variable im Ver-
gleich zu den anderen, ebenfalls ausgewahlten gemein-
samen Variablen die in diesem Artikel thematisierten
Konsuminformationen Z schlechter erklaren kann, so
spielt dies bei der Distanzberechnung beziehungsweise
bei der Suche nach Ubereinstimmungen keine Rolle.
PMM hingegen l6st dieses Optimierungsproblem mittels
Distanzgewichtung anhand der Inversen der Varianz-
Kovarianzmatrix der Residuen einer Regression von
Z auf X. Je besser beziehungsweise schlechter dabei die
gemeinsamen Variablen die Konsumangaben Z erkldaren
kdonnen, desto starker beziehungsweise schwacher ist
ihr Einfluss in der Distanzberechnung (Koller-Meinfelder,
2009, hier: Seite 33 f.; Meinfelder, 2013). Dementspre-
chend wird aufgrund der nicht notwendigen Kategorisie-
rung gemeinsamer Merkmale sowie der Gewichtung der
X-Variablen entlang ihres Erklarungsbeitrags als Hypo-
these unterstellt, dass PMM ein besseres Fusionsergeb-
nis produziert als Random Hot-Deck.

3

Simulationsdesign

Um die unterstellte Arbeitshypothese zu {berpriifen
und zu evaluieren, wird eine Simulationsstudie durch-
geflihrt. Grund dafiir ist, dass andernfalls keine validen
Benchmarks iiber die wahre Verteilung der jeweils nicht
gemeinsam beobachteten Merkmale, Einkommen (Y)
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und Konsum (2) im untersuchten Fall, vorliegen. Dabei
soll das Simulationsdesign so realitdtsbhezogen wie
moglich beziiglich der begehrten Datenfusion von EU-
SILCund HBS konzipiert werden. Dieses Kapitel stellt die
dafiir relevante Datengrundlage vor und skizziert Details
der Monte-Carlo-Studie.

3.1 Datengrundlage

Als Datengrundlage dienen zugangsbedingt Public Use
Files von EU-SILC aus dem Jahr 2013; fiir eine ausrei-
chend grofle Datenbasis werden die Datensdtze fiir
Deutschland, Frankreich und die Niederlande gemein-
sam betrachtet, was einer Simulationsgrundlage von
N=25857 Beobachtungen entspricht. Hieraus werden
fuirjeden in Grafik 1 dargestellten Variablenblock (X, Y, 2)
Variablen ausgewdhlt, die dem realen Fusionsszenario
von EU-SILC und HBS nahe kommen. Zu den Konzepten
der in diesem Abschnitt spezifizierten Variablen bietet
die Dokumentation in Eurostat (2013) umfangreiche
Informationen.

Als gemeinsame X-Variablen werden die von Euro-
stat hinsichtlich der Datenfusion von EU-SILC und HBS
bereits fiir Deutschland, beispielsweise aufgrund von
Verteilungsuntersuchungen anhand der Hellinger-Dis-
tanz, vorgeschlagenen Merkmale ausgewahlt (Leulescu/
Agafitei, 2013; Lamarche, 2017). N Ubersicht 1 zeigt
die entsprechenden X-Variablen einschlieBlich Werte-
bereich und Skalenniveau. Hierbei ist ersichtlich, dass
die metrischen Variablen Alter und Einkommen fiir Ran-
dom Hot-Deck kategorisiert werden miissen, wahrend

