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1 Einleitung

In der amtlichen Statistik der Europédischen Union und ihrer Mitgliedstaaten wird im Rahmen
des Projekts ,,Income, Consumption and Wealth* (kurz: ICW) seit einigen Jahren versucht,
die gemeinsame Verteilung von Einkommen, Konsumausgaben und Vermogen der privaten
Haushalte zu messen. Im Besonderen ist hiermit eine OECD-Eurostat-Expertengruppe be-
traut, deren Arbeit auf Empfehlungen der ,,Commission on the Measurement of Economic
Performance and Social Progress* von 2009 zuriickgeht (Balestra 2018). Zur Beurteilung des
sozialen und wirtschaftlichen Lebensstandards der privaten Haushalte in der EU empfiehlt
der Bericht der betreffenden Kommission unter anderem, die Determinanten Einkommen,
Konsumausgaben und Vermdégen gleichermallen zu betrachten und zu untersuchen (Stiglitz
et al. 2009). Momentan existiert in der amtlichen Statistik jedoch (noch) keine befriedigen-
de Datenquelle, die alle drei Komponenten gemeinsam erfasst. Dementsprechend muss die
Beurteilung der gemeinsamen Verteilung von Einkommen, Konsumausgaben und Vermogen

durch anderweitige statistische Verfahren vorgenommen werden.

Eine Moglichkeit stellt dabei die Fusionierung und Verkniipfung entsprechender Datenquel-
len dar, die die jeweiligen Determinanten umfassend widerspiegeln. Dabei stehen drei Daten-
quellen zur Verfiigung, die jeweils eine der drei Komponenten besonders detailliert erfassen:
Fiir Einkommen die Studie ,,European Union Statistics on Income and Living Conditions
(kurz: EU-SILC), fiir die Konsumausgaben der ,,Household Budget Survey* (kurz: HBS 1) so-
wie fiir das Vermégen der ,,Household Finance and Consumption Survey* (kurz: HFCS). Der
erste Schritt zu einer einheitlichen Datenquelle ist dabei die initiale Fusionierung von EU-
SILC und HBS, also die gemeinsame Betrachtung von Einkommen und Konsumausgaben
der privaten Haushalte (Lamarche 20172%). Damit verbindet die amtliche Statistik in Euro-
pa zusitzlich das Ziel, Armutsrisiken und Armutsindikatoren priziser messen zu konnen, als
mit dem bisherigen Messinstrument, welches sich weitgehend nur auf das Einkommen selbst

beschriankt und die Konsumausgaben aufler Acht ldsst (Serafino und Tonkin 2017).

Dementsprechend widmet sich auch die vorliegende Arbeit der Datenfusion von EU-SILC
und HBS, um den priméren und initialen Fokus der amtlichen Statistik, der sich zunéchst
besonders auf die gemeinsame Verteilung von Einkommen und Konsumausgaben bezieht,
aufzugreifen. Die Arbeit baut dabei auf dem aktuellen Forschungsstand von Eurostat, dem

Statistischen Amt der Europdischen Union, auf. Um EU-SILC und HBS zu fusionieren, ver-

'In Deutschland entspricht der HBS der Einkommens- und Verbrauchsstichprobe (kurz: EVS).
?Beim Artikel von Lamarche (2017) handelt es sich um eine vorliufige Version.



folgt Eurostat die Ergiinzung des vorhandenen EU-SILC-Datensatzes um die spezifischen,
im HBS enthaltenen Konsumvariablen, woraus ein vollstindiger, fusionierter Mikrodatenfile
aus Einkommens- und Konsumausgaben resultieren soll. Dementsprechend stellt EU-SILC
den Empfinger- beziechungsweise Rezipientendatenfile dar, dem Informationen zu den Kon-
sumausgaben hinzugefiigt werden sollen. Der HBS ist wiederum der Spender- beziehungs-
weise Donorendatenfile, aus dem die entsprechenden Konsuminformationen stammen. Ab-
bildung 1 stellt die daraus resultierende Fusionssituation dar. Zur Notation sei erwihnt, dass
Y die Menge der spezifischen, lediglich in EU-SILC vorhandenen Variablen widerspiegelt,
wihrend Z die Menge an spezifischen Variablen bezeichnet, die lediglich im HBS enthal-
ten sind. Jedoch stellen im fusionierten Datensatz die Z-Variablen aus dem HBS eine durch
den Fusionsprozess bedingte, kiinstliche Verteilung dar und sind demnach mit Z gekenn-
zeichnet. X bezeichnet die Menge an Variablen, die die beiden Datenfiles gemeinsam haben,

beispielsweise das Alter der befragten Referenzperson eines Haushalts (Serafino und Tonkin

2017).

Rezipientendatenfile: EU-SILC Donorendatenfile: HBS
X Y: X I
gemeinsame spezifische SILC- gemeinsame spezifische HBS-
Variablen Variablen Variablen Variablen
(z.B. Alter) (z.B. Eiankommen) (z.B. Alter) (z.B. Konsum)

Fusionierter Datenfile

X: Y: Z:
gemeinsame spezifische SILC- = spezifische HBS-
Variablen Variablen Variablen

(z.B. Alter) (z.B. Einkommen) (z.B. Konsum)

Abbildung in Anlehnung an Serafino und Tonkin (2017: 10).

Abbildung 1: Datenfusionssituation von EU-SILC und HBS

Im Rahmen einer Datenfusion werden die zu fusionierenden Datenfiles anhand der gemein-
samen X-Variablen zusammengefiihrt, wobei hierfiir verschiedene Methoden existieren. Um
einen wie in Abbildung 1 dargestellten, fusionierten Mikrodatenfile zu generieren, hat Eu-
rostat bereits eine Fusionierung der Daten von EU-SILC und HBS, jeweils aus dem Jahre
2015, vorgenommen und diese in Form von R-Programmcodes dem Statistischen Bundes-
amt in Deutschland zur Verfiigung gestellt. Hierbei ist die amtliche Statistik in Deutschland,

namentlich das Statistische Bundesamt, an einer wissenschaftlichen Bewertung des von Eu-



rostat verwendeten Fusionsverfahrens, insbesondere mit Blick auf die Fusionierung der deut-
schen EU-SILC- und HBS-Daten von 2015, interessiert. Dies versucht die vorliegende Arbeit
zu leisten. Hierbei ist zundchst anzumerken, dass Eurostat eine univariate Datenfusion vor-
genommen hat und lediglich eine Konsumvariable aus dem HBS, namentlich die Gesamt-
konsumausgaben des Haushalts, mit der Rezipientenstichprobe, EU-SILC, verkniipft. Die
von Eurostat dabei angewandte Fusionsmethode entspricht vom Prinzip her einem Random

Hot-Deck-Verfahren (D’Orazio et al. 2006: 37-39; Lamarche 2017).

Aus statistisch-wissenschaftlicher Sicht kann jedoch in Zweifel gezogen werden, dass der
von Eurostat verwendete Fusionsalgorithmus tatsdchlich zu validen Ergebnissen fiihrt und
die gemeinsame Verteilung von Einkommen und Konsum adédquat widerspiegelt. Der Haupt-
kritikpunkt des Eurostat-Verfahrens besteht darin, dass jede der ausgewihlten, in EU-SILC
und HBS gemeinsam beobachteten X-Variablen mit gleichem Gewicht in den Fusionsprozess
eingeht, ungeachtet der Frage, ob die entsprechenden Merkmale iiberhaupt die gleiche Re-
levanz fiir die Fusionierung aufweisen. Dieses Problem konnte das Fusionsergebnis negativ
beeinflussen und die interessierende, gemeinsame Verteilung von Einkommen und Konsum
verzerrt widerspiegeln. Da sich jedoch die amtliche Statistik in Europa von der gemeinsa-
men Betrachtung von Einkommen und Konsumausgaben, wie oben beschrieben, einerseits
ein tieferes Verstidndnis des sozialen und wirtschaftlichen Lebensstandards in der EU, ande-
rerseits eine prizisere Erfassung von Armutsindikatoren erhofft, wiirde ein verzerrtes Fusi-
onsergebnis fehlerhafte Schlussfolgerungen nach sich ziehen (Stiglitz et al. 2009; Serafino
und Tonkin 2017). Daher versucht die vorliegende Arbeit das Eurostat-Verfahren, sofern
moglich, mithilfe eines alternativen Verfahrens zu optimieren. Diesbeziiglich kénnte Predic-
tive Mean Matching (kurz: PMM) eine vielversprechende Fusionsalternative darstellen, da
dieses Verfahren die potentiell ungleiche Relevanz der fiir den Fusionsprozess ausgewéhl-
ten, gemeinsamen X-Variablen beriicksichtigt (Rubin 1986; Little 1988; Koller-Meinfelder
2009: 33-34; Meinfelder 2013).

Dementsprechend besteht das Ziel der vorliegenden Arbeit darin, die Random Hot-Deck-
Methode von Eurostat wissenschaftlich zu beurteilen und zu untersuchen, inwiefern Predic-
tive Mean Matching dazu imstande ist, das Eurostat-Verfahren zu optimieren. Dies geschieht
im Rahmen einer Simulationsstudie, in der das ,,wahre‘ Fusionsergebnis bekannt ist und an-
hand derer Random Hot-Deck gegen Predictive Mean Matching getestet werden kann. Als
Basis fiir die Simulationsstudie dienen Daten von EU-SILC aus dem Jahre 2013, die als

Public Usefiles frei zugédnglich und verfiigbar sind. Im Zuge der Simulation werden in die-



ser Arbeit zwei HBS-Konsumvariablen mit EU-SILC verkniipft, um aufzuzeigen, dass auch
eine multivariate Fusion unter Verwendung von Random Hot-Deck und Predictive Mean
Matching moglich ist, wihrend Eurostat lediglich den univariaten Fall betrachtet, also nur
ein spezifisches Konsummerkmal aus dem HBS in EU-SILC hineinfusioniert. Die multiva-
riate Datenfusion kann im Rahmen der Simulationsstudie, die Random Hot-Deck und Pre-
dictive Mean Matching vergleichen soll, integriert und exemplarisch anhand des bivariaten
Falls erfolgen. Dies erginzt den formulierten Untersuchungsauftrag der vorliegenden Arbeit,
der sich zusammenfassend in folgender Fragestellung widerspiegelt: Kann Predictive Mean
Matching das von Eurostat verwendete Random Hot-Deck-Verfahren zur Datenfusion von

EU-SILC und HBS optimieren?

