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Zusammenfassung Hiufig ist es von Interesse, den Effekt der Teilnahme an einer
MafBnahme auf eine Ergebnisvariable zu untersuchen. Um jedoch eine Kausalitit
adédquat evaluieren zu konnen, miissen Selbstselektionseffekte beriicksichtigt wer-
den. Hierfiir wird die Matching Methode vorgeschlagen. Bei der Matching Methode
besteht das Ziel darin, durch die Bildung von Paaren von Teilnehmern und Nicht-
Teilnehmern den Effekt der Teilnahme an einer MaBBnahme auf eine Ergebnisva-
riable zu bewerten. Dieser Beitrag stellt unterschiedliche Varianten der Matching
Methode vor und vergleicht diese. Der Beitrag zeigt damit, wie bei betriebswirt-
schaftlichen Problemen Selbstselektionseffekte angemessen beriicksichtigt werden
konnen.

Schliisselworter Selbstselektion - Matching Methode - Kausalitit

Abstract In many situations it is of interest to determine the impact of a spe-
cific treatment on an outcome variable. In order to evaluate the causality between
treatment and outcome variable, self-selection effects have to be taken into con-
sideration. An approach to account for these self-selection effects is the matching
method. The aim of the matching method is to evaluate the impact of a specific treat-
ment on the outcome variable by building pairs of participants and non-participants
of the treatment. This article illustrates and compares different specifications of
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the matching method and demonstrates how self-selection can be accounted for in
managerial problems.

Keywords Selection bias - matching method - causality

JEL classifications C40 - C21 - M31

1 Einleitung

Hiufig ist es von Interesse, den Effekt einer Teilnahme an einer Mafnahme auf
eine Ergebnisvariable zu untersuchen. So interessieren beispielsweise in der Volks-
wirtschaft und Politik folgende Fragestellungen: Verkiirzt die Teilnahme an einer
Arbeitsbeschaffungsmalinahme die Dauer bis eine neue Beschiftigung erfolgt?
Wirkt sich das Niveau der Schulbildung auf das spitere Einkommen aus? Aber
auch in der Betriebswirtschaft finden sich zahlreiche Fragestellungen, die sich mit
dem Effekt der Teilnahme an einer Maflnahme auf eine Ergebnisvariable befas-
sen. Hierzu zdhlen zum Beispiel folgende Fragestellungen: Wirkt sich der Besitz
einer Kundenkarte positiv auf den Umsatz des Kunden aus? Hat die Nutzung eines
bestimmten Vertriebswegs einen Einfluss auf die Profitabilitit eines Kunden? Wie
wirkt sich die Innovativitit von Unternehmen auf deren Erfolg aus? Inwieweit be-
einflusst die Nominierung fiir einen Academy Award den Erfolg eines Films an den
Kinokassen? Welche Wirkung hat die Einfiihrung eines Category Managements
auf den Absatz eines Héndlers?

Bei all jenen Fragestellungen gilt es, den Effekt der Teilnahme an der Mafnah-
me auf die Ergebnisvariable zu untersuchen, um einen kausalen Zusammenhang zu
bestétigen oder zu verwerfen. Wenn eine Kausalitit festgestellt werden kann, erge-
ben sich daraus Implikationen fiir die Politik oder Management-Entscheidungen.
Um jedoch eine Kausalitit adidquat evaluieren zu konnen, ist es von Bedeutung
zwischen der Ermittlung und der Interpretation des Effekts der Teilnahme an ei-
ner MafBinahme auf eine Ergebnisvariable zu trennen. Denn héufig ist die Zuord-
nung eines Probanden zu einer Gruppe (Teilnehmer versus Nicht-Teilnehmer an
der Maflnahme) nicht zuféllig, sondern die Probanden ordnen sich einer Gruppe
selbst zu (Selbstselektionseffekt). In solchen Fillen kann ein Vergleich der bei-
den Gruppen Unterschiede zwischen diesen identifizieren, jedoch kann der Effekt
der Teilnahme an einer MaBnahme auf die Ergebnisvariable dann nicht in einfa-
cher Weise untersucht werden. Denn der beobachtete Unterschied zwischen den
beiden Gruppen kann sowohl durch den Effekt der Teilnahme an der MaB3nahme
auf die Ergebnisvariable als auch durch weitere nicht beriicksichtigte Variablen
(Storvariablen), die einen Selbstselektionseffekt abbilden, bedingt sein.

Hiufig wird aber in der Unternehmenspraxis und Politik Kausalitdt unterstellt.
So wurde beispielsweise anhand eines Mittelwertvergleichs festgestellt, dass Teil-
nehmer an einer Arbeitsbeschaffungsmafinahme im Durchschnitt nach kiirzerer
Zeit eine neue Arbeitsstelle finden als Nicht-Teilnehmer (z.B. Hujer et al. 1997).
Auf Basis dieses Ergebnisses wurde dann hiufig die Schlussfolgerung gezogen,
dass Arbeitsbeschaffungsmafinahmen eine wirkungsvolle Manahme zur Senkung
der Arbeitslosigkeit seien. Diese Schlussfolgerung kann jedoch so nicht erfolgen,
da die Entscheidung iiber die Teilnahme an einer Arbeitsbeschaffungsmafnahme
nicht zufillig erfolgt, sondern mafigeblich von den Betroffenen mitgestaltet wird
(Hujer et al. 1997). So belegt beispielsweise die Untersuchung von Hujer et al.
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(2003), dass vor allem motivierte Arbeitssuchende an einer Arbeitsbeschaffungs-
mafBnahme teilnehmen. Diese (motivierten) Teilnehmer hétten aber auch ohne die
Arbeitsbeschaffungsmalinahme mit einer hoheren Wahrscheinlichkeit schneller ei-
ne neue Arbeitsstelle gefunden als die (weniger motivierten) Nicht-Teilnehmer an
der Arbeitsbeschaffungsmalinahme. Der ermittelte Unterschied kann folglich nicht
ausschlieBlich auf die Teilnahme an der Arbeitsbeschaffungsmafinahme zuriickge-
fiihrt werden, sondern wird auch durch die Motivation der Probanden bedingt.
Es liegt dann ein Selbstselektionseffekt der Arbeitssuchenden bei der Einteilung
der beiden Gruppen ,, Teilnehmer* und ,,Nicht-Teilnehmer* an der Arbeitsbeschaf-
fungsmaBnahme vor. So erscheinen vor diesem Hintergrund beispielsweise die
Investitionen in Hohe von 138 Milliarden Euro fiir aktive Arbeitsmarktpolitik in
Ostdeutschland in einem anderen Licht (Bundesanstalt fiir Arbeit 2003).

Auch bei Untersuchungen, die den Einfluss der Vertriebswegenutzung auf die
Kundenprofitabilitit zu bestimmen versuchen, wurde ein kausaler Zusammenhang
unterstellt. Ein Mittelwertvergleich hat hier gezeigt, dass Kunden, die das Internet
nutzen, eine hohere Profitabilitidt aufweisen als Kunden, die das Internet nicht nut-
zen (Wehrling 2002; Boston Consulting Group 2001). Daraus wurde die Schlussfol-
gerung gezogen, dass die Internetnutzung einen positiven Einfluss auf die Profita-
bilitdt der Kunden hat. Diese Studien vernachlissigen jedoch, dass sich Kunden,
die das Internet nutzen, von Kunden, die das Internet nicht nutzen, signifikant un-
terscheiden. Es liegt demnach ein Selbstselektionseffekt vor (Degeratu et al. 2000)
und es ist nicht moglich, die hohere Profitabilitit von Kunden, die das Internet
nutzen, ginzlich auf die Internetnutzung zuriickzufiihren. Dies gilt auch, wenn ein
Unternehmen eine Kundenkarte einfiihrt und auf Basis eines Vergleichs der beiden
Gruppen ,,Besitzer der Kundenkarte* und ,,Nicht-Besitzer der Kundenkarte* zu
dem Ergebnis kommt, dass die Kunden, die die Kundenkarte besitzen, einen ho-
heren Umsatz titigen und dass daher die Kundenkarte offensiv vertrieben werden
soll. In diesem Beispiel konnte es sein, dass Kunden mit hohem Einkommen in der
Regel mehr Umsatz generieren und gleichfalls eine hohere Wahrscheinlichkeit fiir
den Besitz der Kundenkarte haben.

Zur Beriicksichtigung des Selbstselektionseffekts ist zum Beispiel in der Me-
dizin (z.B. D’Agostino 1998; Singer 1986) und der Volkswirtschaftslehre (z.B.
Ashenfelter und Rouse 1998; Heckman et al. 1996; Lal.onde 1986) die so ge-
nannte Matching Methode als ein nicht parametrisches Verfahren vorgeschlagen
worden. Diese Methode hat jedoch in der Betriebswirtschaftslehre bislang kaum
Beachtung gefunden. Ausnahmen stellen beispielsweise Christensen et al. (2004),
Hitt und Frei (2002) und Degeratu et al. (2000) dar. Diese Studien zeigen, dass
Selbstselektionseffekte existieren und dass die Beriicksichtigung dieser Selbstse-
lektionseffekte fiir eine addquate Evaluierung der Effektivitit von Mafnahmen
entscheidend ist.

Aus diesem Grund ist es das Ziel dieses Beitrags, aufzuzeigen, wie Selbstse-
lektionseffekte beriicksichtigt werden konnen, um eine adidquate Evaluierung des
Effekts der Teilnahme an einer MaBnahme auf eine Ergebnisvariable zu gewahrleis-
ten. Hierfiir wird die Matching Methode dargestellt und es werden verschiedene
Varianten der Durchfiihrung der Matching Methode diskutiert. Bei der Darstel-
lung der Matching Methode besteht das Ziel darin, den Einfluss unterschiedlicher
Varianten bei der Anwendung der Matching Methode auf die Evaluierung des Ef-
fekts der Teilnahme an einer Maflnahme auf eine Ergebnisvariable aufzuzeigen.
Um dieses Ziel zu erreichen, wird ein illustratives Beispiel aufgegriffen. Letztlich
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soll dieser Aufsatz verdeutlichen, inwieweit die Matching Methode einen Beitrag
leisten kann, bei betriebswirtschaftlichen Fragestellungen eine angemessene Be-
riicksichtigung des Selbstselektionseffekts zu gewihrleisten.