Ubersicht 1
Ubersicht der gemeinsamen Variablen

Gemeinsame X-Variablen Wertebereich/Skalenniveau

Eurostat PMM

X,: Activity Status of RP'!I? 1 bis 7 / kategorial 1 bis 7 / kategorial

X,: Age of RP'? 1 bis 8 / kategorial gem. X, / metrisch

X3: Population Density Level 1 bis 3 / kategorial 1 bis 3 / kategorial

X4: Type of Household''®"* 1 bis 4 / kategorial 1 bis 4 / kategorial

Xs: Tenure Status 1 bis 5 / kategorial 1 bis 5 / kategorial

Xg: Main Source of Income!* 1 bis 2 / kategorial 1 bis 2 / kategorial

Xz: Income 1 bis 5 / kategorial gem. X; / metrisch

1 Zusétzlich bilden hier die fehlenden Werte eine Kategorie (kodiert als 9).

2 RP: ,Reference Person“ (befragte Person des gezogenen Haushalts).

3 Approximiert durch Variable ,,Dwelling Type“.

4 Eigentlicher Wertebereich 1 bis 5, Kategorie 5 ist jedoch leer.

Quelle: Public Use Files der Erhebung EU-SILC 2013 fiir Deutschland, Frankreich und die
Niederlande
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bei PMM beide Variablen auf dem metrischen Skalen-
niveau verbleiben kdnnen.

Als spezifische Y- und Z-Variablen werden nun Stellver-
tretermerkmale ausgewadhlt, welche Einkommen und
Konsum approximativ widerspiegeln sollen. Fiir Einkom-
men ist dies trivial, da die Datengrundlage auf EU-SILC
basiert, worin detaillierte Einkommensmerkmale enthal-
ten sind. Als Substitute fiir die Konsumvariablen muss
hingegen auf dhnliche Variablengegebenheiten geach-
tet werden; deshalb ist es entscheidend, hierfiir metri-
sche Variablen auszuwdhlen. Die ausgewahlten Y- und
Z-Variablen zeigt N Ubersicht 2.

Ubersicht 2
Ubersicht der spezifischen Variablen fiir EU-SILC (Y) und
Household Budget Survey (2)

Spezifische EU-SILC-Variablen (Y) ‘ Skalenniveau

Y;: Total disposable household income before social metrisch
transfers including old-age and survivors benefits
Y5: Interest, dividends, profit from capital investments in metrisch

unincorporated business

Spezifische HBS-Variablen (2) ‘ Skalenniveau

Z,: Total household gross income metrisch

Z,: Total disposable household income before social metrisch

transfers other than old-age and survivor‘s benefits

Quelle: Public Use Files der Erhebung EU-SILC 2013 fiir Deutschland, Frankreich und die
Niederlande

Eine inhaltlich exakte Uberschneidung mit Konsum kann
aufgrund der Datenbeschaffenheit nicht gewahrleistet
werden. Um die zugrundeliegenden Verfahren valide
zu vergleichen, miissen jedoch Informationen {ber die
gemeinsame Verteilung von urspriinglich nicht gemein-
sam beobachteten Variablen vorliegen. Daher kann ein
reales Fusionsszenario nicht als Performanceevaluation
fur Random Hot-Deck und PMM herangezogen werden.
Dementsprechend ist hier simulationsorientiert vorzu-
gehen und es scheint, dass die Z-Variablensubstitute fiir
Konsum tatsdchlich Konsuminformationen umfassten,
obwohl dies rein logisch nicht der Fall ist. Dies dient
jedoch dem Zweck der Evaluation der (sonst unbekann-
ten) gemeinsamen Verteilung von Y und Z.
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3.2 Monte-Carlo-Simulation

Die eben beschriebene Datengrundlage stellt die Hilfs-
datenbasis fiir die Monte-Carlo-Simulationsstudie (Morris
und andere, 2019) dar. Hieraus werden k=1 000 Zufalls-
stichproben (ohne Zuriicklegen) gezogen. AnschlieBend
wird fiir jeden Simulationszug das Datenfusionsmuster
gemaf Grafik 1 erzeugt und die in Datenfile A (entspricht
hier EU-SILC) fehlenden Z;- und Z,-Werte werden mittels
beider Verfahren, Random Hot-Deck und PMM, entspre-
chend erganzt.