Die Beantwortung der Fragestellung soll entlang folgender Vorgehensweise gewihrleistet
werden: In Kapitel 2 wird ein theoretischer Uberblick iiber die Datenfusionsthematik gege-
ben, der neben einer begrifflichen Einordnung der Datenfusion als Problem fehlender Daten
die zentrale Annahme sowie die entsprechenden Validititsstufen einer Datenfusion beleuch-
tet. Darauffolgend liefert Kapitel 3 zunichst einen kurzen Uberblick iiber die vorhandenen
und in der bisherigen Forschung sowie bei Eurostat besonders diskutierten Datenfusions-
ansitze, bevor eine detaillierte Erlduterung der fiir diese Arbeit relevanten Verfahren, Ran-
dom Hot-Deck und Predictive Mean Matching, erfolgt, deren theoretische Implikationen
diskutiert und in eine Arbeitshypothese zu iiberfiihren sind. Insofern integriert sich in den
Kapiteln 2 und 3 parallel ein Uberblick iiber den Forschungsstand, sowohl mit Bezug zu Da-
tenfusionen allgemein, als auch hinsichtlich konkreter Fusionsalgorithmen mit besonderem
Fokus auf Random Hot-Deck und Predictive Mean Matching. AnschlieBend wird in Kapitel
4 das Simulationsdesign zur Uberpriifung der formulierten Arbeitshypothese beschrieben,
wobei es insbesondere die vorhandene Datenbasis, die daraus auszuwéihlenden Variablen,
die konkrete Simulationsmethode, die einer Monte-Carlo-Simulation entspricht, sowie die
Programmgrundlage zu erldutern gilt. In Kapitel 5 werden die Ergebnisse der durchgefiihr-
ten Simulationsstudie dargelegt, bewertet und, auch mit Blick auf Handlungsperspektiven fiir
die amtliche Statistik, diskutiert, bevor diese in Kapitel 6 zusammengefasst, eingeordnet und

kritisch reflektiert werden sowie die Beantwortung der Fragestellung gewihrleisten sollen.



2 Datenfusion: Ein Uberblick

2.1 Datenfusion als spezifisches Datenausfallmuster

Um sich dem formulierten Untersuchungsauftrag anzunéhern, ist zundchst eine wissenschaft-
lich konsistente Definition des Begriffs der Datenfusion erforderlich. Denn hiufig werden
Datenfusionen, insbesondere in der Markt- und Sozialforschung, verkiirzt mit einer ,,Ver-
schmelzung* (siehe z.B. Koschnick 1995: 309) iiber Nearest-Neighbour-Verfahren bezie-
hungsweise ,,Statistische Zwillinge* (siehe z.B. Bacher 2002: 40) gleichgesetzt, also mit
Fusionsmethoden, die entlang von Distanzmallen Datenquellen iiber moglichst dhnliche Be-
obachtungen versuchen zu fusionieren. Beides stellen jedoch lediglich mogliche Verfahren
dar, um Datenfusionen durchzufiihren; ebenso sagen derartige Definitionsversuche nichts

iber die Analyseziele einer Datenfusion aus (Meinfelder 2013; Cielebak und Réssler 2014).

Daher existiert in der statistischen Literatur eine allgemeinere und fiir Statistikzwecke ziel-
fiilhrende Definition, der beispielsweise Rissler (2002), Meinfelder (2013) sowie Cielebak
und Raissler (2014) folgen und worauf auch die vorliegende Arbeit zuriickgreift: Demnach
wird eine Datenfusion als spezifisches Datenausfallmuster definiert, das sich durch ,,Unter-
einanderbinden® zweier oder mehrerer Datenquellen, die unabhingig voneinander entstan-
den sind, ergibt. Im Falle von zwei zu fusionierenden Datenquellen, nennen wir sie ver-
einfacht A und B, existieren somit eine Menge an gemeinsamen Variablen X, die in beiden
Datensitzen vorhanden sind, eine Menge an spezifischen Variablen Y, die lediglich in Daten-
quelle A vorkommen sowie eine Menge an spezifischen Variablen Z, die nur in Datenquelle
B vorhanden sind. Das Analyseziel einer Datenfusion bezieht sich dabei stets auf die ge-
meinsame Verteilung der Menge an nicht gemeinsam beobachteten Variablen Y und Z. In
Abbildung 2 ist eine solche Datenfusionssituation sowie das entsprechende Datenausfall-

muster dargestellt (Réssler 2002: 7-8; Meinfelder 2013; Cielebak und Réssler 2014).



A beuba chtet

B [ ]tehlend

Abbildung in Anlehnung an Meinfelder (2013: 85).

Abbildung 2: Datenfusion als spezifisches Datenausfallmuster

Durch das ,,Untereinanderbinden* der Datenquellen entsteht ein durch den Forscher ab-
sichtlich herbeigefiihrtes, spezifisches Datenausfallmuster, weshalb es in der Literatur als
,»,Missing-by-design‘ (siehe z.B. Koller-Meinfelder 2009: 9) kategorisiert, hidufig aber auch
unter direktem Bezug zur Datenfusion als ,,File Matching Pattern (siehe z.B. Raghuna-
than 2016: 4) bezeichnet wird. Dabei ist der Datenausfallmechanismus?, dessen Ausdiffe-
renzierung auf Rubin (1976) sowie auf Little und Rubin (2002: 11-19) zuriickgeht, Missing
Completely At Random (MCAR), solange die Datenquellen A und B Zufallsstichproben
derselben Grundgesamtheit darstellen (D’Orazio et al. 2006: 4-7; Meinfelder 2013). Damit
wire der Datenausfall absolut zufillig und ignorierbar®. Die Ignorierbarkeit begriindet sich
vor allem damit, dass likelihood-basierte Inferenz, die besonders dazu dient, interessierende
Parameter 0, beispielsweise Korrelationen oder Steigungsparameter von Regressionen, zu
schitzen, weiterhin moglich ist, wenn mindestens MAR vorliegt, also die fehlenden Werte

lediglich von den beobachteten Daten abhingen® (SpieB 2008: 10-12).

Hinsichtlich des Datenausfallmechanismus’ ist jedoch zu beachten, dass die zu fusionie-
renden Datenquellen oftmals nur vermeintlich Stichproben derselben Grundgesamtheit dar-

stellen, wodurch ein MCAR-Ausfallmechanismus hiufig zu bezweifeln ist. Denn im Falle

3Beim Datenausfallmechanismus wird zwischen Missing Completely At Random (MCAR), Missing At
Random (MAR) und Missing Not At Random (MNAR) unterschieden: Bei MCAR hingt der Datenausfall we-
der von den beobachteten, noch von den fehlenden Werten ab. Unter MAR sind die fehlenden Daten lediglich
von den beobachteten, jedoch nicht von den fehlenden Werten abhingig. Bet MNAR hingen die fehlenden Da-
ten sowohl von den beobachteten, als auch von den fehlenden Werten ab. Folgendes Beispiel verdeutlicht die
Unterscheidung: Betrachten wir lediglich die Variablen Alter und Einkommen, wobei fiir das Alter vollstindi-
ge Beobachtungen vorliegen, bei der Einkommensvariable hingegen 30 % der Beobachtungen fehlen. Héangt
der Datenausfall beim Einkommen weder vom Alter, noch von der Hohe des Einkommens ab, liegt MCAR
vor. Sind die fehlenden Einkommenswerte vom Alter, jedoch nicht vom Einkommen selbst abhéngig, ist der
Datenausfall MAR. MNAR liegt vor, wenn sowohl das Alter, als auch die Einkommenshéhe mit den fehlenden
Einkommenswerten zusammenhéngen (Little und Rubin 1991).

“Fiir eine detaillierte Erliuterung zur Ignorierbarkeit siehe z.B. Rissler (2002: 75-78).

3Sofern zusitzlich die Distinktheit der Parameter gewiihrleistet ist, sie also in keiner funktionalen Beziehung
zueinander stehen (Rubin 1976; Spie3 2008: 10).



von den zu fusionierenden Daten zugrundeliegender Unit-Nonresponse®, welche durch un-
terschiedliche Datenausfallmechanismen induziert ist, wire MCAR, also ein komplett zu-
filliger Datenaustfall, nicht mehr gegeben (Koller-Meinfelder 2009: 9-10; Meinfelder 2013).
So konnten beispielsweise bei einer Umfrage zur Internetnutzung vermehrt dltere Proban-
den, bei einer Erhebung zur Nutzung von Kosmetikartikeln eher ménnliche Probanden die
Befragungsteilnahme schlicht deshalb verweigern, weil sie zu wenig Erfahrung mit der In-
ternetnutzung beziehungsweise mit Kosmetikartikeln haben — der Datenausfall in Abbildung
2 wire nicht mehr zufillig. D’Orazio und Kollegen (2006) weisen darauf hin, dass die Stich-
proben bereits dann nicht mehr der gleichen Grundgesamtheit entstammen, wenn ihre Zie-
hung zu unterschiedlichen Zeitpunkten stattfindet, was ebenso einem zufallsbasierten Da-
tenausfall zuwider kiime (D’Orazio et al. 2006: 4). Mit der Annahme der bedingten Unab-
hingigkeit (CIA), die im folgenden Abschnitt thematisiert wird, wird jedoch automatisch
MAR, also ein ignorierbarer Datenausfall angenommen, da die CIA den MAR-Datenausfall

inkludiert (Koller-Meinfelder 2009: 10; Meinfelder 2013).

Mit Blick auf den konkreten Fusionsprozess wird in der Praxis meist lediglich einer der bei-
den in Abbildung 2 dargestellten, fehlenden Variablenblocke durch Fusionsverfahren ergénzt
(siehe z.B. Rissler 2002: 17-18). Sofern etwa nur die fehlenden Z-Variablen in Datenfile A
mithilfe der beobachteten Z-Variablen aus Datenquelle B imputiert werden, stellt A den Re-
zipientendatenfile und B den Donorendatenfile dar, wobei die Z-Variablen aus Datenquelle
B in den Datenfile A hineinfusioniert werden (siehe z.B. Réssler 2002: 17-18). Dieses Sche-
ma lédsst sich auf das Analyseziel der vorliegenden Arbeit iibertragen, indem Datenfile A
EU-SILC entspricht und besonders detailliert die Einkommensangaben (Y) erfasst, wihrend
die Datenquelle B den HBS darstellt, der wiederum die Konsumausgaben (Z) umfangreich
widerspiegelt. Diese Konsuminformationen Z sollen im Rahmen der Datenfusion in den be-
stehenden EU-SILC-Datensatz hineinfusioniert werden, was auch dem Ziel der vorliegenden

Arbeit entspricht.

Hinsichtlich der Notation sei darauf verwiesen, dass X = (X1,...,X,), Y= (Y1,...,Y}, . ) und
1= (Z,...,Zp,,) jeweils Matrizen darstellen, gekennzeichnet durch fettgedruckte Grof-
buchstaben, die wiederum aus Spaltenvektoren, gekennzeichnet durch GrofSbuchstaben, be-
stehen. X ist dabei die Menge die Menge der p gemeinsamen Variablen in beiden Datenfiles,

Y bezeichnet die Menge der py;. spezifischen Einkommensvariablen aus EU-SILC, Z wie-

®Unter Unit-Nonresponse wird der volistindige Antwortausfall einer Beobachtungseinheit verstanden, bei-
spielsweise in Folge einer Teilnahmeverweigerung. Bei Item-Nonresponse nehmen Beobachtungseinheiten an
der Datenerhebung teil, verweigern jedoch die Beantwortung einzelner Fragen.



derum die der pjys spezifischen Konsumvariablen aus dem HBS.

Unter terminologischen Gesichtspunkten sei noch erwéhnt, dass der Begriff der Datenfu-
sion dem in der englischsprachigen Literatur hiufig verwendeten Begriff ,,Statistical Mat-
ching* vorgezogen wird. Denn der Terminus ,,Statistical Matching* wird héaufig verkiirzt mit
Nearest-Neighbour-Verfahren assoziiert (Meinfelder 2013). Da diese jedoch lediglich spe-
zifische Fusionsverfahren darstellen, wird in der Forschung mittlerweile, auch in der eng-
lischsprachigen Literatur, der Begriff Datenfusion (beziehungsweise Data Fusion) vermehrt

priferiert (Cielebak und Rissler 2014).