Der Beitrag ist daher wie folgt gegliedert. In Abschnitt 2 wird zunichst das
Problem der Evaluierung des Effekts der Teilnahme an einer Malnahme auf eine
Ergebnisvariable beschrieben. In Abschnitt 3 wird dann die Matching Methode
dargestellt und diskutiert. Darauf aufbauend werden dann in Abschnitt 4 Verfahren
vorgestellt, die es erlauben, den Effekt der Teilnahme an einer Maflnahme auf die
Ergebnisvariable bei Beriicksichtigung des Selbstselektionseffekts zu evaluieren.
Diese Ausfiihrungen werden anhand eines illustrativen Beispiels verdeutlicht. Der
Beitrag schliefit in Abschnitt 5 mit einem Fazit.

2 Effekt der Teilnahme an einer MaBBnahme auf eine Ergebnisvariable
Um die vorangegangenen Fragestellungen beziiglich des Effekts der Teilnahme

an einer Mallnahme auf eine Ergebnisvariable zu beantworten, ist der folgende
Zusammenhang relevant:

A=Y -7 Viel (1)
mit
A;:  Verdnderung des Werts der Ergebnisvariablen fiir den i-ten Teilnehmer der
MafBnahme,
Yl.l : Wert der Ergebnisvariablen fiir den i-ten Teilnehmer der MaBBnahme,

Y0:  Wert der Ergebnisvariablen fiir den i-ten Teilnehmer, wenn dieser nicht an
der MaBnahme teilgenommen hitte,

I: Indexmenge der Teilnehmer an der Mafnahme.

Um den Effekt der Teilnahme an einer Maflnahme auf eine Ergebnisvariable zu
priifen, wird somit der Wert der Ergebnisvariablen bei Teilnahme an der Maflnahme
verglichen mit dem Wert der Ergebnisvariablen, wenn der Teilnehmer nicht an der
MaBnahme teilgenommen hitte. Besteht ein signifikanter Unterschied zwischen
den beiden Werten der Ergebnisvariablen, so driickt diese Differenz die Gro83e des
Effekts der Teilnahme an der Maflnahme auf die Ergebnisvariable aus. Es wird dann
entsprechend dem Kausalitédtsbegriff nach Roy (1951) und Rubin (1974) ein kausa-
ler Zusammenhang zwischen der Teilnahme an der MaB3nahme und der Ergebnis-
variablen postuliert. Dieses Verstindnis von Kausalitit unterscheidet sich von dem
Kausalitédtsbegriff nach Granger (1969). Denn Granger geht von Kausalitit aus,
wenn eine Variable y bei Beriicksichtigung vergangener Werte der Variable x bes-
ser prognostiziert werden kann als wenn diese Variable nicht beriicksichtigt wird.
Beiden Kausalitédtsbegriffen ist jedoch gemeinsam, dass diese eine eindeutige Rich-
tung des Zusammenhangs zugrunde legen. So gehen die Kausalitédtsbegriffe nach
Roy und Rubin und Granger iiber einen rein assoziativen Zusammenhang hinaus.

Allerdings ist die Differenz der Werte der Ergebnisvariablen nicht beobachtbar
(vgl. Tabelle 1). So ist beispielsweise fiir einen Kunden, der im Besitz einer Kun-
denkarte ist, der Umsatz bei Besitz der Kundenkarte beobachtbar, aber der Umsatz
dieses Kunden ist nicht beobachtbar, wenn er keine Kundenkarte besitzen wiirde.
Dieser fehlende Wert wird auch als ,,Counterfactual Outcome* bezeichnet (Hujer
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et al. 2003, S. 11). Daher handelt es sich bei der Evaluierung des Effekts der Teil-
nahme an einer Maflnahme auf eine Ergebnisvariable um ein Problem fehlender
Daten. Denn fiir die Teilnehmer kann nicht beobachtet werden, welchen Wert die
Ergebnisvariable aufweisen wiirde, wenn sie nicht an der MaBBnahme teilgenom-
men hitten und fiir die Nicht-Teilnehmer kann nicht beobachtet werden, welchen
Wert die Ergebnisvariable aufweisen wiirde, wenn sie an der Malnahme teilgenom-
men hitten. Dieses Problem fehlender Daten wird auch als fundamentales Evalu-
ierungsproblem bezeichnet (Imbens 2004, S. 5). Aufgrund dieses fundamentalen
Evaluierungsproblems ist es im vorangegangen Beispiel nicht méglich, den indi-
viduellen Effekt der Kundenkarte auf den Umsatz eines Kunden direkt zu messen.

Tabelle 1 Beobachtbarkeit der zustandsabhiéngigen Werte der Ergebnisvariablen

Zustandsabhingige Werte der Ergebnisvariablen

1 0
Yin Yitn

Ergebnis bei Teilnahme  Ergebnis bei Nicht-Teilnahme

Teilnehmer i Yil Yi0
Beobachtbar Nicht-beobachtbar
Nicht-Teilnehmer j le on
Nicht-beobachtbar Beobachtbar
mit

Yl:  Wertder Ergebnisvariablen fiir den j-ten Nicht-Teilnehmer, wenn dieser an
der MaBnahme teilgenommen hitte,
Y].O: Wert der Ergebnisvariablen fiir den j-ten Nicht-Teilnehmer der Manahme.

Da das Counterfactual Outcome fiir die Teilnehmer nicht beobachtbar ist, wird
meist der Wert der Ergebnisvariablen fiir die Nicht-Teilnehmer herangezogen, um
den Effekt der Teilnahme an der MaBBnahme auf die Ergebnisvariable zu evaluie-
ren. Es wird dann ein Mittelwertvergleich fiir unabhiingige Stichproben genutzt
(Bortz 1999, S. 137f.). Im Beispiel wiirde demnach der Umsatz der Kunden, die
eine Kundenkarte besitzen, mit dem Umsatz jener Kunden verglichen, die keine
Kundenkarte besitzen. Es erfolgt somit kein individueller Vergleich, sondern ein
aggregierter Vergleich der beiden Gruppen:

1 0
A= E[v] - E[¥)] @
mit
A: durchschnittliche Verdnderung des Werts der Ergebnisvariablen,
E [Y il ]: durchschnittlicher Wert der Ergebnisvariablen fiir die Teilnehmer an der

Mafnahme,
E [Y .O]: durchschnittlicher Wert der Ergebnisvariablen fiir die Nicht-Teilnehmer
an der MafBinahme.

Der dargestellte Vergleich der Gruppenmittelwerte basiert jedoch auf der Annahme,
dass die Zuordnung der Probanden auf die beiden Gruppen zufillig erfolgt und
somit Unabhingigkeit der beiden Gruppen vorliegt. In dem angefiihrten Beispiel
der Kundenkarte konnte allerdings das Einkommen der Kunden die Vergabe der
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Kundenkarte beeinflussen, wenn diese an die Bonitét der Kunden gekoppeltist. Um
diese Effekte kontrollieren zu konnen, ist es notwendig, dass diese Storvariablen
beriicksichtigt und als Kontrollvariablen erfasst werden.

Basierend darauf, inwieweit diese Storvariablen kontrolliert werden konnen,
wird zwischen einer experimentellen und einer quasi-experimentellen Untersu-
chung unterschieden. Bei einer experimentellen Untersuchung ist es moglich, die
Probanden zufillig den Gruppen zuzuordnen, so dass die Storvariablen unter den
Untersuchungsbedingungen anndhernd gleich verteilt sind (Randomisierung der
Stichprobe) und somit Unabhéngigkeit der Gruppen unterstellt werden kann. Dies
impliziert, dass die beiden Gruppen sich hinsichtlich der Storvariablen nicht sys-
tematisch unterscheiden. Der oben beschriebene Mittelwertvergleich kann dann
weiterhin angewendet werden.

Hiufig sind die Gruppen aber bereits gegeben und es ist nicht moglich, die
Probanden diesen zufillig zuzuordnen. Da es dann moglich ist, dass das Ergebnis
des Mittelwertvergleichs von Storvariablen iiberlagert wird, gilt es, im Nachhinein
ein experimentelles Design nachzubilden, indem eine Beriicksichtigung der Stor-
variablen erfolgt. In diesem Fall liegt eine quasi-experimentelle Untersuchung vor
und eine Evaluierung des Effekts der Teilnahme an einer Mafnahme auf die Ergeb-
nisvariable ist dann moglich. In dem angefiihrten Beispiel wiirde dies bedeuten,
dass das Einkommen eines Kunden sowohl einen Effekt auf den Besitz der Kun-
denkarte als auch auf den Umsatz eines Kunden hat. Besitzen beispielsweise vor
allem Kunden mit hohem Einkommen aufgrund der Vergabekriterien die Kunden-
karte, so kann ein beobachteter hoherer Umsatz der Kunden mit Kundenkarte im
Vergleich zu jenen Kunden ohne Kundenkarte nicht ausschlieSlich dem Besitz der
Kundenkarte zugerechnet werden. Vielmehr liegt dann ein Selbstselektionseffekt
vor (Lee 2000, S. 383). Ist nur von Interesse, ob die Kunden, die eine Kundenkarte
besitzen einen hoheren Umsatz erzielen, so ist es nicht erforderlich dem Selbstse-
lektionseffekt Rechnung zu tragen. Ist aber hingegen der Effekt des Besitzes der
Kundenkarte auf den Umsatz eines Kunden von Interesse, so ist die Beriicksich-
tigung der Storvariablen in Form von Kontrollvariablen bei der Evaluierung des
Effekts von Bedeutung, um den Selbstselektionseffekt zu beriicksichtigen.