Fur die darauffolgende Evaluation jedes Simulations-
zugs sind besonders die Korrelationen zwischen den
nicht gemeinsam beobachteten Merkmalen Y und Z im
fusionierten Datenfile relevant. Denn Datenfusionen
werden in der Regel zu genau diesem Zwecke durchge-
fiihrt, zur Erfassung und Analyse unbeobachteterKorrela-
tionen jeweils nicht gemeinsam beobachteter Merkmale
(Kiesl/Rassler, 2005). Die geschdtzten Korrelationen
der k=1000 Zufallsziige werden anschliefend jeweils
mit den wahren Korrelationenl4 der Hilfsdatenbasis
verglichen, um so die Performance beider Verfahren
abschéatzen zu konnen. Der Erhalt der bereits im Spen-
derdatensatz beobachteten Korrelationen zwischen
den gemeinsamen Variablen und den spezifischen Kon-
sumvariablen des HBS gilt als eine Art Mindestanforde-
rung an eine Datenfusion und wird daher ebenso kurz
beleuchtet. Um die Sensitivitat beider Verfahren auf
eine gleich- und tibermadfRige Anzahl an Beobachtungen
des Spenderdatensatzes im Vergleich zu Beobachtun-
gen des Empfangerdatensatzes abzuschéatzen, wird die
Monte-Carlo-Simulation sowohl mit einem gleichmafi-
gen Stichprobenverhdltnis aus Empfanger- und Spen-
derbeobachtungen durchgefiihrt (ngj.=npps=300), als
auch unter einem Stichprobenumfang, der neunmal so
viele Spender- wie Empfdangerbeobachtungen enthalt
(Ngjc=300 und npps=2700).

Die Monte-Carlo-Simulation wird mit dem Statistikpro-
gramm R (R Core Team, 2019) durchgefiihrt. Die wich-
tigsten Packages sind StatMatch (D’Orazio, 2020) fiir
Random Hot-Deck sowie BaBooN (Meinfelder/Schnapp,
2015) fir Predictive Mean Matching. Das folgende Kapi-
tel diskutiert die Ergebnisse der Monte-Carlo-Simulation.

4 Hierist zu beachten, dass die ,,wahre Korrelation“ die Benchmark-
Korrelation der in EU-SILC beobachteten Variablensubstitute fir Y und
Z widerspiegelt, nicht jedoch die tatsdchliche, aber unbeobachtete
Korrelation zwischen Einkommen und Konsum.
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4

Ergebnisse der Monte-Carlo-Simulation

Die Verteilungen der jeweils k=1000 geschdtzten Kor-
relationen zeigen unter einem gleichmafigen Verhaltnis
an Empfanger- und Spenderbeobachtungen, dass PMM
die tatsachlichen Zusammenhéange zwischen den simu-
lierten Einkommens- und Konsumvariablen deutlich
besserreproduziert als das Random Hot-Deck-Verfahren.
N Grafik 2 Fiir hohe Originalkorrelationen (hier in Hohe
von 0.79 und 0.86) optimiert PMM den Korrelationserhalt
erheblich: Wihrend beim Random Hot-Deck die (iiber
alle k=1 000 Monte-Carlo-Simulationsziige) gemittelten
Korrelationsschatzer 0.55 und 0.56 betragen, produ-
ziert PMM im Mittel Korrelationsschatzer von 0.75 und
0.77. Damit kommen diese relativ nah an die Original-
zusammenhdnge von 0.79 und 0.86 heran. Fiir mittlere
Zusammenhinge in der Grundgesamtheit (hier in Hohe
von 0.25 und 0.29) produziert PMM durchschnittliche
Monte-Carlo-Korrelationen von 0.21 und ebenfalls 0.21,
wahrend die Korrelationsschatzer unter Random Hot-

Grafik 2

Dichte der Korrelationen von Y und Z bei gleichmédfligem
Empfanger- und Spenderverhdltnis
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Quelle: Public Use Files der Erhebung EU-SILC 2013 fiir Deutschland, Frankreich und die
Niederlande

PMM: Predictive Mean Matching 2021-0284
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Deck im Mittel 0.14 und 0.13 betragen. Jedoch sind hier
die Monte-Carlo-Varianzen fiir PMM héher und induzie-
ren damit eine starkere Unsicherheit, wenngleich PMM
auch mittlere Originalkorrelationen besser abdeckt.
Bei einer tibermdRigen Anzahl an Spenderbeobachtun-
gen zeigt sich ein kaum abweichendes Ergebnis, was
auf eine geringe Sensitivitdt beider Verfahren mit Blick
auf das Empfdanger- und Spenderverhdltnis hindeutet.
N Grafik 3