Abschlielend wurde deutlich, dass Datenfusionen durch ein spezifisches Datenausfallmuster
gekennzeichnet sind, woraus sich ein gesondertes Problem fehlender Daten ableitet, welches
es mittels verschiedener Fusionsverfahren zu beheben gilt. Dies erfolgt in ,,eine Fusionsrich-
tung® (Meinfelder 2013: 89), indem in der vorliegenden Arbeit die Z-Variablen in Datenfile

A beziehungsweise in EU-SILC ergénzt werden sollen.

2.2 Zentrale Annahme: Conditional Independence Assumption (CIA)

Wihrend somit nun der begriffliche und definitorische Rahmen einer Datenfusion erlidutert
wurde, ist nun auf die zentrale Annahme einzugehen, die einer Datenfusion zugrunde liegt:
Die Conditional Independence Assumption (kurz: CIA). Diese implizite Annahme der be-
dingten Unabhéngigkeit im Rahmen von Datenfusionen wurde zuerst von Sims (1972) in
seinem Kommentar zu Okner (1972) formuliert und insbesondere von Rodgers (1984) aus-
fiihrlicher diskutiert. Die CIA besagt, dass die spezifischen und nicht gemeinsam beobach-
teten Variablen Y und Z, gegeben den gemeinsamen Variablen X, voneinander unabhédngig
sind. Wenn davon ausgegangen wird, dass die Z-Variablen in einen bestehenden Datenfile
aus X- und Y-Variablen hineinfusioniert werden, was in der anstehenden Simulationsstudie

geschehen soll, ergibt sich fiir den fusionierten Datensatz die kiinstliche Verteilung

fX7Y7z(x,y,Z> = fX,Y<x7y) ’ fZ|X(Z’x)’ (1)
Verteilung Bedingte
Rezipienten- Verteilung
file Donorenfile

die das Produkt der urspriinglichen Verteilung des Rezipientendatensatzes und der auf X
bedingten Verteilung des Donorendatenfiles widerspiegelt (siehe Réssler 2002: 21; Mein-

felder 2013: 85). Die kiinstliche Varianz-Kovarianzmatrix zwischen den spezifischen, nicht



gemeinsam beobachteten Y- und Z-Variablen ergibt sich dabei durch
cov(Y,Z) = cov(Y,Z) —E (cov(Y,Z|X)), (2)
wobei unter der CIA
E (cov(Y,Z[X)) =0 (3)

gilt (siehe Réssler 2002: 23-24; Meinfelder 2013: 86). Dementsprechend entspricht die fu-
sionierte Varianz-Kovarianzmatrix cov(Y,Z) der wahren Kovarianz cov(Y,Z), sofern sich
die auf X bedingten Kovarianzen beziehungsweise, im standardisierten Setting, die auf X
bedingten Korrelationen zwischen Y und Z im Mittel aufheben, also O sind (Réssler 2002:
24).

Im Kontext von Datenfusionen muss die CIA deshalb unterstellt werden, weil herkommli-
che Fusionsalgorithmen stets bedingte Unabhingigkeit im fusionierten Datenfile herstellen’.
Auch die in dieser Arbeit thematisierten Verfahren, Random Hot-Deck und Predictive Mean
Matching, erfordern die Annahme bedingter Unabhéngigkeit (D’Orazio et al. 2006: 37-39,
47-49). Doch wie in (2) und (3) ersichtlich ist, wird die Korrelation zwischen den nicht
gemeinsam beobachteten Variablen Y und Z im fusionierten Datenfile nur dann korrekt wie-
dergegeben, wenn Y und Z, gegeben X, tatsdchlich im Mittel unkorreliert sind. Andernfalls
sind kohirente Schlussfolgerungen aus der im Rahmen der Datenfusion kiinstlich hergestell-

ten Verteilung in (1) unbrauchbar und fehlerhaft (Kiesl und Réssler 2005, 2006).

Daher wire es unabdingbar, zu iiberpriifen, beispielsweise im Rahmen eines statistischen
Tests, ob die Annahme der bedingten Unabhéngigkeit fiir die betreffende Grundgesamtheit,
tiber die eine Aussage getroffen werden soll, haltbar ist. Doch da Y und Z in den zu fusionie-
renden Stichproben nie gemeinsam beobachtet wurden, was als Identifikationsproblem der
Datenfusion bezeichnet wird, ist eine solche Uberpriifung nicht moglich — die CIA ist also
nicht testbar (Kiesl und Réssler 2005). Dies stellt fiir den Fusionsprozess ein schwerwiegen-

des Problem dar, dessen Dilemma Kiesl und Rissler (2005) treffend zusammenfassen:

., Herkommliche Fusionsalgorithmen stellen immer bedingte Unabhdingigkeit her, obwohl
diese Annahme im besten Fall nicht iiberpriifbar, im schlechtesten Fall unhaltbar ist*

(Kiesl und Rissler 2005: 24).

7Fiir eine Illustration siehe Kiesl und Rissler (2005).



Jedoch ist es zumindest moglich, eine Eingrenzung der Korrelationen zwischen den unbe-
obachteten Variablenblocken Y und Z iiber Fréchet-Hoeffding-Grenzen vorzunehmen (siche

dazu Kiesl und Rissler 2005, 2006).

Fiir die in dieser Arbeit thematisierte Datenfusion von EU-SILC und HBS, die dazu dienen
soll, die gemeinsame Verteilung von Einkommen und Konsum zu betrachten, erscheint die
CIA ebenso eine unrealistische Annahme zu sein. Folgende vereinfachte, univariate Situa-
tion illustriert dies: Nehmen wir an, EU-SILC und HBS bestehe lediglich aus jeweils zwei
erhobenen Merkmalen beziehungsweise Variablen. In EU-SILC wurde das Alter der Refe-
renzperson (X = X) sowie das Haushaltsnettoeinkommen (Y = Y) erhoben, im HBS wieder-
um ebenfalls das Alter der Referenzperson (X = X) sowie die Gesamtkonsumausgaben des
Haushalts (Z = Z). Sofern durch eine Datenfusion ein wie in Abbildung 1 dargestellter, fu-
sionierter Datenfile aus X, Y und Z entsteht, wire die auf das Alter (X) bedingte Korrelation
zwischen dem Haushaltsnettoeinkommen (Y) und der kiinstlichen Verteilung der Gesamt-
konsumausgaben (Z) gleich O (Kiesl und Raéssler 2005). Doch ist es hochst unwahrschein-
lich, dass fiir Individuen mit gleichem Alter kein Zusammenhang zwischen Einkommen und
Konsum besteht. Genau dies wiirde jedoch die CIA implizit annehmen. Dariiber hinaus ist
es hinsichtlich des Datenausfallmechanismus’ unrealistisch, dass die Stichproben EU-SILC
und HBS Zufallsstichproben der exakt selben Grundgesamtheit darstellen und demnach ein
ignorierbarer Datenausfall vorlige. Wie bereits erwihnt, miisste dafiir beispielsweise die
Stichprobenziehung von EU-SILC und HBS zum gleichen Zeitpunkt erfolgen (D’Orazio et
al. 2006: 4). Jedoch ist dies schon allein aufgrund der Erhebungsstrukturen beider Stichpro-
ben unplausibel und somit duBerst unrealistisch (siehe z.B. Statistisches Bundesamt 2016a,
2016b). Ein ignorierbarer Datenausfall wire also deutlich in Frage gestellt. Dennoch wird
mit der CIA die Ignorierbarkeit implizit angenommen, da sie die MAR-Annahme beinhaltet.
Somit wird deutlich, dass bei der Datenfusion von EU-SILC und HBS stichhaltige Indizien
vorliegen, dass die Annahme der bedingten Unabhéngigkeit nicht, oder allenfalls nur einge-
schrinkt, haltbar ist, was fehlerhafte Schlussfolgerungen induzieren konnte. Dieser Indizien-
lage und der damit verbundenen Problematiken sollte sich die amtliche Statistik hinsichtlich

ihres Datenfusionsvorhabens stets bewusst sein.

Um die mit der CIA auftretenden Probleme zu beriicksichtigen, wird in der bisherigen Da-
tenfusionsforschung hiufig das Hinzuziehen von Hilfsinformationen empfohlen (siehe z.B.
Singh et al. 1993; Fosdick et al. 2015). Diese konnen einerseits mikrobasiert aus einem drit-

ten Datenfile C, in dem alle drei Variablenblocke (X,Y,Z) oder zumindest die spezifischen
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Variablen (Y,Z) gemeinsam beobachtet wurden, andererseits makrobasiert entlang von frii-
her publizierten ParametergroBen beziiglich den unbekannten Verteilungen (Y,Z|X) oder
(Y,Z) gewonnen werden (Singh et al. 1993). Die verfiigbaren Hilfsinformationen sind dann

in den Fusionsprozess miteinzubeziehen (siehe D’Orazio et al. 2006: 65-95).

Beziiglich deren Einbindung in den Fusionsprozess stellt etwa der glue-Ansatz von Fosdick
et al. (2015) eine moderne und vielversprechende Alternative dar. Fosdick und Kollegen
(2015) versuchen, zumindest fiir einzelne Y- und Z-Variablen gemeinsame Beobachtungen
aus weiteren Datenquellen miteinzubeziehen. Denn hédufig besteht das Problem, dass entspre-
chende Hilfsinformationen, sofern iiberhaupt vorhanden, nicht fiir alle Y- und Z-Variablen
zur Verfiigung stehen. Sofern jedoch solche Informationen zumindest teilweise verfiigbar
sind, ist die Idee von Fosdick et al. (2015), vereinfacht gesprochen, dass durch das ,,Un-
tereinanderbinden® der zu fusionierenden Datenquellen A und B und der Erweiterung um
die zur Verfiigung stehenden Hilfsdaten das spezifische Datenausfallmuster aus Abbildung
2 ein wenig diffuser wird, was die CIA etwas auflost, sodass sie dann weniger stark ins Ge-
wicht fillt. Die Fusionierung selbst erfolgt dann mit bayesianischen Modellen und Multipler

Imputation (Fosdick et al. 2015).

Derartige Alternativen, die die Problematiken mit der CIA eindimmen, konnten auch fiir
die amtliche Statistik von Interesse sein — eine Implementierung dessen ist jedenfalls, sofern
moglich, nahezulegen. Wie bereits erwihnt, wird jedoch fiir die in vorliegender Arbeit ver-
wendeten Ansitze, Random Hot-Deck und Predictive Mean Matching, die CIA unterstellt.
Die damit verbundenen Problematiken wurden diskutiert und sind bei der spiteren Ergebni-

sinterpretation der anstehenden Simulationsstudie zu beriicksichtigen.