So kann die Validitit quasi-experimenteller Untersuchungen erhcht werden,
indem die zu vergleichenden Gruppen nach allen relevanten Storvariablen paralle-
lisiert werden (matched sample). Im Folgenden wird daher die Matching Methode
beschrieben, die eine Parallelisierung der beiden Gruppen erlaubt und somit einem
moglichen Selbstselektionseffekt Rechnung trégt.

3 Matching Methode

Die Matching Methode wurde bisher im 6konomischen Bereich vor allem in der
volkswirtschaftlichen Literatur angewendet und nimmt eine Parallelisierung von
zwei Gruppen vor (z.B. Heckman 1976; Heckman 1978; Ashenfelter 1978; Heck-
man 1979; Bjorklund und Moffitt 1987; Lechner 2002). Ziel der Matching Methode
ist es, systematische Unterschiede in den Storvariablen zwischen der Gruppe der
Teilnehmer und der Nicht-Teilnehmer an einer Maflnahme zu eliminieren (Heck-
man et al. 1996). So kann die nicht-zufillige Zuordnung der Probanden zu den
Gruppen beseitigt und das Design einer experimentellen Untersuchung nachgebil-
det werden. Um dieses Ziel zu erreichen, werden ,,Zwillingspaare* aus der Gruppe



Einsatzmoglichkeiten der Matching Methode zur Beriicksichtigung von Selbstselektion 43

der Teilnehmer und Nicht-Teilnehmer gebildet, die sich beziiglich der relevanten
Storvariablen gleichen und sich nur beziiglich des Teilnahmestatus unterschei-
den (Hujer et al. 2003, S. 18). Somit werden jedem Teilnehmer ein oder mehre-
re Nicht-Teilnehmer als Matching-Partner zugeordnet. Auf Basis der ermittelten
Matching-Partner kann dann das Counterfactual Outcome bestimmt und so der
Effekt der Teilnahme an der Maflnahme auf die Ergebnisvariable evaluiert wer-
den. Die Bestimmung der Matching-Partner fiihrt dazu, dass sich die Verteilungen
der Storvariablen der Teilnehmer und Nicht-Teilnehmer an der Maflinahme anglei-
chen. Mit anderen Worten, systematische Unterschiede in den Storvariablen der
Teilnehmer und Nicht-Teilnehmer werden so eliminiert und damit die bei einem
Experiment vorliegenden Bedingungen erreicht. Ein anschlieBender Mittelwertver-
gleich erlaubt dann eine unverzerrte Schitzung des Effekts der Teilnahme an der
MafBnahme auf die Ergebnisvariable. Im Folgenden wird nun die Vorgehensweise
der Matching Methode detailliert beschrieben (siehe Abb. 1).

Bestimmung der » Direktes Matching
Ahnlichkeiten * Propensity Score Matching

v

Bestimmung der
potenziellen Matching- « Einfiihrung einer Restriktion fiir den gemeinsamen Stiitzbereich
Partner

v

Bestimmung der
Matching-Partner

« Ein Matching-Partner (Nearest Neighbor Algorithmus, Caliper
Algorithmus)

» Mehrere Matching-Partner (Kernel Algorithmus, Radius Algorithmus)

v

Diskussion der « Stable Unit Treatment Value Assmption (SUTVA)
Annahmen « Strongly Ignorable Treatment Assignment (SITA)
« Conditional Mean Independence Assumption (CMIA)

v

Beurteilung der Giite L
des Matching » Sample Percent Reduction in Bias

v

» Matching-Schétzer
Schitzung des Effekts « Difference-In-Differences Schitzer
« Conditional Difference-In-Differences Schitzer

Abb. 1 Vorgehensweise der Matching Methode

3.1 Bestimmung der Ahnlichkeiten der Teilnehmer und Nicht-Teilnehmer

Um die Matching-Partner zu identifizieren, ist es erforderlich, die Ahnlichkeit der
Teilnehmer und Nicht-Teilnehmer zu spezifizieren. Dabei kann unterschieden wer-
den, ob ein Matching der Teilnehmer und Nicht-Teilnehmer auf der Basis einzelner
Storvariablen erfolgt (direktes Matching) oder ob ein so genannter Propensity Score
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fiir das Matching herangezogen wird. In beiden Fillen ist es erforderlich, zunéchst
jene Variablen zu identifizieren, die die Teilnahme an der MaBBnahme und die Er-
gebnisvariable beeinflussen und daher den Selbstselektionseffekt determinieren.
Bei einem direkten Matching werden dann diese Storvariablen herangezogen, um
die Matching-Partner zu finden. Hierbei gilt es fiir jeden Teilnehmer einen Nicht-
Teilnehmer zu identifizieren, dessen Auspriagungen der Storvariablen mit jenen
des Teilnehmers tibereinstimmen. Dieses Vorgehen eignet sich fiir Anwendungen,
bei denen nur wenige Storvariable zu beriicksichtigen sind. Bei einer Vielzahl
von Storvariablen erweist sich das direkte Matching jedoch als nicht praktikabel,
denn die Anwendung fiihrt zu einem Dimensionalitdtsproblem (Hujer et al. 2001,
S. 178). Dieses Dimensionalitidtsproblem besteht darin, dass es sich sehr schwierig
gestaltet einen Matching-Partner zu identifizieren, der in allen Storvariablen dem
Teilnehmer an der MaBinahme gleicht. Eine Beriicksichtigung aller Storvariablen
ist jedoch erforderlich, um den Effekt der Teilnahme an der MaBnahme auf die
Ergebnisvariable addquat evaluieren zu konnen. Es kommt dann zu dem folgenden
Trade-Off: Je mehr beobachtete Storvariablen beriicksichtigt werden, desto besser
ist die Evaluierung des Selbstselektionseffekts, desto wahrscheinlicher ist es aber
auch, dass fiir einen Teilnehmer kein geeigneter Matching-Partner gefunden wird.
Rosenbaum und Rubin (1983) schlagen daher zur Losung des Dimensionalitits-
problems das Propensity Score Matching vor. Dabei werden die Matching-Partner
in der Art bestimmt, dass sich deren Propensity Scores P(X) annidhernd entspre-
chen. Der Propensity Score P(X) ist eine Funktion der Storvariablen X und ist defi-
niert als die Wahrscheinlichkeit der Teilnahme an der MaBBnahme. Bei der Bildung
von Matching-Partnern werden also alle relevanten und beobachteten Storvariablen
X indirekt durch deren Einfluss auf den Propensity Score P(X) beriicksichtigt. Da-
her reduziert sich das Problem des Auffindens eines Matching-Partners auf eine
Dimension und zwar auf den Wert des Propensity Scores P(X) (D’ Agostino 1998,
S. 2267). Der Propensity Score wird iiblicherweise mittels Probit- oder Logit-
Modellen (siehe Gleichung 3) geschitzt, bei denen die abhingige Variable die
getroffene Teilnahmeentscheidung darstellt (Dehejia und Wahba 2002).

1
Ph(X)=m Yh e H 3)

mit

P, (X): Wahrscheinlichkeit, dass der A-te Proband an der Mal3nahme teilnimmt,

B: Vektor der Parameter fiir die Storvariablen,
Xp: Vektor der Auspriagungen der Storvariablen fiir den .-ten Probanden,
H: Indexmenge der Probanden (entspricht der Menge aller Teilnehmer und

Nicht-Teilnehmer: H = 1 U J).

Da die Bildung des Propensity Scores die Grundlage fiir das Auffinden der Match-
ing-Partner ist, ist es empfehlenswert, die Spezifikation des Modells zu testen
(Lechner 1998; Cox und Wermuth 2004). So ist es zum Beispiel sinnvoll, die
Signifikanz der beriicksichtigten Storvariablen zu iiberpriifen.

In Anlehnung an das Beispiel der Kundenkarte wiirde die Variable ,,Besitz der
Kundenkarte* als abhéingige Variable fiir den Propensity Score verwendet werden.
Die unabhéngigen Variablen werden durch die beobachteten Storvariablen repra-
sentiert. Hierfiir konnten beispielsweise das Einkommen der Kunden oder weitere
Variablen wie das Geschlecht oder die Wohnregion in Betracht kommen. Es kann
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nun das Modell geschitzt werden, das jedem Teilnehmer und Nicht-Teilnehmer
einen Propensity Score zuordnet und damit eine Wahrscheinlichkeit fiir den Be-
sitz der Kundenkarte. Statt nun die einzelnen Storvariablen heranzuziehen, um die
Matching-Partner zu identifizieren, wird lediglich der Propensity Score betrachtet.
So wird durch die Bildung des Propensity Scores das mehrdimensionale Problem
des direkten Matching auf eine Dimension reduziert, was hiufig auch in einer Er-
hohung der Anzahl der einem Teilnehmer dhnlichen Nicht-Teilnehmer resultiert.
Dieser Effekt tritt ein, da nun mit dem Propensity Score eine einzige Variable und
nicht mehrere Storvariablen zur Bestimmung der Ahnlichkeit der Teilnehmer und
Nicht-Teilnehmer herangezogen wird.

Aufgrund der kompensatorischen Beziehungen zwischen den unabhingigen
Variablen im Logit- oder Probit-Modell ist es jedoch moglich, dass Matching-
Partner in ihren Propensity Scores iibereinstimmen, jedoch nicht in den Auspri-
gungen ihrer Storvariablen. Aus diesem Grund wird in der neueren Literatur hiufig
ein hybrider Ansatz angewendet, bei dem neben dem Propensity Score auch einzel-
ne Storvariablen zum Matching herangezogen werden (Lechner 1998). Dies soll
dafiir Sorge tragen, dass sich die Matching-Partner nicht nur im Propensity Score,
sondern auch in einzelnen Storvariablen dhnlich sind.