Grafik 3

Dichte der Korrelationen von Y und Z bei iiberméafiiger
Donorenanzahl
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Die Reproduktion der bereits im Spenderdatensatz
beobachteten Korrelationen zwischen X und Z stellt eine
Art Mindestanforderung an eine Datenfusion dar (Kiesl/
Rédssler, 2005). Hier wird ersichtlich, dass PMM sowohl
bei gleichmaBigem Empfanger- und Spenderverhiltnis
als auch bei einer ibermdBigen Donorenanzahl dieser
Mindestanforderung deutlich besser nachkommt als das
Random Hot-Deck-Verfahren. Allerdings kann dies auf-
grund der Datenbeschaffenheit lediglich fiir hohe Origi-
nalkorrelationen (hierin Hohe von 0.93 und 0.95) unter-
sucht werden. Originalzusammenhénge nahe 0 (wie sie
in diesem Fall in Hohe von —0.01 vorliegen) eignen sich
hingegen fiir keinen Performancevergleich, da die Kor-
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Grafik 4

Dichte der Korrelationen von X und Z bei gleichmadigem
Empfdnger- und Spenderverhdltnis

Grafik 5

Dichte der Korrelationen von X und Z bei iibermadfiiger
Donorenanzahl
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relationsschatzung eher einem Zufallsereignis gleicht.

Deshalb erzielen hier Random Hot-Deck und PMM aggre-
giert relativ dhnliche Ergebnisse. N Grafik 4, Grafik 5

5

Fazit

Fir die validere und umfassendere Beurteilung des
sozialen und wirtschaftlichen Lebensstandards sowie
zur praziseren Abbildung von Armutsindikatoren strebt
die amtliche Statistik die gemeinsame Betrachtung von
Einkommen und Konsumausgaben privater Haushalte
an. Beide Informationen sind {iber zwei Datensatze,
EU-SILC und Household Budget Survey, verteilt, wes-
halb beide Datenquellen mittels einer geeigneten
Datenfusionsmethode verbunden werden sollen. Die Er-
gebnisse der Simulationsstudie zeigen, dass die nicht
gemeinsam beobachtete Verteilung von Einkommen
und Konsum sowie im Besonderen deren Zusammen-
hangsstruktur mittels Predictive Mean Matching praziser
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reproduziert werden kann als mit der bisher verwende-
ten Random Hot-Deck-Methode.

Simulationsstudien kdnnen allerdings keine Allgemein-
giiltigkeit gewdhrleisten. Dennoch ergibt sich aus den
Ergebnissen fiir die amtliche Statistik die Erkenntnis,
dass PMM zumindest fiir vergleichbare Datensituationen
(also hinsichtlich einer Fusionierung von stetigen Varia-
blen) eine vielversprechende Fusionsalternative zu her-
kdmmlichen, nicht-parametrischen Verfahren darstellt.
Eine Schwierigkeit in samtlichen Datenfusionsszenarien
ist hingegen die Annahme der bedingten Unabhangig-
keit. Sie muss unterstellt werden, weil Datenfusions-
verfahren (auch Random Hot-Deck und PMM) bedingte
Unabhédngigkeit im fusionierten Datenfile herstellen.
Kiinftige Forschungsarbeiten kénnten zur Bewaltigung
dessen die addquate Einbeziehung von Hilfsinforma-
tionen aufgreifen.

Die Erkenntnisse des vorliegenden Beitrags kann die
amtliche Statistik fiir kiinftige Datenfusionsvorhaben
nutzen. Denn die amtliche Statistik ist heute mehr denn
je bestrebt, lange Fragebogen zu vermeiden — zuguns-
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ten der Entlastung der Auskunftgebenden und einer
héheren Datenqualitdt. Dennoch soll es mdéglich sein,
aus den Datenbestdnden ein moglichst hohes Analyse-
potenzial zu generieren, um den steigenden amtlichen
Daten- und Analysebedarf zu decken. Die Implementie-
rung eines zielfiihrenden Datenfusionsverfahrens spielt
daher auch in Zukunft eine wichtige Rolle. 11
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