2.3 Vier Validitatsstufen einer Datenfusion

Fiir die Bewertung eines solchen Datenfusionsergebnisses diskutiert die Fusionsforschung
vier Validititsstufen, die in diesem Abschnitt kurz vorgestellt werden. Die Kategorisierung
und Initiierung der vier Validitétsstufen geht auf Réssler (2002: 29-32) zuriick. Sofern ent-
lang der Abbildung 2 und dem dieser Arbeit zugrundeliegenden Untersuchungsauftrag davon
ausgegangen wird, dass, unter allgemeiner Notation, B die Donorenstichprobe darstellt, de-
ren pp spezifische Z-Variablen in den bestehenden Rezipientendatenfile A hineinfusioniert

werden sollen, stellen sich die vier Validititsstufen wie folgt dar (Réssler 2002: 29-32):
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1. Erhalt der individuellen Werte der spezifischen Z-Variablen des Donorendatenfiles.
Somit gilt fiir jeden der pp fusionierten Spaltenvektoren: Z;,...,Z,, = Zi,...,2n, fur

i=1,...,n4, wobei ny die Stichprobengrofle des Rezipientendatenfiles A darstellt.

2. Erhalt der gemeinsamen Verteilung aller Variablenmengen (X, Y, Z), wodurch die kiinst-

liche Verteilung im Fusionsdatenfile der wahren Verteilung entspricht: fx,Y,Z = IXYZ-

3. Erhalt der Korrelationsstrukturen, wodurch die wahren Korrelationen zwischen (X,Y,Z)

den Korrelationen im fusionierten Datenfile entsprechen: cov(X,Y,Z) =cov(X,Y,Z).

4. Erhalt der urspriinglichen Verteilungen des Donorendatenfiles, wodurch der Fusions-
datenfile zumindest die marginale Verteilung von Z sowie die gemeinsame Verteilung

(X,Z) aus dem Donorendatenfile widerspiegelt: fz = fz und fx,z = fx .z

Anzumerken ist zunéchst, dass herkdmmliche Fusionsalgorithmen die Validititsstufen 2 und
3 nur unter der CIA erreichen konnen, also wenn Y und Z, gegeben X, im Mittel unkorre-
liert sind. Zudem kann lediglich die Uberpriifung der vierten Validititsstufe mit empirischen
Daten erfolgen, da im Donorendatenfile die marginale Verteilung zwischen X und Z bekannt
ist. Zur Evaluierung aller weiteren Stufen bedarf es einer Simulationsstudie oder zusitzlicher
Hilfsinformationen. Daher ist es bei reell durchgefiihrten Datenfusionen ratsam, mindestens
zu Uberpriifen, ob sich die bereits im Donorendatenfile beobachtete Verteilung von X und
Z. im Fusionsdatenfile addquat widerspiegelt, was etwa, je nach Skalenniveau, unter Zu-
hilfenahme von y2-Tests oder ¢-Tests verglichen werden konnte. Jedoch ist bei Verwendung
dieser Tests das eigentlich wiinschenswerte Ergebnis, dass keine signifikanten Verteilungsun-
terschiede zwischen Donoren- und Fusionsdatenfile auftreten, in der Nullhypothese verortet,
womit das Problem einhergeht, dass sich aus Perspektive der Testtheorie mit einer Nichtan-
nahme der Hy eine wenig substanzielle Aussagekraft verbindet (Réssler 2002: 31-32; Kiesl
und Rissler 2005, 2006).

Ferner ist anzumerken, dass, obwohl die erste Stufe zwar die formal hochste Validititsebe-
ne darstellt, sie kein geeignetes Bewertungskriterium fiir eine Datenfusion ist. Denn einer-
seits wire bei metrischen Variablen die Punktwahrscheinlichkeit, dass der imputierte Wert
tatsdchlich dem korrekten, aber unbekannten Wert entspricht, gleich 0. Besonders problema-
tisch ist jedoch andererseits, dass durch das Ziel der Reproduktion der exakten, individuel-
len Werte der Z-Variablen nicht sichergestellt ist, dass deren tatsdchliche Verteilung erhalten

bliebe®. Beziiglich der zweiten Stufe ist wiederum zu konstatieren, dass der Erhalt der ge-

8Fiir eine Illustration siehe Kiesl und Réssler (2005)
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meinsamen Verteilung fiir empirische Daten nur dann im Ansatz realistisch ist, wenn dul3erst
hohe Korrelationen zwischen den gemeinsamen X-Variablen und den jeweils spezifischen Y-
und Z-Variablen vorldgen. Da solche starken Zusammenhénge jedoch sehr unwahrscheinlich
sind, gilt der Erhalt der gemeinsamen Verteilung von Y und Z im Zuge einer Datenfusion als
unrealistisch, wodurch eine Evaluation dessen als wenig vielversprechend angesehen wird

(Kiesl und Rissler 2005, 2006; Cielebak und Réssler 2014).

Daher liegt fiir die Bewertung eines Datenfusionsergebnisses der besondere Fokus auf den
Validititsstufen 3 und 4. Vor allem die dritte Stufe, also der Erhalt der Korrelationsstruktu-
ren, ist von elementarem Interesse, da Datenfusionen oftmals genau zu diesem Zwecke, zur
Erfassung und inferenzstatistischen Analyse unbeobachteter Korrelationen zwischen Y und
Z., durchgefiihrt werden (Kiesl und Rissler 2005). Die vierte Stufe, der Erhalt der bereits im
Donorendatenfile beobachteten, marginalen Verteilung stellt eine Art Mindestanforderung
an eine Datenfusion dar und sollte demnach ebenso evaluiert werden. Auch beziiglich der
vierten Validitdtsebene ist fiir inferenzstatistische Analysen von besonderem Interesse, in-
wiefern sich die im Donorendatenfile bereits beobachtete Korrelationsstruktur zwischen X
und Z im Fusionsdatensatz widerspiegelt. Dementsprechend wird auch das Fusionsergeb-
nis der anstehenden Simulationsstudie entlang der Validitédtsstufen 3 und 4 evaluiert, wobei
besondere Bedeutung und Aufmerksamkeit der dritten Stufe zukommt (Kiesl und Réssler

2006).

AbschlieBend wurde in diesem einfithrenden Uberblickskapitel deutlich, dass Datenfusionen
als Problem fehlender Daten mit einem spezifischen Datenausfallmuster anzusehen sind und
thnen mit der CIA eine problematische weil hiufig verletzte und unrealistische Annahme
zugrunde liegt. Ein Datenfusionsergebnis kann anhand von vier Bewertungskriterien, den
eben diskutierten Validitdtsstufen, evaluiert werden, wobei der Fokus auf den Stufen 3 und 4

liegen sollte.

3 Relevante Fusionsalgorithmen

Doch wie werden Datenfusionen nun in der Praxis durchgefiihrt? Um sich den konkreten
Fusionsalgorithmen anzundhern, liefert dieses Kapitel zunédchst einen kurzen Abriss zu klas-
sischen, in der bisherigen Forschung sowie in den wissenschaftlichen Beitrigen von Eurostat
diskutierten Fusionsansitzen und erldutert, welcher dieser Ansitze den hier thematisierten

Verfahren, Random Hot-Deck und Predictive Mean Matching, zugrunde liegt. Neben dieser
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Einordnung ist auch auf die relevante Unterscheidung zwischen Unconstrained Matching
und Constrained Matching einzugehen. Anschlieend, und weitaus detaillierter, werden die
beiden in dieser Arbeit betrachteten Algorithmen zur Datenfusion von EU-SILC und HBS,
Random Hot-Deck und Predictive Mean Matching, beschrieben sowie deren theoretische
Implikationen diskutiert. Die daraus resultierende Quintessenz ist letztlich in eine Arbeits-

hypothese zu transferieren.

3.1 Uberblick gingiger Fusionsansitze

Traditionell werden Datenfusionen mit Nearest-Neighbour-Methoden durchgefiihrt, die die
Daten iiber Beobachtungen fusionieren, die sich in ihren gemeinsamen X-Variablen so dhn-
lich wie moglich sind (siehe z.B. Van der Putten et al. 2002; Kiesl und Rissler 2005). Ne-
ben dieser Methodenfamilie existieren in der Datenfusionsforschung jedoch auch rein ver-
teilungsbasierte Ansitze, also parametrische Verfahren, die auf Regressionen von Z auf X
im Donorendatenfile basieren und mithilfe der daraus resultierenden Regressionsparameter
die fehlenden Z-Werte im Rezipientendatenfile imputiert werden (siehe z.B. D’Orazio et al.
2006: 14-25, 31-34; Gilula et al. 2006). Bei Nearest-Neighbour-Methoden wie bei parametri-
schen Verfahren wird in der Regel angestrebt, einen integrierten, fusionierten Mikrodatenfile
aus (X,Y,Z) zu erhalten, was auch die amtliche Statistik verfolgt und dem Ziel dieser Arbeit

entspricht.

Es konnen aber auch rein makrobasierte Ansédtze zum Einsatz kommen. Diese versuchen, auf
Basis der zu fusionierenden Datensitze lediglich die gemeinsame Verteilung fx y z(x,y,z),
oder zumindest einzelne Eigenschaften davon, zu schitzen, anstatt einen vollstdndigen Mi-
krodatenfile zu generieren (D’Orazio et al. 2006: 2-3). Jedoch ist die anschlieBende Da-
tenanalyse mit einem fusionierten Mikrodatenfile einfacher und plausibler, weshalb mikro-
basierte Ansitze deutlich hiufiger verwendet werden als Makromethoden (D’Orazio et al.
2006: 2-3). Wihrend allen genannten Fusionsansitzen die Annahme der bedingten Unabhiin-
gigkeit (CIA) zugrunde liegt, dessen Problematiken in Kapitel 2.2 diskutiert wurden, existie-
ren in der neueren Datenfusionsforschung auch Methoden, die die CIA, insbesondere mittels
Hilfsinformationen, zu umgehen versuchen, wie etwa der bereits erwihnte glue-Ansatz von

Fosdick et al. (2015).

Die beiden in dieser Arbeit relevanten Fusionsalgorithmen, Random Hot-Deck und Predicti-

ve Mean Matching, lassen sich hingegen den Nearest-Neighbour-Methoden zuordnen. Ran-
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dom Hot-Deck stellt dabei einen nicht-parametrischen Fusionsansatz dar (D’Orazio et al.
2006: 37-39). Predictive Mean Matching verfolgt jedoch die Distanzmessung mittels auf
Regressionen basierenden ,,intermediate value[s]* (D’Orazio et al. 2006: 47), also unter pa-
rametrischen Grundlagen. Da jedoch im Vergleich zu den parametrischen Verfahren die feh-
lenden Z-Werte nicht regressionsbasiert, sondern mit den jeweiligen Ausprigungen der iiber
die intermediate values berechneten, maximal dhnlichsten Donorenbeobachtung in nicht-
parametrischer Weise imputiert werden, kann Predictive Mean Matching zu einer weiteren
Klasse von (mikrobasierten) Fusionsansitzen zugeordnet werden: Den semi-parametrischen
Verfahren, die eine Mischmethode zwischen parametrischen und nicht-parametrischen An-

sdtzen darstellen (D’Orazio et al. 2006: 47; Meinfelder 2013).