Daes sich bei dem Propensity Score um eine Wahrscheinlichkeit handelt, liegen
im Intervall [0, 1] unendlich viele Auspriagungen des Propensity Scores vor. Aus
diesem Grund ist es iiblicherweise bei einem Matching auf Basis des Propen-
sity Scores nicht moglich, eine exakte Ubereinstimmung zwischen dem Propen-
sity Score eines Teilnehmers und eines Nicht-Teilnehmers zu erreichen. Mehrere
Algorithmen stehen nun zur Verfiigung, um Matching-Partner zu identifizieren,
die keine exakte Ubereinstimmung zwischen den Propensity Scores voraussetzen.
Hierbei gilt es die Menge der Nicht-Teilnehmer zu identifizieren, die der Menge
der Teilnehmer moglichst dhnlich ist. Die Ahnlichkeit wird durch eine geringe
Differenz zwischen den Propensity Scores der Teilnehmer und Nicht-Teilnehmer
ausgedriickt. Im Folgenden wird daher zunéchst beschrieben, wie die Menge an
potenziellen Matching-Partnern fiir die Teilnehmer an der MaBnahme bestimmt
werden kann und dann werden die am hiufigsten eingesetzten Algorithmen zur
Bestimmung der Matching-Partner vorgestellt.

3.2 Bestimmung der potenziellen Matching-Partner

Die Propensity Scores der Teilnehmer und Nicht-Teilnehmer bilden zwei Ver-
teilungen. Um geeignete Matching-Partner zu identifizieren, ist es erforderlich,
dass sich die Wertebereiche der Verteilungen der Propensity Scores der Teilneh-
mer und Nicht-Teilnehmer iiberschneiden. Denn nur dann ist sichergestellt, dass
hinreichend #hnliche Matching-Partner identifiziert werden konnen. Dieser Uber-
schneidungsbereich der beiden Verteilungen wird als gemeinsamer Stiitzbereich
(Region of Common Support) bezeichnet (Heckman et al. 1998).

Um sicher zu stellen, dass sich die Matching-Partner moglichst dhnlich sind,
kann eine Restriktion fiir den gemeinsamen Stiitzbereich eingefiihrt werden. In die-
sem Fall werden die Nicht-Teilnehmer und Teilnehmer eliminiert und damit nicht
zum Matching herangezogen, deren Propensity Scores auflerhalb des gemeinsa-
men Stiitzbereichs liegen. Dieser Zusammenhang wird in Abb. 2 a,b verdeutlicht.
So kann die Einfiihrung einer Restriktion fiir den gemeinsamen Stiitzbereich hel-
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fen, dhnliche Matching-Partner zu identifizieren. Es muss jedoch beachtet werden,
dass die Einfiihrung einer Restriktion fiir den gemeinsamen Stiitzbereich dazu
fiihren kann, dass lediglich der Effekt der Teilnahme an der Maflnahme auf die
Ergebnisvariable fiir einen Teil der Stichprobe bestimmt wird.

a Gemeinsamer b Gemeinsamer
Stutzbereich Stitzbereich
B —— -+
-
2 o - “
» .
) o ~
a a

- - - - -- - ~
||||||||||||||||||||||| LN B B L B L B B B L L B B L

Wert des Propensity Scores Wert des Propensity Scores

Teilnehmer = = = Nicht-Teilnehmer Teilnehmer = = = Nicht-Teilnehmer

Abb. 2a,b Darstellung des gemeinsamen Stiitzbereichs. a Groe Uberschneidung der Vertei-
lungen. b Geringe Uberschneidung der Verteilungen

3.3 Bestimmung der Matching-Partner

Bei der Bestimmung der Matching-Partner kann grundsitzlich unterschieden wer-
den, ob nur ein Nicht-Teilnehmer oder ob mehrere Nicht-Teilnehmer als Matching-
Partner herangezogen werden. Zudem kann differenziert werden, ob eine maximale
Distanz zwischen den Matching-Partnern beriicksichtigt wird und ob ein Matching
mit oder ohne Zuriicklegen der Nicht-Teilnehmer erfolgt. So kdnnen die Alterna-
tiven zur Bestimmung der Matching-Partner, wie in Abb. 3 dargestellt, unterteilt
werden.

3.3.1 Beriicksichtigung eines Matching-Partners

Bei der Beriicksichtigung genau eines Nicht-Teilnehmers als Matching-Partner
fiir einen Teilnehmer an der Mafinahme kann zwischen dem Nearest Neighbor
Algorithmus und dem Caliper Algorithmus unterschieden werden.

Beim Nearest Neighbor Algorithmus wird jedem Teilnehmer i jener Nicht-
Teilnehmer j als Matching-Partner zugeordnet, der die geringste Distanz zu dem
Teilnehmer aufweist. So wird die Nachbarschaft eines Teilnehmers C; durch den
Nicht-Teilnehmer definiert, dessen Distanz zum Propensity Score des Teilnehmers
am geringsten ist:

Ci={j

| 2100 = B0 || = min || 210 = B0 | } Viel @)

Diesem Matching-Partner j wird das Gewicht w(i, j) = 1 zugewiesen. Demnach
ist w(i, j) gegeben durch (Heckman et al. 1998, S. 1024):

1 falls j € C;
NN > J i . .
NN — A4 I,V . 5
Wi j {0, sonst ielvjeJ )
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Unterscheidung der Matching

Algorithmen
I
[ ]
Ein Matching-Partner Mehrere Matching-Partner
I I
[ ] [ |
Keine maximale Maximale Keine maximale Maximale Distanz
Distanz Distanz Distanz
Nearest Neighbor Caliper Kernel Algorithmus Radius
Algorithmus Algorithmus Algorithmus
Mit Zuriicklegen Mit Zuriicklegen
Ohne Zuriicklegen Ohne Zuriicklegen

Abb. 3 Algorithmen zur Bestimmung der Matching-Partner

Es ist moglich, dass mehr als ein Nicht-Teilnehmer in der Menge C; enthalten ist.
Dieser Fall wird jedoch in der Literatur bislang nicht thematisiert. In diesem be-
sonderen Fall wird daher die Auswahl des Matching-Partners durch die spezifische
Umsetzung des Algorithmus in der verwendeten Software getroffen. Die Auswahl
des Matching-Partners kann zum Beispiel nach der Reihenfolge der gefundenen
Nachbarn erfolgen. So wird dann bei mehreren gleich weit entfernten Nachbarn
beispielsweise der zuerst identifizierte Nachbar herangezogen.

Im Gegensatz zum Nearest Neighbor Algorithmus wird beim Caliper Algo-
rithmus eine maximale Distanz der Matching-Partner beriicksichtigt (Dehejia und
Wahba 2002, S. 153). Es wird ein Toleranzwert ¢ eingefiihrt:

Ci = {j'IIPi(X)—Pj(X)H =
Ilpeh} | Pi(X) = Pp(X) || A || Pi(X) — Pi(X) || < e} Viel. (6)

Diesen Toleranzwert darf die Differenz der Propensity Scores P;(X) und P;(X)
nicht iiberschreiten. Ist dieses Kriterium fiir keinen Nicht-Teilnehmer erfiillt, weist
also die in (6) dargestellte Menge keine Elemente auf, dann wird der Teilnehmer i
ausgeschlossen. Weist die Menge C; allerdings einen Nicht-Teilnehmer als Element
auf, dann wird diesem ein Gewicht von eins zugewiesen, wohingegen allen anderen
Nicht-Teilnehmern ein Gewicht von Null zugewiesen wird (Heckman et al. 1998,
S. 1024). So gilt:

1, falls j € G
CM:{’ alls j € G Viel, jel. )

w:
bJ 0, sonst
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So entspricht das Ergebnis des Caliper Algorithmus dann dem des Nearest Neigbor
Algorithmus, wenn der Toleranzwert in der Art und Weise festgelegt wird, dass
immer ein Nicht-Teilnehmer als Matching-Partner identifiziert wird.

Zudem besteht ein Zusammenhang zwischen der Berticksichtigung einer Re-
striktion fiir den gemeinsamen Stiitzbereich und der Hohe des Toleranzwerts. Bei
einem geringen Wert fiir den Toleranzwert und keiner Beriicksichtigung einer Re-
striktion fiir den gemeinsamen Stiitzbereich ist gewéhrleistet, dass die Matching-
Partner sich relativ dhnlich sind, auch wenn diese auflerhalb der Restriktion fiir den
gemeinsamen Stiitzbereich liegen. Dennoch ist bei einem sehr geringen Wert fiir
den Toleranzwert auch bei einem groflen gemeinsamen Stiitzbereich nicht garan-
tiert, dass ein Matching-Partner identifiziert werden kann.

Bei einem Matching ohne Zuriicklegen wird jeder Nicht-Teilnehmer maximal
einmal als Matching-Partner herangezogen. Weisen die Teilnehmer iiberwiegend
hohe Werte, die Nicht-Teilnehmer hingegen iiberwiegend geringe Werte fiir den
Propensity Score auf, dann werden zunichst die wenigen Nicht-Teilnehmer mit
hohen Werten fiir den Propensity Score als Matching-Partner herangezogen. Im
weiteren Verlauf stehen in der Gruppe der Nicht-Teilnehmer jedoch nur noch Teil-
nehmer mit einem geringen Wert fiir den Propensity Score zur Verfiigung. Dies
fithrt dazu, dass fiir die Teilnehmer zunehmend unihnlichere Nicht-Teilnehmer als
Matching-Partner ausgewéhlt werden oder bei Anwendung des Caliper Algorith-
mus kein Nicht-Teilnehmer mehr als Matching-Partner identifiziert werden kann.
Auch wird durch die Reihenfolge der Zuordnung der Matching-Partner die Aus-
wahl der Matching-Partner beeinflusst. Um dem Problem des Auffindens immer
undhnlicherer Matching-Partner zu begegnen, kann ein Matching mit Zuriicklegen
durchgefiihrt werden.