Auch in bisherigen Working Papers von Eurostat zur Datenfusion von EU-SILC und HBS
werden derartige ,,Mixed Methods* (siehe z.B. Leulescu und Agafitei 2013: 18; Webber
und Tonkin 2013: 20; Serafino und Tonkin 2017: 15), neben nicht-parametrischen und pa-
rametrischen Ansétzen, als potentielle Fusionsverfahren diskutiert. Dass Eurostat mit dem
Random Hot-Deck dennoch ein nicht-parametrisches Verfahren angewendet hat, ist einer-
seits etwas iiberraschend, da die Studie von Webber und Tonkin (2013) leichte Performan-
cevorteile den semi-parametrischen Ansétzen zuschreibt (Webber und Tonkin 2013). An-
dererseits konnte das Implementieren von Random Hot-Deck auch gerade auf die leichten
Performancevorteile zuriickgefiihrt werden, da die entsprechenden Ergebnisse von Webber
und Tonkin (2013) nur eine geringe Uberlegenheit von semi-parametrischen Verfahren ge-
geniiber nicht-parametrischen Ansétzen implizieren (Webber und Tonkin 2013). Die anste-
hende Simulationsstudie kann daher auch die diesbeziigliche, in der Datenfusionsforschung
von Eurostat verankerte Diskussion befruchten, indem die Fusionsperformance einer nicht-
parametrischen Methode (Random Hot-Deck) sowie eines semi-parametrischen Verfahrens

(Predictive Mean Matching) nochmals kompetitiv rezipiert wird.

Da beides Nearest-Neighbour-Methoden darstellen, ist noch anzumerken, dass diesbeziig-
lich in der Forschung besonders zwischen Unconstrained Matching und Constrained Mat-
ching unterschieden wird (Rodgers 1984; Rubin 1986). Beim Unconstrained Matching kann
eine Donorenbeobachtung beliebig oft mit einem Rezipienten verkniipft werden, wihrend
beim Constrained Matching eine Donorenbeobachtung lediglich fiir eine beschrinkte An-
zahl an Rezipienten, im Extremfall lediglich fiir eine Empfingerbeobachtung, verwendet
werden darf (Kiesl und Réssler 2005). Beim Constrained Matching konnen einerseits die

Randverteilungen des Donorendatenfiles besser reproduziert werden, was der vierten Validi-
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titsstufe zutriglich ist (Réssler 2002: 57-60; Kiesl und Réssler 2005). Andererseits fiithrt dies
dazu, dass der Fusionsdatensatz um zuséitzliche Zeilen vergroBert wird und er somit einen
hoheren Stichprobenumfang als der zu ergiinzende Rezipientendatenfile aufweist (Réssler
2002: 57-60). Beim Unconstrained Matching ist wiederum sichergestellt, dass die Rezipien-
tenbeobachtungen tatsidchlich mit ihrer dhnlichsten Donorenbeobachtung verbunden werden
(Réssler 2002: 53). Auch Random Hot-Deck und Predictive Mean Matching verfolgen ein
solches Unconstrained Matching, womit also die unbegrenzte Imputationsverwendung einer

Donorenbeobachtung zugelassen wird.

Bevor die beiden Verfahren ausfiihrlich beschrieben werden, bleibt festzuhalten, dass die
bisherige Forschung, neben den Nearest-Neighbour-Methoden, eine Vielzahl weiterer Fu-
sionsansdtze diskutiert. Zu Beginn dieses Abschnitts erfolgte lediglich eine kurze Zusam-
menschau der verschiedenen, in der wissenschaftlichen Literatur relevanten Verfahren. Fiir
einen ausfiihrlichen Uberblick klassischer Fusionsalgorithmen sei insbesondere auf Rissler
(2002) und D’Orazio et al. (2006) verwiesen, wobei in Rissler (2002) zusétzlich alternative,
bayesianische Fusionsalgorithmen diskutiert und analysiert, in D’Orazio et al. (2006) wie-
derum auch makrobasierte Ansdtze thematisiert werden. AbschlieBend wurde deutlich, dass
Random Hot-Deck und Predictive Mean Matching Nearest-Neighbour-Verfahren darstellen,
die eine unbeschriankte Donorenverwendung (Unconstrained Matching) zulassen. Wihrend
Random Hot-Deck den nicht-parametrischen Ansitzen zugeordnet werden kann, spiegelt

Predictive Mean Matching ein semi-parametrisches Verfahren wider.

3.2 Random Hot-Deck von Eurostat

Nun wird in diesem Abschnitt zunédchst das von Eurostat angewendete Fusionsverfahren
ausfiihrlich erldutert. Wie sich der konkrete Datenfusionsalgorithmus von Eurostat gestal-
tet, kann dem R-Code von Eurostat, der dem Statistischen Bundesamt vorliegt, enthnommen
werden. Wie bereits deutlich wurde, entspricht das betreffende Fusionsverfahren einem er-

weiterten Random Hot-Deck, wie es in Lamarche (2017) beschrieben ist.

Allgemein bezeichnet ein Random Hot-Deck im Kontext von Datenfusionen zunichst das
zufillige Zuweisen von Beobachtungen des Donorendatensatzes zu Beobachtungen des Re-
zipientendatenfiles. Die nicht vorhandenen Z-Variablenwerte fiir jede Beobachtung der Re-
zipientenstichprobe werden dann durch die entsprechenden Variablenauspriagungen der ihr

zugewiesenen Donorenbeobachtung imputiert. Da dem Fusionsprozess keine Verteilungs-
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grundlage obliegt, ist dies, wie bereits deutlich wurde, eine nicht-parametrische Vorgehens-
weise. Die Zufallszuweisung zwischen Rezipientenbeobachtung und Donorenbeobachtung
erfolgt jedoch in der Regel innerhalb von homogenen Teilgruppen, also beispielsweise nur
innerhalb des gleichen Geschlechts, sodass etwa einer ménnlichen beziehungsweise weibli-
chen Rezipientenbeobachtung auch nur ménnliche beziehungsweise weibliche Donorenbe-

obachtungen zufillig zugewiesen werden konnen (D’Orazio et al. 2006: 37).

Die Fusionsmethode von Eurostat basiert auf einer solchen zufilligen Zuweisung innerhalb
homogener Teilgruppen, wobei dieser Zufallszuweisung einige Schritte vorausgehen. Das
Eurostat-Verfahren stellt sich beziiglich der Datenfusion von EU-SILC und HBS fiir jeden zu
fusionierenden Spaltenvektor Z, (mitr = 1,..., pyp) des Variablenblocks Z folgendermal3en
dar: Zunichst werden alle gemeinsamen Variablen Xi,...,X), die metrisches Skalenniveau
aufweisen, kategorisiert. So wird etwa das Alter in grobe Altersklassen oder das Einkommen
in Einkommensquintile transferiert. Alle X-Variablen sind damit hochstens ordinalskaliert.
Anschlieend erfolgt mithilfe einer auf OLS-Regression basierenden Backward Selection ei-
ne Auswahl an fiir die Erkldrung der zu fusionierenden Variable Z, relevanten X-Variablen.
Die entsprechenden Regressionen werden dabei auf Grundlage des Donorendatenfiles, also
des HBS berechnet. Anhand der a ausgewihlten Variablen Xi,...,X, erfolgt dann die Bil-
dung einer Schichtungsvariable in beiden Datenfiles, die im Prinzip die kategorialen Auspré-
gungen ,,aneinanderhiingt”. Ein Beispiel: Angenommen, die a = 2 ausgewihlten Variablen
wiren Geschlecht (X)) und die Altersklasse (X;), wobei fiir eine konkrete Beobachtung das
Geschlecht den Wert 1, die Altersklasse den Wert 3 annimmt — die entsprechende Auspri-

gung auf der Schichtungsvariable wire dann ,,13* (Lamarche 2017).

Um sicherzustellen, dass fiir jede der [ Schichtungsausprigungen geniigend Donoren in
HBS (s; nps) fiir die Rezipienten in EU-SILC (s ) zur Verfiigung stehen, setzt Eurostat
einen Schwellwert, sodass das Verhiltnis zwischen Rezipienten und vorhandenen Donoren
je Schichtungsausprigung in etwa dem Verhiltnis der Stichprobenumfinge von EU-SILC
(S5irc) und HBS (s7,5) entspricht:

S silc > c. Ssilc

Sihbs Shbs

wobei die Konstante ¢ von Eurostat als Faustregel auf ¢ = 3 gesetzt wird (siehe Lamar-

che 2017: 5). Sofern der entsprechende Schwellwert von mindestens 90 % der Rezipienten-
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beobachtungen nicht iiberschritten wird®, was das Abbruchkriterium darstellt, werden die
durch die Backward Selection ausgewihlten Variablen Xi,...,X, beibehalten und die oben
erwihnte Schichtung wird durchgefiihrt. Andernfalls wird die Variablenauswahl solange ite-
riert, bis das Abbruchkriterium erreicht ist, wobei sich die maximale Teilmenge der durch die
Backward Selection auszuwéhlenden X-Variablen je Iterationsschritt um 1 reduziert. Sobald
dann die finalen Variablen X, ..., X, feststethen, werden innerhalb der gleichen Schichtungs-
auspriagungen, die die homogenen Teilgruppen darstellen, zufillige Donorenbeobachtungen
den Rezipientenbeobachtungen zugewiesen. So erfolgt etwa entlang obigem Beispiel eine
Zufallszuweisung zwischen Rezipient und Donor lediglich unter den Beobachtungen, die
fiir Geschlecht den Wert 1 und fiir die Altersklasse den Wert 3 aufweisen. Nach der Zu-
fallszuweisung werden die Z,-Werte der Rezipienten in EU-SILC durch die ihrer jeweils

zugewiesenen Donoren aus HBS imputiert (Lamarche 2017).

Sollten Rezipienten iiberbleiben, fiir die entlang ihrer Werte von X1, ..., X, noch kein merk-
malsgleicher Donor zur Verfiigung steht, wird die Variablenauswahl solange weiter iteriert,
bis entlang der gebildeten Schichtungsauspriagungen alle verbleibenden Rezipienten mit min-
destens einem Donor iibereinstimmen, wobei die Variablenauswahl nun ohne Beriicksichti-
gung der obigen Schwelle erfolgt. Die maximale Variablenanzahl wird jedoch auch hier in je-
dem Iterationsschritt um 1 reduziert. Sobald fiir alle ibergebliebenen Rezipienten mindestens
ein merkmalsgleicher Donor verfiigbar ist, wird die iterative Variablenauswahl abgebrochen,
die oben beschriebene Schichtung anhand der ausgewihlten Variablen durchgefiihrt und den
Rezipienten merkmalsgleiche Donoren zufillig zugewiesen, wobei fiir jede Rezipientenbe-
obachtung der Z,-Wert der zugewiesenen Donorenbeobachtung imputiert wird. Sodann liegt
ein fusionierter Datenfile, bestehend aus den Variablenblocken (X, Y, Z) mit Z = Z,, entlang
der Abbildung 1 vor. Die Fusionierung der iibrigen spezifischen Z-Variablen erfolgt analog

(Lamarche 2017).

3.3 Predictive Mean Matching (PMM)

Nun soll im Rahmen der vorliegenden Arbeit untersucht werden, ob das eben beschriebene
Eurostat-Verfahren zur Datenfusion von EU-SILC und HBS durch Predictive Mean Mat-

ching (kurz: PMM) optimiert werden kann, weshalb dieser Abschnitt das Fusionskonzept

°Im Falle von gleich groBen Stichprobenumfingen von EU-SILC und HBS bedeutet die Schwelle iibersetzt,
dass auf einen Donoren hochstens drei Rezipienten fallen diirfen — fiir maximal 10 % der Rezipienten wird eine
Abweichung dessen, also dass ein Donor auf mehr als drei Rezipienten fillt, toleriert.
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mittels PMM erldutert. PMM geht urspriinglich auf Rubin (1986) und Little (1988) zuriick
und wurde fiir die Imputation stetiger Variablen entwickelt. Die Grundidee ist, dass fiir jeden
fehlenden Wert einer Variablen ihr ,,predictive mean* (Little 1988: 291), der sich mithilfe ei-
ner OLS-Regression berechnet, mit den predictive means der beobachteten Werte verglichen
wird, wobei die Beobachtung mit dem dhnlichsten predictive mean als Donor fungiert, des-
sen realer Wert sodann den fehlenden Wert ersetzt (Rubin 1986; Little 1988). Die predictive
means stellen dabei die bereits erwihnten und bei semi-parametrischen Verfahren relevanten
intermediate values dar. Mittlerweile ist PMM ein hdufig verwendetes Verfahren zur Impu-
tation fehlender Werte in Datensitzen — im R-Package mice von Van Buuren (2018) und
der gleichnamigen Funktion stellt es etwa die Default-Methode fiir die Ergénzung stetiger
Variablen dar. Die Anwendung von PMM im Kontext von Datenfusionen wurde hingegen

besonders in Koller-Meinfelder (2009) diskutiert.

Das PMM-Verfahren stellt sich beziiglich der Datenfusion von EU-SILC und HBS fiir jede
Variable Z, (mitr =1, ..., pps) wie folgt dar: Zunichst werden, wie beim Random Hot-Deck
von Eurostat, relevante X-Variablen iiber eine auf OLS-Regression basierenden Backward
Selection der zu fusionierenden Variable Z, auf die gemeinsamen Variablen X ausgewdhlt,
wobei die metrischen X-Variablen nicht kategorisiert werden miissen und somit jeder Spal-
tenvektor Xi,...,X, sein urspriingliches Skalenniveau beibehilt (Meinfelder und Schnapp
2015). Anhand der Regressionsgleichung, die die a ausgewéhlten Variablen X1, ..., X, bein-
haltet, wird dann der predictive mean fiir jede Beobachtung in EU-SILC und HBS errechnet.
Die Suche nach entsprechenden Donoren erfolgt nun unter Verwendung der von Little (1988)

vorgeschlagenen Mahalanobis-Distanzfunktion:
Dij= (2 —2)"S,x (& ~2)) )

miti=1,...,ng.und j=1,... 1, wobei Z; dem predictive mean der i-ten Beobachtung
aus EU-SILC und Z; dem predictive mean der j-ten Beobachtung aus HBS entspricht (siehe

Meinfelder 2013: 89). S ZIX stellt die inverse Varianz-Kovarianzmatrix der Residuen der Re-
gression von Z, auf X, ..., X, dar, anhand derer die Distanz in (4) gewichtet wird. Dadurch
kommt jenen a ausgewihlten Variablen Xi,...,X,, die eine gute Erkldrungskraft beziiglich
der zu fusionierenden Z,-Variable aufweisen, ein starkerer Einfluss auf die Gesamtdistanz zu,
als jenen gemeinsamen Variablen, die Z, weniger gut erkldaren konnen und die somit fiir die
Berechnung der Gesamtdistanz geringer gewichtet werden (Koller-Meinfelder 2009: 33-34;

Meinfelder 2013).
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Nach Berechnung der Distanzen D; ; kann fiir jede Rezipientenbeobachtung in EU-SILC ihr
maximal dhnlicher Donor ermittelt werden, welcher sich durch die geringste Gesamtdistanz
D; ; definiert. Sodann wird fiir jeden Rezipienten der entsprechende, real beobachtete Z,-
Wert des maximal dhnlichen Donors aus HBS imputiert. Sofern ein Rezipient zu mehreren
Donoren die minimalste Distanz aufweist, erfolgt eine zufillige Auswahl dieser ,,gleichdhn-
lichen* Donoren. Auch hier liegt sodann ein fusionierter Datenfile aus (XY, Z) mit Z = Z,
vor, wobei die Fusionierung der iibrigen Z-Variablen analog erfolgt (Koller-Meinfelder 2009:

93-96).

3.4 Diskussion und theoretische Implikationen

Beide Verfahren, Random Hot-Deck wie PMM, versuchen, eine Datenfusion iiber maxi-
mal dhnliche Beobachtungen vorzunehmen und erlauben eine uneingeschrinkte Donorenver-
wendung (Unconstrained Matching). Das von Eurostat angewandte Random Hot-Deck stellt
dabei ein nicht-parametrisches Verfahren dar. PMM ist hingegen den semi-parametrischen
Ansitzen zuzuordnen, da die Distanzmessung bei PMM iiber regressions- und damit vertei-
lungsbasierte predictive means erfolgt. Beide Datenfusionsalgorithmen, Random Hot-Deck
und PMM, unterscheiden sich dabei in zwei wesentlichen Punkten, die in diesem Abschnitt
diskutiert werden und deren theoretische Implikationen in eine Arbeitshypothese zu tiber-

fithren sind.

Erstens geht beim Random Hot-Deck von Eurostat, sobald ein finales Set an Xi,...,X,
Fusionsvariablen feststeht, jede dieser Variablen mit gleichem Gewicht in die Distanzbe-
rechnung beziehungsweise in die Suche nach Ubereinstimmungen mit ein, ungeachtet ihres
Erkldarungsbeitrags auf die zu fusionierenden pj;,, Konsumvariablen Z. Wenn etwa beim
Eurostat-Verfahren eine durch die Backward Selection ausgewihlte Fusionsvariable im Ver-
gleich zu den anderen, ebenfalls ausgewihlten gemeinsamen Variablen die Konsuminforma-
tionen Z schlechter erkldren kann, so spielt dies bei der Distanzberechnung beziehungswei-
se bei der Suche nach Matches keine Rolle. Dementsprechend ldsst das Random Hot-Deck
auler Acht, dass trotz der ausgewdhlten Variablen X1, ..., X, ein Optimierungsproblem da-
hingehend besteht, welche dieser Variablen fiir die Distanzberechnung beziehungsweise, bei
Eurostat, fir die Suche nach Ubereinstimmungen besondere Relevanz aufweisen. PMM steu-
ert die Distanz hingegen liber Z; und Z;, also entlang der predictive means. Dadurch wird
das auftretende Optimierungsproblem durch Gewichtung anhand der Inversen der Varianz-

Kovarianzmatrix der Residuen einer Regression von Z, auf X1, ..., X, beriicksichtigt. Je bes-
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ser beziehungsweise schlechter dabei die ausgewéhlten Fusionsvariablen X1, ..., X, die Kon-
sumangaben Z, erkldren konnen, desto stirker beziehungsweise schwicher ist ihr Einfluss in
der Distanzberechnung (Koller-Meinfelder 2009: 33-34; Meinfelder 2013). Besonders auf-
grund dieser Abstufung der gemeinsamen, ausgewéihlten Variablen Xi,...,X,, die das Ran-
dom Hot-Deck von Eurostat nicht vornimmt, sollte PMM eine prizisere Identifikation maxi-

mal dhnlicher Beobachtungen gewihrleisten und ein besseres Fusionsergebnis produzieren.

Das prizisere Finden eines geeigneten Donors wird von PMM noch aus einem weiteren
Aspekt erwartet: Denn zweitens muss bei PMM keine Kategorisierung der metrischen X-
Variablen vorgenommen werden, womit ihr urspriingliches Skalenniveau erhalten bleibt.
Dies erspart einerseits Arbeit und stellt daher eine pragmatische Losung dar. Andererseits,
und weitaus bedeutender als die Arbeitsersparnis, vermeidet PMM damit einen Informati-
onsverlust, der beim Eurostat-Verfahren durch die Einteilung metrischer Merkmale in Kate-
gorien resultiert, wodurch PMM auch in dieser Hinsicht eine prizisere Distanzberechnung
vornimmt. Mit der von Eurostat vorgenommenen Kategorisierung geht einher, dass ledig-
lich Nulldistanzen, also vermeintlich ,,exakte* Matches erlaubt sind. Liegen derartige Uber-
einstimmungen nicht vor, verringert sich aufgrund der Iterationskomponente des Eurostat-
Verfahrens die Anzahl der a ausgewéhlten X-Variablen, wodurch das Modell kleiner und
somit ein Ausschluss von fiir den Fusionsprozess relevanten X-Variablen riskiert wird. Auch
ist beim Eurostat-Verfahren zu beachten, dass exakte Matches nur vermeintlich vorliegen,
jedoch durch die Kategorisierung metrischer Variablen exakte Ubereinstimmungen duBerst
unwahrscheinlich sind. Streng genommen ist die Punktwahrscheinlichkeit, die gleiche me-
trische Variablenausprigung in beiden Datenfiles, EU-SILC und HBS, vorzufinden, ohnehin
gleich 0. Eine Distanzberechnung wire daher angebracht, die jedoch durch die Kategorisie-
rung iibergangen wird. Dementsprechend ist von PMM auch in dieser Hinsicht eine préizisere
Suche nach den maximal dhnlichsten Beobachtungen zu erwarten, was dem Fusionsergebnis

ebenfalls positiv zugute kommen diirfte.

Zusammenfassend liegen die beiden wesentlichen Unterscheidungspunkte zwischen dem
Random Hot-Deck von Eurostat und PMM in der Distanzberechnung: Einerseits, und fiir den
Fusionsprozess wohl besonders entscheidend, geht beim Random Hot-Deck jede ausgewihl-
te Fusionsvariable X, ..., X, mit gleichem Gewicht in die Suche nach maximal @hnlichen
Donoren mit ein. Andererseits nimmt Eurostat zudem einen durch die Kategorisierung me-
trischer Variablen induzierten Informationsverlust in Kauf, weshalb das Random Hot-Deck

lediglich Nulldistanzen erlaubt. PMM hingegen gewichtet erstens die ausgewihlten, in EU-
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SILC wie in HBS vorhandenen Fusionsvariablen X1, ..., X, entlang ihrer Erkldrungskraft auf
die in EU-SILC zu fusionierenden Konsumvariablen Z und erlaubt zweitens eine Distanzbe-
rechnung ohne metrische Variablen kategorisieren zu miissen. Abschlieend lésst sich somit
folgende Arbeitshypothese formulieren, deren Uberpriifung die anstehende Simulationsstu-
die gewihrleisten soll: Da von Predictive Mean Matching eine prizisere Distanzberechnung
ausgeht, fiihrt PMM zu einem besseren Fusionsergebnis als das Random Hot-Deck von Eu-

rostat.

4 Simulationsdesign

Somit liegt der Fragestellung dieser Arbeit, ob PMM das von Eurostat verwendete Random
Hot-Deck-Verfahren optimieren kann, eine Arbeitshypothese zugrunde. Die Uberpriifung
der Hypothese geschieht, wie bereits erwihnt, im Rahmen einer Simulationsstudie, in der
das ,,wahre Fusionsergebnis bekannt ist. In diesem Abschnitt wird daher das Design der
Simulationsstudie erldutert, wobei zunichst auf die verfiigbare Datenbasis und die dabei re-
levanten Variablen eingegangen wird. Anschlieend ist die methodische Durchfiihrung der
anstehenden Monte-Carlo-Simulation zu beleuchten, bevor ein kurzer Abriss der Programm-

grundlage sowie der relevanten R-Packages erfolgt.