Bei einem Matching mit Zuriicklegen kann ein Nicht-Teilnehmer mehrfach
als Matching-Partner fiir verschiedene Teilnehmer herangezogen werden. Weisen
zum Beispiel zwei Teilnehmer der MaBBnahme den gleichen Propensity Score auf,
konnen sie auch dem gleichen Nicht-Teilnehmer zugeordnet werden. Aus diesem
Grund ist das Matching mit Zuriicklegen generell mit einer groBeren Ahnlich-
keit der Matching-Partner verbunden (Smith und Todd 2000, S. 1). Andererseits
birgt das Matching mit Zuriicklegen, insbesondere bei extrem unterschiedlichen
Verteilungen der Propensity Scores der Teilnehmer und Nicht-Teilnehmer, das
Problem, dass wenige Nicht-Teilnehmer sehr hiufig als Matching-Partner verwen-
det werden. Dies fiihrt dazu, dass die Evaluierung des Effekts der Teilnahme an
der MaBinahme auf die Ergebnisvariable auf Basis einer sehr kleinen Stichprobe
von Nicht-Teilnehmern erfolgt. Dadurch sinkt jedoch die Stabilitéit der Schéitzung
des Effekts der Teilnahme an der Mafinahme auf die Ergebnisvariable. Wird zum
Beispiel ein Nicht-Teilnehmer aus der Datenbasis entfernt, kann dies zu starken
Anderungen des Werts des ermittelten Effekts der Teilnahme an der MaBnahme
auf die Ergebnisvariable fiihren.

3.3.2 Beriicksichtigung mehrerer Matching-Partner

Bei der Beriicksichtigung mehrerer Nicht-Teilnehmer als Matching-Partner fiir
einen Teilnehmer an der Mafinahme wird zwischen dem Kernel Algorithmus und
dem Radius Algorithmus unterschieden.
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Der Kernel Algorithmus geht von der Annahme aus, dass jeder Nicht-Teilneh-
mer zumindest in gewissem Umfang als Matching-Partner geeignet ist. So werden
fiir jeden Teilnehmer alle Nicht-Teilnehmer als Matching-Partner herangezogen
(Hujer et al. 2001, S. 180).

C; = {J} Viel 8)

Dabei erhalten Nicht-Teilnehmer, die eine geringe Distanz zu einem Teilnehmer
aufweisen, ein hohes Gewicht und Nicht-Teilnehmer mit einer groen Distanz
bekommen ein geringes Gewicht zugewiesen (Hujer et al. 2003, S. 68).

K(Pi(x)—P/'(X))

T

w; i = PP (%) Viel, jel 9)
> A(PE
j'eCi
mit
T: Bandbreitenparameter,

K(-): Kernel-Funktion (z.B. Gau3’sche Normalverteilung).

Der Bandbreitenparameter ist durch den Anwender festzulegen (Smith und Todd
2000). Dieser beeinflusst das Gewicht, das ein Nicht-Teilnehmer als Matching-
Partner fiir einen Teilnehmer an der MaBBnahme erhilt. So fiihrt eine Senkung
des Bandbreitenparameters bei einer Normalverteilung als Kernel-Funktion dazu,
dass Nicht-Teilnehmer mit einer groeren Distanz zu dem Teilnehmer ein ge-
ringeres Gewicht erhalten. Dennoch beriicksichtigt der Kernel Algorithmus kei-
ne maximale Distanz zwischen den Matching-Partnern, sondern zieht alle Nicht-
Teilnehmer heran. Dagegen wird beim Radius Algorithmus eine maximale Distanz
der Matching-Partner beriicksichtigt. So ergibt sich die Nachbarschaft eines Teil-
nehmers bei dem Radius Algorithmus aus:

Ciz{j’||Pi(X)—P,(X)|| <s} Viel (10)

Es werden dann alle Nicht-Teilnehmer gleich gewichtet als Matching-Partner he-
rangezogen, deren Distanz zu einem Teilnehmer den Toleranzwert nicht tiberschrei-
ten:

1 .
=, fallsjeC;
whM = )G S S E Viel jelJ (1D
" 0, sonst

mit
|C;|: Anzahl der Elemente in der Menge C;.

Eine abschlieende Beurteilung der unterschiedlichen Algorithmen ist nicht mog-
lich, da es von der zu untersuchenden Fragestellung abhingt, welcher der vorge-
stellten Algorithmen sich als vorteilhaft erweist. Hiufig angewendet werden der
Nearest Neighbor Algorithmus und der Kernel Algorithmus (z.B. Lechner 2002;
Black und Smith 2004), da die Bestimmung des Toleranzwerts durch den Anwen-
der beim Caliper und Radius Algorithmus kritisch ist.
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3.4 Annahmen der Matching Methode

Der Matching Methode liegen die folgenden Annahmen zugrunde:

— Stable Unit Treatment Value Assumption (SUTVA)
— Strongly Ignorable Treatment Assignment (SITA)
— Conditional Mean Independence Assumption (CMIA).

Die als Stable Unit Treatment Value Assumption (SUTVA) bezeichnete Annahme
unterstellt, dass die Teilnahme eines Probanden an der Mafinahme ausschlieBlich
das Verhalten dieses Probanden beeinflusst und keinen Einfluss auf das Verhalten
und die Ergebnisvariable anderer Probanden hat (Rubin 1990). So wird im Beispiel
unterstellt, dass ein Kunde, der eine Kundenkarte besitzt, nicht das Teilnahmever-
halten und den Umsatz eines anderen Kunden beeinflusst. Diese Annahme ist dann
kritisch, wenn beispielsweise Weiterempfehlungen oder auch Netzeffekte von Be-
deutung sind. Empfiehlt ein Besitzer der Kundenkarte diese weiter und erwerben
dann weitere Kunden die Kundenkarte, so kann nicht mehr davon ausgegangen wer-
den, dass die Stable Unit Treatment Value Assumption erfiillt ist. Der Vergleich
eines Teilnehmers mit einem gematchten Nicht-Teilnehmer wiirde dann vernach-
lassigen, dass sich die Teilnahme auch in einem anderen Verhalten von weiteren
Teilnehmern niederschlégt.

Die Strongly Ignorable Treatment Assignment (SITA) Annahme besagt, dass
nach dem Matching auf die beobachteten Storvariablen die Werte der Ergebnisva-
riablen nicht durch die Storvariablen beeinflusst werden:

(v, ¥0) LDy| P(X) Vhe H (12)

Dy,: Teilnahmestatus an einer Maflnahme des 4-ten Probanden,

th: Wert der Ergebnisvariablen fiir den i-ten Probanden, wenn er an der MabB-
nahme teilnimmt,

Y}? : Wert der Ergebnisvariablen fiir den /-ten Probanden, wenn er an der Mal3-
nahme nicht teilnimmt.

Wenn die SITA Annahme erfiillt ist, kann der Wert der Ergebnisvariablen fiir die
Nicht-Teilnehmer als Counterfactual Outcome fiir den Wert der Ergebnisvariablen
der Gruppe der Teilnehmer verwendet werden. Ist die SITA Annahme hingegen
nicht erfiillt, so kann der Effekt der Teilnahme an der Maflnahme auf die Ergeb-
nisvariable nicht angemessen evaluiert werden, da eine Konfundierung vorliegt.

Diese Annahme ist jedoch eine sehr strenge Annahme und Heckman et al.
(1999) zeigen, dass die so genannte Conditional Mean Independence Assump-
tion (CMIA) ausreicht, um den Effekt der Teilnahme an einer Mafinahme auf
eine Ergebnisvariable adiquat evaluieren zu konnen. Diese Annahme unterstellt
lediglich:

E(Y'|D, P(X)) = E(Y'|P(X)) bzw. E(Y°|D, P(X)) = E(Y'|P(X)). (13)

Es werden folglich nur noch die Erwartungswerte der Ergebnisvariablen betrach-
tet. Ist diese Annahme nicht erfiillt, dann erfolgt lediglich eine verzerrte Schétzung
des Effekts der Teilnahme an einer MaBnahme auf die Ergebnisvariable.
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Wie im Beispiel der Kundenkarte bereits beschrieben, konnten sich die Besit-
zer der Kundenkarte systematisch von den Kunden ohne Kundenkarte hinsichtlich
ihres Einkommens unterscheiden. Diese Storvariable hat jedoch nicht nur einen
Effekt auf die Teilnahmeentscheidung, sondern auch auf die Ergebnisvariable Um-
satz. Aus diesem Grund kann nicht eindeutig bestimmt werden, ob eine Anderung
der Ergebnisvariablen der Teilnahme an der Mafnahme oder der Storvariablen
Einkommen zugeschrieben werden muss. Durch eine Beriicksichtigung des Ein-
kommens als Storvariable bei dem Matching wird der Effekt dieser Storvariablen
auf die Gruppenzugehorigkeit eliminiert. Somit besitzt das Einkommen keinen
weiteren Einfluss auf den Besitz einer Kundenkarte und der Wert der Ergebnisva-
riablen ist nun unabhéngig von dem Besitz einer Kundenkarte.

3.5 Beurteilung der Giite des Matching

Die Giite des Matching hingt davon ab, inwieweit eine Angleichung der Verteilun-
gen der Storvariablen in den beiden Gruppen der Teilnehmer und Nicht-Teilnehmer
erreicht werden kann. Das Sample Percent Reduction in Bias ist eine Messgrofe,
mit der gepriift werden kann, wie stark sich die Storvariablen von Teilnehmern und
Nicht-Teilnehmern nach dem Matching angeglichen haben (Rosenbaum und Ru-
bin 1985). Dazu wird fiir jede einzelne Storvariable der Mittelwert der Teilnehmer
und Nicht-Teilnehmer vor und nach Matching verglichen.