4.1 Datenbasis: EU-SILC 2013 PUFs fiir Deutschland, Frankreich, Nie-

derlande

Als Datengrundlage dienen zugangsbedingt Public Usefiles (PUFs) von EU-SILC aus dem
Jahre 2013!0. Diese stellen fiir die Stichprobenziehung der anstehenden Simulationsstu-
die (siehe Kap. 4.3) die kiinstliche und substituierte Grundgesamtheit dar. Um zu gewéhr-

leisten, dass diese Ersatzpopulation ausreichend grof3 ist, um Simulationsziige vornehmen

10 Anderweitige Datenzuginge, etwa iiber Scientific Usefiles oder Gastwissenschaftlerarbeitsplitze, sind ge-
méil der Nutzungsbedingungen von Eurostat fiir Studierende nicht moglich. Entsprechende Antrige wurden ab-
gelehnt. Die Public Usefiles stehen nur bis zum Jahre 2013 zur Verfiigung. Neuere Daten (2014 bis heute) sind
nicht als Public Usefiles zuginglich. Inhaltliche und erhebungstechnische Details der EU-SILC-Daten von 2013
sind fiir Simulationszwecke weniger relevant. Jedoch sei fiir interessierte Leser auf entsprechende Dokumen-
tationen verwiesen, etwa auf Eurostat (2013a). Da die Datenerhebung den nationalen Statistikimtern der EU-
Mitgliedstaaten obliegt, liegen fiir jedes Land eigene Qualitétsberichte und Dokumentationen vor. Fiir Deutsch-
land siehe Statistisches Bundesamt (2016a). Fiir Frankreich und die Niederlande sind fiir 2013 keine derarti-
gen Berichte verfiigbar. Ein Uberblick der linderspezifischen Qualititsberichte, sofern vorhanden, ist unter
https://ec.europa.eu/eurostat/web/income-and-living-conditions/quality/eu-and-nation
al-quality-reports# zu finden.
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zu konnen, werden die EU-SILC-Datensitze fiir Deutschland (Npg = 9555), Frankreich
(Nrr = 8645) und die Niederlande (Ny; = 7657) gemeinsam betrachtet und iiber den R-
Befehl rbind () zeilenméBig untereinandergebunden. Daraus resultiert eine Fallzahl von

N = Npg + Nrgr + Nyr = 25857 (EU-SILC 2013 PUF: DE, FR, NL).

Mit Blick auf die Datengrundlage sei angemerkt, dass Public Usefiles zwar fiir inhaltliche
Forschungsanalysen ungeeignet sind, da sie absolut anonymisiert vorliegen und daher ein ge-
ringes Analysepotential aufweisen. Sofern sie jedoch lediglich als Daten- und Stichproben-
grundlage fiir eine Simulationsstudie verwendet werden, ist der Riickgriff auf Public Usefi-
les, falls keine anderweitigen Datenzugidnge moglich sind, aus statistisch-methodischer Sicht
eine sinnvolle Alternative. Denn insbesondere ist darauf zu achten, dass der datengenerieren-
de Prozess nicht auf Verteilungsfamilien, etwa der multivariaten Normalverteilung, aufbaut,
da dies eine faire Beurteilung der Datenfusionsverfahren gefiahrdet. Denn Random Hot-Deck
und Predictive Mean Matching konnten von unterstellten Verteilungen unterschiedlich pro-
fitieren. Insofern ist eine Simulation, die auf empirischen Daten aufbaut, deutlich sinnvoller,
selbst wenn diese lediglich als Public Usefiles zuginglich sind. Damit sind zwar Einschrén-
kungen in der inhaltlichen Aussagekraft verbunden, allerdings sind die Riickschliisse der
anstehenden Simulationsstudie ohnehin nicht inhaltlicher, sondern statistisch-methodischer
Natur, wofiir Public Usefiles aufgrund der Simulationskomponente geeignet sind. Auch die
Tatsache, dass die dieser Arbeit zugrundeliegenden EU-SILC-Daten aus dem Jahre 2013
stammen, obwohl eigentlich eine Fusionierung der EU-SILC- und HBS-Daten von 2015 vor-
genommen werden soll, ist fiir Simulationszwecke und statistisch-methodische Schlussfol-
gerungen unerheblich. Dementsprechend sind nun auf Basis der vorhandenen Datengrund-
lage, den EU-SILC PUFs fiir Deutschland, Frankreich und die Niederlande von 2013, Varia-
blenblocke (X,Y,Z) auszuwihlen, mithilfe derer eine Datenfusion von EU-SILC und HBS

simuliert werden kann.

4.2 Variablenauswahl

4.2.1 Auswahl der gemeinsamen X-Variablen

Hinsichtlich der gemeinsamen Merkmale X hat Eurostat bereits elf Variablen identifiziert,
die in EU-SILC wie in HBS erhoben wurden. Davon verwendet Eurostat, je nach Land, eine
bestimmte Teilmenge fiir die ldnderspezifische Datenfusion. Die Teilmenge bilden dabei jene

gemeinsamen Merkmale X, deren Verteilungen iiber beide Datensédtze, EU-SILC und HBS,
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vergleichbar und ausreichend @hnlich sind, was beispielsweise anhand der Hellinger-Distanz
beurteilt wird (siche Leulescu und Agafitei 2013; Lamarche 2017). Da die vorliegende Ar-
beit das Statistische Bundesamt wissenschaftlich unterstiitzen soll und der dortige Fokus
logischerweise auf der Fusionierung der EU-SILC- und HBS-Daten fiir Deutschland liegt,
werden in dieser Arbeit jene X-Variablen verwendet, die Eurostat fiir Deutschland herange-

zogen hat, was ebenfalls dem R-Code von Eurostat entnommen werden kann.

Eurostat verwendet fiir Deutschland sieben X-Variablen. Diese sollen nun durch die Pu-
blic Usefiles abgedeckt oder zumindest mit Stellvertretervariablen substituiert beziehungs-
weise, sofern keine Substitution moglich ist, eigenhéndig generiert werden. Tabelle 1 zeigt
einen Uberblick iiber die entsprechenden, in der anstehenden Simulationsstudie verwende-
ten p =7 X-Variablen X1, ..., X7 inklusive des jeweiligen Wertebereichs und Skalenniveaus.
Dabei wird ersichtlich, dass fiir das Random Hot-Deck von Eurostat alle Variablen katego-
risiert vorliegen, bei PMM hingegen die Variablen Alter (X;) und Einkommen (X7) auf dem

urspriinglichen, metrischen Skalenniveau verbleiben konnen.

Gemeinsame X-Variablen Wertebereich / Skalenniveau
Eurostat PMM

X;: Activity Status of RP%? 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 %<4 1 bis 4 / kategorial | 1 bis 4 / kategorial
Xs: Tenure Status 1 bis 5 / kategorial | 1 bis 5 / kategorial
Xe: Main Source of Income® | 1 bis 2 / kategorial | 1 bis 2 / kategorial
X7: Income 1 bis 5 / kategorial | gem. X7 / metrisch

4Zusitzlich bilden hier die fehlenden Werte eine Kategorie (kodiert als 9);
bRP: , Reference Person* (Befragte Person des gezogenen Haushalts);

¢ Approximiert durch Variable ,,Dwelling Type*;
4 Eigentlicher Wertebereich 1 bis 5, Kategorie 5 ist jedoch leer.

Quelle: EU-SILC 2013 PUF: DE, FR, NL.

Tabelle 1: Ubersicht der gemeinsamen X-Variablen

Der Activity Status (X1) spiegelt den derzeitigen Tatigkeitsstatus (Selbststandiges/Nicht-
selbststindiges Beschiftigungsverhiltnis, Rentner, Erwerbslos, Schiiler, etc.) wider (Euro-
stat 2013a: 277). Dessen Generierung ist im R-Code von Eurostat nicht ginzlich nachzu-
vollziehen, wodurch der Activity Status eigenhédndig aus Plausibilititserwidgungen generiert

wird, wie in Anhang A dokumentiert. Das Alfer (X,) der Referenzperson des Haushalts ist
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bei Eurostat in acht Altersklassen unterteilt. Das Population Density Level (X3) bezeichnet
die Bevolkerungsdichte der aktuellen Wohngegend und musste zufillig generiert werden, da
diese Variable in den Public Usefiles leer ist und durch kein geeignetes, vorhandenes Erhe-
bungsmerkmal substituiert werden kann (EU-SILC 2013 PUF: DE, FR, NL; Eurostat 2013a:
103). Bei der Zufallsgenerierung wurde jedoch darauf geachtet, dass fiir jedes Land die Hiu-
figkeitsverteilungen der EU-SILC-Originaldaten von 2013 annidhernd abgebildet sind, die
wiederum dem onlinebasierten Data Explorer von Eurostat entnommen werden konnen (sie-
he Eurostat 2019: Data Explorer). Im Anhang A ist die Generierung dokumentiert. Der Type
of Household (X4) beinhaltet Informationen iiber die Anzahl der Personen und eventuell
vorhandener Kinder im Haushalt, dessen Generierung durch die Public Usefiles ebenfalls
nicht moglich ist. Er kann jedoch durch das vorhandene Merkmal ,,Dwelling Type* (Euro-
stat 2013a: 169) approximiert werden, welches die Art der Unterkunft (Wohnhaus, Woh-
nung, etc.) und deren grobe Zimmeranzahl widerspiegelt. Der Tenure Status (Xs) vereinigt
Informationen iiber das Eigentumsverhiltnis der Wohneinheit (Alleiniger Besitzer, Mieter,
etc.) und iiber die im Falle eines Mietverhiltnisses anfallenden (klassierten) Mietkosten (Eu-
rostat 2013a: 171, 178). Main Source of Income (Xg) betrachtet die Haupteinnahmequelle
des Haushalts, wobei die binire Variable eine Unterscheidung zwischen (1) Einkommen aus
selbststandiger/nicht-selbststindiger Arbeit, aus Besitz, Eigentum sowie Vermogen und (2)
Einkommen aus Renten, Sozialleistungen sowie sonstigen Transferleistungen vornimmt. Die
Variable ist nicht im EU-SILC-Datenfile vorhanden, sondern wurde von Eurostat manuell be-
rechnet. Thre Generierung kann im R-Code von Eurostat jedoch nicht nachvollzogen werden.
Es wurde daher entlang der Informationen und Ausfithrungen in Eurostat (2013a: 7, 306-
309, 315-329) und Eurostat (2013b: 20, 27-28) versucht, eine sinnhafte, eigene Berechnung
aus Plausibilititserwdgungen vorzunehmen, wie im Anhang A dokumentiert. Das Income
spiegelt das ,,Total disposable household income* (Eurostat 2013a: 208) wider und besteht

bei Eurostat aus den fiinf Einkommensquintilen.