)x an N x;\fn
SB,=1—- ——— Vn e N (14)
Y% -V
)xi X j.n
mit
SB,,;: Percent Reduction in Bias fiir die n-te Storvariable,
)E{?’n: Mittelwert der n-ten Storvariablen fiir die Teilnehmer an der Maflnahme
nach Matching,
X ;Yn: Mittelwert der n-ten Storvariablen fiir die Nicht-Teilnehmer an der Maf3-
nahme nach Matching,
_i‘fn: Mittelwert der n-ten Storvariablen fiir die Teilnehmer an der Mafnahme vor
Matching,
X j‘,/n: Mittelwert der n-ten Storvariablen fiir die Nicht-Teilnehmer an der Maf3-

nahme vor Matching,
N:  Indexmenge aller Storvariablen.

Das Sample Percent Reduction in Bias liegt in der Regel im Intervall von 0 % bis
100 %, da durch das Matching die Differenz der Mittelwerte kleiner wird und somit
die Ahnlichkeit der Teilnehmer und Nicht-Teilnehmer beziiglich einer Storvaria-
blen erhoht wird.

4 Schiitzung des Effekts der Teilnahme an einer Mafinahme
auf eine Ergebnisvariable

Im Folgenden wird nun beschrieben, wie nach dem Auffinden der Matching-Partner
der Effekt der Teilnahme an der Mafnahme auf den Wert der Ergebnisvariablen
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geschétzt werden kann. Hierfiir werden die folgenden Schitzer herangezogen: der
Matching-Schitzer, der Difference-In-Differences Schitzer und der Conditional
Difference-In-Differences Schitzer. Diese Schitzer haben das Ziel, den durch-
schnittlichen Effekt der Teilnahme an der Mafinahme auf die Ergebnisvariable —den
so genannten durchschnittlichen Treatment-on-Treated Effekt (Average Treatment-
on-Treated Effect, kurz: ATTE) — zu schitzen:

ANTTE — E[Y]] - E[¥)] (15)

4
mit
AATTE: dqurchschnittlicher Treatment-on-Treated Effekt.

Der Effekt der Teilnahme bei den Nicht-Teilnehmern an der MaBBnahme auf die
Ergebnisvariable kann analog basierend auf E [le] —F [on] ermittelt werden. Je-
doch wird in den empirischen Untersuchungen meist auf den durchschnittlichen
Treatment-on-Treated Effekt fokussiert. Aus diesem Grund wird im Folgenden nur
dieser Effekt — wie in Gleichung (15) dargestellt — betrachtet.

4.1 Matching-Schitzer

Der Matching-Schitzer basiert auf einem Vergleich der durch das Matching iden-
tifizierten Partner von Teilnehmern und Nicht-Teilnehmern an der Mafnahme.
Dabei setzt die Anwendung des Matching-Schitzers voraus, dass die bereits in
Abschnitt 3.4 beschriebene Conditional Mean Independence Assumption (CMIA)
erfiillt ist (Réssler 2002, S. 3). Es gilt dann:

E[y?|Px)] = E[v]|P(X)] (16)
mit
E [Y [0| P(X )]: durchschnittlicher Wert der Ergebnisvariablen fiir die Teilnehmer
nach Matching, wenn diese nicht an der Mafinahme teilgenommen
hitten (Counterfactual Outcome),

E[Y ].0| P(X)]: durchschnittlicher Wert der Ergebnisvariablen fiir die Nicht-Teil-
' nehmer nach Matching.

Der in Gleichung (16) dargestellte Zusammenhang driickt aus, dass das Counter-
factual Outcome fiir die Teilnehmer an der Maflnahme durch den beobachteten
Wert fiir die Nicht-Teilnehmer ausgedriickt werden kann. Dieser Zusammenhang
basiert auf der Annahme, dass der erwartete Wert der Ergebnisvariablen nach dem
Matching unabhiéngig von der Teilnahme an der Maf3nahme ist.

So kann der geschitzte durchschnittliche Treatment-on-Treated Effekt in der
folgenden Weise ermittelt werden:

AMATTE — ETy P(X)] - E[Y?|P(X)]
= E[1}|P(0)] - E[Y|P(x)] 4
mit

AMATTE . qurchschnittlicher Treatment-on-Treated Effekt nach Matching.
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Der durchschnittliche Treatment-on-Treated Effekt entspricht somit der Differenz
der Mittelwerte der Ergebnisvariablen der Teilnehmer und der gematchten Nicht-
Teilnehmer der MaBBnahme nach Anwendung der Matching Methode.

Der durchschnittliche Wert der Ergebnisvariablen fiir die Nicht-Teilnehmer an
der MaBinahme ergibt sich dabei in der folgenden Weise:

1
E[Y)|P(X)] = mZZwu Y. (18)

iel jeJ

So ergibt sich der durchschnittliche Wert der Ergebnisvariablen fiir das Counter-
factual Outcome der Teilnehmer als gewichteter Mittelwert der Werte der Ergeb-
nisvariablen fiir die jeweiligen Matching-Partner. Hierbei wird die Gewichtung der
Nicht-Teilnehmer durch den angewendeten Algorithmus determiniert.

4.2 Difference-In-Differences Schitzer

Der Difference-In-Differences (DID) Schitzer setzt nicht die Bestimmung von
Matching-Partnern voraus, sondern vergleicht die durchschnittliche Verdnderung
des Wertes der Ergebnisvariablen bei den Teilnehmern vor und nach der Teilnahme
an der Maflnahme mit der durchschnittlichen Verdnderung der Ergebnisvariablen
bei allen Nicht-Teilnehmern (Hujer et al. 2003, S. 22).

APIP = E[Yi],z - Yi(,)t/] - E[ont 2 ] V<itr<t (19)

J.t
mit

APIP:  durchschnittlicher Treatment-on-Treated Effekt auf der Basis des Differ-
ence-In-Differences Schétzers,

Yi1 o Wert der Ergebnisvariablen fiir den i-ten Teilnehmer an der Maflnahme
’ zum t’-ten Zeitpunkt,
y? - Wert der Ergebnisvariablen fiir den j-ten Nicht-Teilnehmer an der Maf3-
v nahme zum 7 (¢)-ten Zeitpunkt,
tr: Zeitpunkt der Teilnahme an der Maflnahme.

Aufgrund der beschriebenen Vorgehensweise beriicksichtigt der Difference-In-
Differences Schitzer einen moglichen Trendeffekt. Hierbei wird angenommen,
dass dieser fiir die Teilnehmer und Nicht-Teilnehmer an der Mafinahme in glei-
chem Mafe vorliegt. Die Vorgehensweise des Difference-In-Differences Schitzers
impliziert jedoch auch, dass die durchschnittliche Verzerrung durch den Selbstse-
lektionseffekt in den betrachteten Perioden das gleiche Ausmaf} besitzt, so dass
diese durch die doppelte Differenzbildung eliminiert werden kann (Heckman et al.
1998, S. 1029). Es liegt dem Difference-In-Differences Schitzer folglich die An-
nahme zugrunde, dass die Hohe des Selbstselektionseffekts iiber die Zeit hinweg
konstant ist und linear additiv eingeht.
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4.3 Conditional Difference-In-Differences Schéitzer

Der Conditional Difference-In-Differences (CDID) Schétzer ist eine Kombination
des Matching-Schitzers und des Difference-In-Differences Schitzers. So wird der
durchschnittliche Treatment-on-Treated Effekt ermittelt, indem die doppelten Dif-
ferenzen nun in Bezug auf die Matching-Partner gebildet werden. Es wird dabei
entsprechend zu Gleichung (16) die folgende Annahme zugrunde gelegt:

0
] [Y] \t / t’
Der durchschnittliche Treatment-on-Treated Effekt wird dann in der folgenden
Weise ermittelt (Heckman et al. 1998):

E[Y, -

P(X)] t'<tr<t. (20)

= E[Yi{t -

| P(X)] - E[Y?, - Y]

1t’
P(X)] - E[Y}, Y],

P(X)]
P(X)] t'<tr<t (21

1 t’
mit
ACPID: durchschnittlicher Treatment-on-Treated Effekt nach Matching auf Basis

des Conditional Difference-In-Differences Schétzers.

So beriicksichtigt der Conditional Difference-In-Differences Schitzer unbeobach-
tete, lineare und zeitinvariate Effekte. Es istnun moglich, zwischen einem zeitlichen
Trend und unbeobachteter Heterogenitit zu differenzieren.

Der durchschnittliche Wert fiir den Trendeffekt bei den Nicht-Teilnehmern an
der MaBnahme ergibt sich hierbei in der folgenden Weise:

P(X)] = |I|ZZ ( ont,) f<tr<t. (22)

iel jeJ

E[ont / t’

So entspricht das Counterfactual Outcome der Teilnehmer dem gewichteten Mittel-
wert der Differenzen der Werte der Ergebnisvariablen fiir die jeweiligen Matching-
Partner.

4.4 Tlustratives Beispiel

Aufbauend auf dem in Tabelle 2 dargestellten Zahlenbeispiel werden nun die un-
terschiedlichen Schitzer zur Bestimmung des durchschnittlichen Treatment-on-
Treated Effekts anhand eines illustrativen Beispiels verdeutlicht. Das Zahlenbei-
spiel weist Beobachtungen von 9 Kunden auf, von denen 4 Kunden eine Kunden-
karte besitzen. Als Storvariable wird das Haushaltsnettoeinkommen als kategoriale
Variable beriicksichtigt. Das Unternehmen mochte wissen, ob der Besitz der Kun-
denkarte dazu fiihrt, dass Kunden mehr Umsatz bei dem Unternehmen tétigen. Es
wird ein direktes Matching durchgefiihrt und es werden alle Nicht-Teilnehmer als
Matching-Partner beriicksichtigt. Zudem wird der Nearest Neighbor Algorithmus
mit Zuriicklegen angewendet.

Dem Unternehmen liegen die in Tabelle 2 dargestellten Informationen vor und
nach der Einfithrung der Kundenkarte vor. Der Vergleich der Mittelwerte zwischen
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Tabelle 2 Zahlenbeispiel zur Schitzung des Effekts des Besitzes der Kundenkarte auf den geti-
tigten monatlichen Umsatz

Kunde Haushalts- Besitz Umsatz des Kunden Umsatz des Kunden
nettoeinkommen  der Kundenkarte je Monat je Monat

vor Einfiihrung nach Einfiihrung
der Kundenkarte der Kundenkarte

1 2.000 € und mehr Ja 140 € 177 €

2 2.000 € und mehr Ja 130 € 167 €

3 2.000 € und mehr Nein 140 € 152 €

4 1.500 €-1.999 € Ja 30 € 65 €

5 1.000 €-1.499 € Ja 40 € 75 €

6 1.500 €-1.999 € Nein 30 € 40 €

7 1.000 €-1.499 € Nein 40 € 50 €

8 500 €-999 € Nein 30 € 40 €

9 500 €-999 € Nein 40 € 50 €

den beiden Gruppen der Besitzer einer Kundenkarte und der Nicht-Besitzer nach
Einfiihrung der Kundenkarte ergibt einen Unterschied beziiglich des monatlichen
Umsatzes von 54,60 € (siehe Tabelle 3).

Tabelle 3 Ergebnis des Mittelwertvergleichs

Mittelwert
Durchschnittlicher Umsatz der Gruppe der Besitzer einer Kundenkarte 121,00 €
g(lrzéhtzzﬁllittlicher Umsatz der Gruppe der Nicht-Besitzer einer Kundenkarte 66,40 €
gi,f?érz,ng,dge)r Mittelwerte der beiden Gruppen 54,60 €

Dieser Mittelwertunterschied kann durch den Besitz der Kundenkarte, aber
auch durch Selbstselektion der Kunden bedingt sein. Aus diesem Grund wird im
Folgenden die Matching Methode angewendet. Bei dieser erfolgt ein direktes Mat-
ching auf Basis der Variable Haushaltsnettoeinkommen, da vermutet wird, dass das
Haushaltsnettoeinkommen (Storvariable) aufgrund der Konditionen der Kunden-
karte deren Besitz beeinflusst. So werden dann die Kunden 1 und 2 mit 3 und die
Kunden 4 und 5 mit 6 bzw. 7 verglichen. Die Berechnung des Matching-Schitzers
fiihrt zu dem in Tabelle 4 dargestellten Ergebnis.

Tabelle 4 Ergebnis des Matching-Schitzers

Umsatz je Monat Umsatz je Monat Differenz

bei Besitz der Kundenkarte des Matching-Partners
Kunde 1 177,00 € 152,00 € 25,00 €
Kunde 2 167,00 € 152,00 € 15,00 €
Kunde 4 65,00 € 40,00 € 25,00 €
Kunde 5 75,00 € 50,00 € 25,00 €

Mittelwert 121,00 € 98,50 € 22,50 €




56 S. Gensler et al.

Tabelle 4 zeigt, dass der Besitz der Kundenkarte bei den Kunden eine durch-
schnittliche Steigerung des monatlichen Umsatzes und damit einen durchschnitt-
lichen Treatment-on-Treated Effekt in Hohe von 22,50 € hervorruft.

Bei Anwendung des Difference-In-Differences Schitzers wird nun die Ver-
dnderung des monatlichen Umsatzes der Kunden, die eine Kundenkarte besitzen,
mit der Verdnderung des monatlichen Umsatzes der Kunden ohne Kundenkarte
betrachtet. Es zeigt sich bei den 4 Kunden mit Kundenkarte eine durchschnittliche
Differenz des monatlichen Umsatzes vor und nach Einfithrung der Kundenkarte
von 36,00 €. Bei den Kunden ohne Kundenkarte ergibt sich hingegen eine durch-
schnittliche Differenz von 10,40 €, so dass ein Trendeffekt angenommen werden
kann. Der durchschnittliche Effekt des Besitzes der Kundenkarte auf den monatli-
chen Umsatz betrigt somit 25,60 €.

Tabelle 5 Ergebnis des Difference-In-Differences Schitzers

Durchschnittliche Differenz ~ Durchschnittliche Differenz Durchschnittlicher Effekt
des Umsatzes je Monat des Umsatzes je Monat des Besitzes der Kundenkarte
der Kunden mit Kundenkarte der Kunden ohne Kundenkarte auf den Umsatz je Monat

36,00 € 10,40 € 25,60 €

Bei Anwendung des Conditional Difference-In-Differences Schitzers erfolgt
nun eine Kombination des Matching-Schitzers und des Difference-In-Differences
Schitzers (Tabelle 6).

Tabelle 6 Ergebnis des Conditional Difference-In-Differences Schitzers

Differenz des Umsatzes Differenz des Umsatzes Differenz
je Monat je Monat
der Kunden mir Kundenkarte der Matching-Partner
Kunde 1 37,00 € 12,00 € 25,00 €
Kunde 2 37,00 € 12,00 € 25,00 €
Kunde 4 35,00 € 10,00 € 25,00 €
Kunde 5 35,00 € 10,00 € 25,00 €
Mittelwert 36,00 € 11,00 € 25,00 €

Tabelle 6 zeigt, dass nun ein Effekt der Teilnahme an der MaBnahme von
25,00 € ermittelt wird. Zudem liegt ein Trendeffekt von 12,00 € fiir die Haus-
halte mit einem hohen Haushaltsnettoeinkommen und von 10,00 € fiir Haushalte
mit einem geringen Haushaltsnettoeinkommen vor. So ist es bei Anwendung des
Conditional Difference-In-Differences Schitzers im Gegensatz zum Difference-
In-Differences Schitzer moglich, Heterogenitit in den Trendeffekten aufzu-
decken.

Daher ergibt sich bei Betrachtung des urspriinglichen Mittelwertvergleichs,
dass 54,21 % des beobachteten Effekts auf einen Selbstselektionseffekt und
45,79 % auf den durchschnittlichen Treatment-on-Treated Effekt zuriickzufiihren
sind (siehe Tabelle 7).
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Tabelle 7 Aufspaltung des gesamten Effekts in den durchschnittlichen Treatment-on-Treated
Effekt und Selbstselektionseffekt

Differenz der Mittelwerte Treatment-on-Treated Selbstselektionseffekt
vor Matching Effekt bei Anwendung bei Anwendung
des CDID Schitzers des CDID Schitzers
54,60 € 25,00 € 29,60 €
(100 %) (45,79 %) (54,21 %)

4.5 Vergleich der Schitzer zur Ermittlung des durchschnittlichen
Treatment-on-Treated Effekts

AbschlieBend erfolgt nun ein Vergleich der unterschiedlichen Schitzer, wobei hier-
fiir die folgenden Kriterien herangezogen werden:

— Anforderungen an die Daten Die vorgestellten Schitzer stellen unterschied-
liche Anforderungen an die benétigten Daten. In der Praxis liegen hiufig nur
bestimmte Daten vor. Aus diesem Grund wird der Trade-Off zwischen der
Menge an benétigten Daten und dem Erkenntnisgewinn beziiglich des durch-
schnittlichen Treatment-on-Treated Effekts diskutiert.

— Beriicksichtigte Effekte Aufgrund des fundamentalen Evaluierungsproblems
kann der wahre durchschnittliche Treatment-on-Treated Effekt nur ndherungs-
weise bestimmt werden. Hierfiir ist es erforderlich, dass der geschitzte durch-
schnittliche Treatment-on-Treated Effekt unverzerrt ermittelt wird. Aus diesem
Grund werden die betrachteten Schitzer hinsichtlich ihrer Annahmen und de-
ren Implikationen fiir eine Evaluierung des durchschnittlichen Treatment-on-
Treated Effekts diskutiert. Hierfiir werden die Effekte herangezogen, die durch
die Schitzer beriicksichtigt werden.

Um den Matching-Schiitzer ermitteln zu konnen, sind lediglich Querschnittsdaten
fiir einen Zeitpunkt erforderlich. Dementsprechend stellt der Matching-Schitzer
geringe Anforderungen an die erforderlichen Daten. Diese geringen Datenanforde-
rungen fiihren jedoch dazu, dass nur eine statische Betrachtung des durchschnittli-
chen Treatment-on-Treated Effekts erfolgt. Ist zu vermuten, dass ein Trend existiert,
so kann dieser auf Basis des Matching-Schitzers nicht ermittelt werden. Auch er-
fasst der Matching-Schitzer lediglich die beobachtete Heterogenitit, die durch die
Storvariablen beriicksichtigt wird. Fiir eine addquate Ermittlung des durchschnitt-
lichen Treatment-on-Treated Effekts ist es allerdings erforderlich, dass alle rele-
vanten Storvariablen fiir die Bestimmung der Partner von Teilnehmern und Nicht-
Teilnehmern der Mainahme beriicksichtigt werden. Ist dies nicht gewéhrleistet, so
kann der Matching-Schitzer aufgrund unbeobachteter Heterogenitit verzerrt sein,
so dass der wahre durchschnittliche Treatment-on-Treated Effekt tiberschitzt oder
unterschitzt wird. So bleibt festzuhalten, dass der Matching-Schitzer iiberhaupt nur
dann den wahren durchschnittlichen Treatment-on-Treated Effekt abbilden kann,
wenn Trends nicht von Bedeutung sind und keine unbeobachtete Heterogenitiit
vorliegt.

Zur Berechnung des Difference-In-Differences Schéitzers ist es erforderlich,
dass gepoolte Daten, die zu zwei Zeitpunkten erhoben werden, vorliegen. Dabei
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ist relevant, dass die Gruppe der Teilnehmer an der MaB3nahme zum ersten Beob-
achtungszeitpunkt noch nicht an der Mafnahme teilgenommen hat, so dass Yi?t,
beobachtet werden kann. Aufgrund dieser Voraussetzung stellt die Ermittlung des
Difference-In-Differences Schitzers hohere Anforderungen an die Daten als der
Matching-Schitzer. Beziiglich der addquaten Bestimmung des durchschnittlichen
Treatment-on-Treated Effekts ist festzuhalten, dass der Difference-In-Differences
Schitzer in der Lage ist, mogliche Trendeffekte zu beriicksichtigen. Zu einer ver-
zerrten Evaluierung des durchschnittlichen Treatment-on-Treated Effekts kann es
jedoch kommen, wenn Heterogenitit in den Trendeffekten existiert und wenn die
zukiinftigen Teilnehmer einer Ma3nahme ihre Teilnahme antizipieren und darauf-
hin ihr Verhalten bereits vor der Teilnahme an der Mallnahme &ndern (Fitzenberger
und Speckesser 2001, S. 11).

Um den Conditional Difference-In-Differences Schiitzer ermitteln zu kon-
nen, sind ebenfalls gepoolte Daten, die zu zwei Zeitpunkten erhoben werden, er-
forderlich. Dabei ist ebenfalls relevant, dass die Gruppe der Teilnehmer an der
MafBnahme zum ersten Beobachtungszeitpunkt noch nicht an der Maf3nahme teilge-
nommen hat, so dass Yi?t, beobachtet werden kann. Aufgrund dieser Voraussetzung
stellt die Schitzung des Conditional Difference-In-Differences Schitzers hohere
Anforderungen an die Daten als der Matching-Schitzer. Bei Anwendung des Con-
ditional Difference-In-Differences Schitzers wird wie auch bei dem Difference-
In-Differences Schitzer ein moglicher Trendeffekt berticksichtigt. Jedoch ist es
bei Anwendung des Conditional Difference-In-Differences Schitzers zudem mog-
lich, unterschiedliche Trendeffekte fiir die Teilnehmer und Nicht-Teilnehmer an
der Maflnahme zu evaluieren. So kann der unbeobachteten Heterogenitit in Ab-
hiangigkeit von den beobachteten Storvariablen Rechnung getragen werden.

In der Tabelle 8 wird der Vergleich der unterschiedlichen Schétzer zusammen-
gefasst.

Tabelle 8 Vergleich der unterschiedlichen Schitzer

Anforderung an die Daten Beriicksichtigte Effekte

Matching-
Schitzer

Difference-In-

Erhebung der Ergebnisvariablen
und jener Variablen, die fiir das
Matching herangezogen werden
sollen

Querschnittsdaten fiir einen
Zeitpunkt

Erhebung der Ergebnisvariablen

Selbstselektionseffekt basiert auf
beobachteter Heterogenitét
Mogliche Trendeffekte werden
nicht beriicksichtigt

Selbstselektionseffekt basiert

Differences Gepoolte Daten, die mindestens auf Bildung der Differenzen
Schitzer zu zwei Zeitpunkten erhoben Mogliche Trendeffekte konnen
wurden beriicksichtigt werden
Conditional Erhebung der Ergebnisvariablen Selbstselektionseffekt basiert
Difference-In- und jener Variablen, die fiir das auf beobachteter Heterogenitit
Differences Matching herangezogen werden Mogliche Trendeffekte konnen
Schitzer sollen beriicksichtigt werden

Gepoolte Daten, die mindestens
zu zwei Zeitpunkten erhoben
wurden

Unbeobachtete Heterogenitit
in den Trendeffekten wird
beriicksichtigt
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5 Fazit

Dieser Beitrag zeigte auf, wie mit Hilfe der Matching Methode Selbstselektions-
effekte beriicksichtigt werden konnen. Die angemessene Beriicksichtigung von
Selbstselektionseffekten ist immer dann von Bedeutung, wenn nicht nur ein Un-
terschied zwischen zwei Gruppen festgestellt, sondern auch Riickschliisse auf eine
kausale Beziehung gezogen werden sollen. So gibt es in der Betriebswirtschaft
zahlreiche Fragestellungen, bei denen der Effekt der Teilnahme an einer Mafnah-
me auf eine Ergebnisvariable von Interesse ist. Es sei aber darauf hingewiesen, dass
fiir eine Prognose die Matching Methode nicht angewendet werden muss (Cox und
Wermuth 2004).

Gezeigt wurde, wie der Effekt der Teilnahme an einer MaBnahme auf eine Er-
gebnisvariable angemessen ermittelt werden kann. Dabei wurden unterschiedliche
Varianten der Matching Methode dargestellt. Da Barabas (2004) gezeigt hat, dass
unterschiedliche Spezifikationen stabile Ergebnisse bei der Evaluierung des durch-
schnittlichen Effekts der Teilnahme an einer Mafinahme auf eine Ergebnisvariable
liefern, ist die Matching Methode in einfacher Weise anwendbar. Voraussetzung fiir
die angemessene Evaluierung des Effekts der Teilnahme an einer Maflnahme auf
eine Ergebnisvariable ist jedoch, dass alle relevanten Storvariablen erfasst werden.

Es stellt sich aber die Frage, ob nicht eine einfache Regressionsanalyse ebenfalls
in der Lage ist, den Effekt der Teilnahme an einer Manahme auf die Ergebnisvaria-
ble zu evaluieren. Das Berlicksichtigen der Teilnahmeentscheidung, beispielsweise
in Form einer Dummy-Variablen sowie der Storvariablen als unabhiingige Varia-
blen fiihrt allerdings dazu, dass der Effekt der Teilnahme verzerrt geschitzt wird.
Dies liegt darin begriindet, dass die Storvariablen sowohl einen Einfluss auf die
Teilnahmeentscheidung als auch auf die Ergebnisvariable haben. Es liegt dann ei-
ne Verzerrung aufgrund des Vorliegens endogener Variablen vor. In dem Beispiel
ergibt sich bei einer Beriicksichtigung des Besitzes der Kundenkarte sowie des
Einkommens als unabhéngige Variable und dem monatlichen Umsatz des Kun-
den als abhiingige Variable ein Effekt des Besitzes der Kundenkarte von 23,00 €.
Auch dieser geschitzte Effekt entspricht nicht dem wahren Effekt des Besitzes der
Kundenkarte, da der Endogenitit nicht angemessen Rechnung getragen wurde. So
beeinflusst das Einkommen sowohl die Teilnahmeentscheidung als auch die Hohe
des monatlichen Umsatzes eines Kunden.

Eine Annahme der Regressionsanalyse ist, dass keine Korrelation zwischen den
unabhingigen Variablen und dem Fehlerterm existiert. Wenn jedoch eine Korrela-
tion besteht, so sind die geschétzten Koeffizienten verzerrt und es liegen dann en-
dogene Variablen vor. In der Literatur wird daher der Instrumental Variable Ansatz
diskutiert, um dem Problem endogener Variablen Rechnung zu tragen (Wooldridge
2003). So wird im Instrumental Variable Ansatz ebenfalls der Effekt von unabhén-
gigen Variablen auf die Ergebnisvariable anhand eines Regressionsmodells formu-
liert. Jedoch gilt es, fiir die endogenen Variablen so genannte Instrumente zu finden,
die mit den entsprechenden endogenen Variablen korrelieren, nicht aber mit dem
Fehlerterm der Regressionsgleichung, die den Wert der Ergebnisvariablen erklért.
Eine zweistufige Schitzung ermoglicht dann eine addquate Evaluierung des Effekts
der Teilnahme an einer Mafnahme, da zunéchst in einem ersten Schritt der Einfluss
des Instruments auf die endogene Variable —hier die Teilnahme an einer Maflnahme
— spezifiziert wird. In einem zweiten Schritt wird dann der Effekt der Teilnahme an
einer Mafnahme auf die Ergebnisvariable unverzerrt geschitzt. Der Instrumental
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Variable Ansatz wurde bereits bei einigen betriebswirtschaftlichen Fragestellun-
gen angewendet, um Selbstselektionseffekte zu beriicksichtigen (Zettelmeyer et al.
2001; Erdem et al. 1999). In betriebswirtschaftlichen Anwendungen ist es jedoch
hiufig schwierig, Instrumente zu finden, die die oben beschriebene Eigenschaft be-
sitzen. Die Matching Methode vermeidet die Identifizierung solcher Instrumente.
Jedoch liegt ihr die zentrale Annahme zugrunde, dass alle relevanten Storvariablen
als Kontrollvariablen erfasst wurden (Heckman und Navarro-Lozano 2004).

Weitere Ansétze, die sich mit kausalen Effekten beschiftigen sind beispiels-
weise Graphenmodelle, die eine Kombination aus Wahrscheinlichkeitstheorie und
Graphentheorie représentieren (Lauritzen 1999; Edwards 2000). Hierzu zihlen bei-
spielsweise Bayesianische Netzwerke. Das Ziel dieser Modelle besteht jedoch in
erster Linie nicht darin, den Effekt der Teilnahme an einer Maflnahme auf eine Er-
gebnisvariable zu evaluieren, sondern primér kausale Zusammenhinge abzubilden.

Abschlielend ist anzumerken, dass die Beriicksichtigung von Selbstselektions-
effekten in der Zukunft eine bedeutendere Stellung in der betriebswirtschaftlichen
Forschung einnehmen wird. Diese Einschétzung wird primér von der Entwicklung
getragen, dass aufgrund der vermehrten Diskussion von Selbstselektionseffekten
in der volkswirtschaftlichen Literatur auch in der betriebswirtschaftlichen Litera-
tur das Problembewusstsein geschirft wird. Dies wird beispielsweise auch an der
breiten Diskussion iiber Endogenitit in betriebswirtschaftlichen Modellen deut-
lich. Somit ist davon auszugehen, dass die Diskussion iiber addquate Methoden
zur Beriicksichtung von Selbstselektion in betriebswirtschaftlichen Fragestellun-
gen weiter an Bedeutung gewinnen wird.
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