Mit Blick auf die Variablen Activity Status (X1), Alter (X,) und Main Source of Income (Xg)
ist zu beachten, dass diese auf Basis von Merkmalen des Personendatenfiles (p-file) gene-
riert werden mussten (Eurostat 2013a: 3-7, 249, 277, 306-309, 315-329). Die Variablen X4,
X5 und X5 bauen auf dem Haushaltsdatenfile (h-file), X3 wiederum auf dem Haushaltsre-
gisterdatenfile (d-file) auf (Eurostat 2013a: 3-7, 103, 169, 171, 178, 208). Der Haushalts-
(h-file) und Haushaltsregisterdatenfile (d-file) lassen sich iiber die Haushaltsidentifikations-
nummer (Haushalts-ID) zusammenfiigen. Da jedoch im Haushalts- und Haushaltsregister-

datenfile keine Personenidentifikationsnummer (Personen-ID) vorliegt, wurde diese linder-
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spezifisch, also fiir Deutschland, Frankreich und die Niederlande separat und zuféllig gene-
riert, weshalb die personenbezogenen Variablenauspriagungen von Activity Status, Alter und
Main Source of Income zufillig den Beobachtungseinheiten der haushaltsbezogenen Daten-
files hinzugefiigt wurden, um eine moglichst vergleichbare Fusionssituation entlang der von
Eurostat verwendeten X-Variablen zu simulieren. Denn auch Eurostat fiigt dem Haushalts-
datenfile (h-file) die entsprechenden Variablen aus dem Personendatenfile (p-file) und dem
Haushaltsregisterdatensatz (d-file) hinzu, wobei die konkrete Datenfusion dann anhand des
um die Variablen des p- und d-files erweiterten Haushaltsdatensatzes erfolgt. Die Simula-
tion der Datenfusion von EU-SILC und HBS wird somit unter Einbeziehung von sieben
X-Variablen, die so prizise wie moglich die von Eurostat fiir Deutschland verwendeten Fu-

sionsvariablen reprisentieren sollen, gewihrleistet.

4.2.2 Auswahl der spezifischen Variablen Y und Z

Fiir die nicht gemeinsam beobachteten Variablen Y und Z, die die besonders umfassenden
Einkommensvariablen in EU-SILC (Y) sowie die detailliert erfassten Konsumausgaben (Z)
in HBS widerspiegeln, sind ebenfalls Variablen aus den zugrundeliegenden EU-SILC-Daten
von 2013 auszuwdhlen. Eurostat hat jedoch bisher lediglich eine spezifische HBS-Variable,
namentlich die Gesamtkonsumausgaben des Haushalts, in EU-SILC hineinfusioniert. In die-
ser Arbeit sollen daher Z = (Z,7,), also pups = 2 spezifische HBS-Variablen verwendet
werden, um exemplarisch aufzuzeigen, dass die univariate Datenfusion (Fusionierung einer
HBS-Variable) auch multivariat mit mehr als einer spezifischen HBS-Variable vorgenommen
werden kann. Um die pp,s = 2 Z-Variablen mit der Verteilung der spezifischen Einkom-
mensvariablen in EU-SILC analysieren zu kénnen, werden fiir EU-SILC ebenso pgj. = 2

spezifische Variablen Y = (Y,Y>) ausgewibhlt.

Klar ist, dass eine inhaltliche Abdeckung mit den spezifischen, nicht gemeinsam beobach-
teten Variablen Y und Z allenfalls fiir die Einkommensvariablen aus EU-SILC moglich ist,
weil die Datengrundlage ihrerseits aus EU-SILC besteht. Da jedoch keine inhaltlichen, son-
dern statistisch-methodische Schlussfolgerungen von Interesse sind, ist die inhaltliche Ab-
deckung nachrangig. Vielmehr ist fiir jene Variablen, die die Einkommensangaben aus EU-
SILC, als auch fiir jene Merkmale, die die Konsumausgaben aus dem HBS widerspiegeln
sollen, auf gleiches Skalenniveau zu achten. Da Einkommen und Konsum metrische Merk-
male darstellen, ist es essentiell, hierfiir metrische Variablen auszuwihlen. Jedoch weisen

eine Vielzahl der im Haushaltsdatenfile (h-file) vorhandenen, metrischen Variablen einen
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hohen Anteil fehlender Werte auf, sind komplett leer oder beinhalten einen tiberméfigen
Anteil an 0-er-Ausprigungen, was unter anderem dem absoluten Anonymisierungsgrad der
Public Usefiles geschuldet sein diirfte (EU-SILC 2013 PUF: DE, FR, NL). Daher bestehen
die ausgewihlten Y- und Z-Variablen aus jenen metrischen Merkmalen, die moglichst wenig
fehlende Werte und 0-er-Ausprigungen aufweisen, um eine gehaltvolle Fusionssimulation
zu ermoglichen. Dies reduziert bereits die verfiigbaren Variablen erheblich, wobei dennoch
vier metrische Merkmale mit den gewiinschten Kriterien gefunden werden konnten, die als

Approximation fiir (¥1,Y,) bezichungsweise (Z1,Z;) dienen.

Dabei wird fiir Y7 die Variable ,, Total disposable household income before social transfers
including old-age and survivor’s benefits* (Eurostat 2013a: 208) sowie fiir ¥, die Variable
,Interest, dividends, profit from capital investments in unincorporated business* (Eurostat
2013a: 217) verwendet. Wihrend hierbei eine inhaltliche Ubereinstimmung mit Einkommen
gegeben ist, ist bei den Substituten, die die Konsumvariablen in HBS widerspiegeln sollen,
besonders das metrische Skalenniveau relevant, weshalb fiir Z; die Variable ,, Total household
gross income* (Eurostat 2013a: 206) sowie fiir Z, das erhobene Merkmal ,,Total disposable
household income before social transfers other than old-age and survivor’s benefits* (Euro-
stat 2013a: 208) ausgewiihlt wird. Der Ubersichtlichkeit wegen zeigt Tabelle 2 nochmals die

spezifischen und fiir die Simulationsstudie verwendeten Y- und Z-Variablen inklusive ihres

Skalenniveaus.
Spezifische EU-SILC-Variablen (Y) Skalenniveau
Y1: Total disposable household income before social metrisch

transfers including old-age and survivor’s benefits

Y: Interest, dividends, profit from capital investments in | metrisch
unincorporated business

Spezifische HBS-Variablen (Z) Skalenniveau
Z1: Total household gross income metrisch
Z»: Total disposable household income before social metrisch

transfers other than old-age and survivor’s benefits

Quelle: EU-SILC 2013 PUF: DE, FR, NL.

Tabelle 2: Ubersicht der spezifischen Variablen fiir EU-SILC (Y) und HBS (Z)

Somit ist die Datengrundlage, die auf den EU-SILC PUFs von 2013 fiir Deutschland, Frank-
reich und die Niederlande aufbaut, priasent. Daraus wurden sieben gemeinsame X-Variablen

ausgewdhlt, die, zumindest approximativ, den von Eurostat verwendeten gemeinsamen Merk-
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malen fiir Deutschland entsprechen. Fiir die nicht gemeinsam beobachteten, spezifischen
Variablenblocke Y und Z dienen jeweils zwei Substitute, die ihrerseits metrisches Skalenni-
veau, wie auch die tatsdchlich zu fusionierenden Einkommens- und Konsumvariablen, auf-
weisen. Die daraus resultierende Datengrundlage stellt die kiinstliche Grundgesamtheit dar,
in der die wahre, gemeinsame Verteilung von (Y1,Y>,Z;,7Z,) bekannt ist. Aus dieser Daten-

basis heraus kann nun die Datenfusion von EU-SILC und HBS simuliert werden.

4.3 Methode: Monte-Carlo-Simulation

Die methodische Durchfiihrung der Simulationsstudie entspricht dabei einer Monte-Carlo-
Simulation (kurz: MC-Simulation). Allgemein handelt es sich dabei um ein computerba-
siertes und rechenintensives Experiment, bei dem Daten durch k Zufallsstichproben aus be-
kannten Verteilungen generiert beziehungsweise gezogen werden, um etwa die Performance
verschiedener statistischer Verfahren beurteilen zu konnen (siehe z.B. Morris et al. 2019). Im
Rahmen dieser Arbeit stellt sich die MC-Simulation folgendermaBen dar: Zunéchst werden
k Zufallsstichproben der Grofe n gezogen, fiir die sodann das Datenausfallmuster einer Da-
tenfusion (sieche Abb. 2) generiert wird, bevor die fehlenden Z; - und Z,-Werte im simulierten
EU-SILC-Datenfile mittels beider Verfahren, Random Hot-Deck und PMM, erginzt werden

sollen.

Fiir jeden der k Zufallsziige wird dabei ein Jackknife-Sampling verwendet, das heif3t, es
erfolgt eine Ziehung ohne Zuriicklegen (siehe z.B. Rodgers 1999). AnschlieBend sind die
Daten der Stichprobe in zwei Datensitze zu zerteilen, sodass der eine Datenfile EU-SILC
mit den beobachteten Variablen X = (X,X>,X3,X4,X5,Xg,X7) und Y = (¥1,Y>) ohne In-
formationen zu den Z-Variablen darstellt, der andere wiederum HBS mit den beobachteten
Variablen X = (X1, X, X3,X4,X5,X6,X7) und Z = (Z;,7Z,) reprisentiert, der wiederum keine
Informationen uiber die Y-Variablen beinhaltet. Ein ,,Untereinanderbinden‘ beider Daten-
quellen fiihrt zum spezifischen Datenausfallmuster einer Datenfusion, wie in Abbildung 2
dargestellt. Analog zu Eurostat sollen dann die fehlenden Merkmalsausprigungen fiir Z;
und Z, im simulierten EU-SILC-Datenfile mittels der fiir diese Arbeit relevanten Fusions-
verfahren, Random Hot-Deck und PMM, imputiert werden, wodurch sie im fusionierten
Datenfile eine kiinstliche Verteilung 7= (Zl , Zz) widerspiegeln. AnschlieBend sind die Kor-
relationen zwischen Y und Z sowie zwischen den metrischen X-Variablen (Xp: Alter und
X7: Einkommen) und Z zu berechnen und mit den wahren Korrelationen zu vergleichen,

die wiederum aus der in Kapitel 4.1 beschriebenen und N = 25857 Individuen umfassenden
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Ersatzpopulation bekannt sind. Dabei wird Single Imputation (M = 1) angewandt, woraus
demzufolge Punktschitzer fiir die Korrelationen resultieren. Dieser Prozess, von der Stich-
probenziehung iiber die Imputation bis zur Korrelationsberechnung, wird 1000 mal, also mit
k = 1000 MC-Simulationsziigen wiederholt. Damit kann letztlich die Performance beider
Verfahren hinsichtlich der in Kapitel 2.3 beschriebenen, relevanten Validitéitsstufen 3 und 4
beurteilt werden, wobei besonderes Augenmerk auf den Korrelationen zwischen Y und Z

also der dritten Validititsstufe liegt.

Um im Zuge der MC-Simulationsstudie eine grobe Beurteilung dahingehend vorzunehmen,
wie sensitiv sich das Verhiltnis zwischen den StichprobengroéBen des Rezipientendatenfiles
(ngi;c) und des Donorendatenfiles (n,,) auf die Fusionsergebnisse beider Verfahren auswir-
ken konnte, soll der den Simulationsziigen zugrundeliegende Stichprobenumfang n variiert
werden. Dabei ist besonders von Interesse, inwiefern sich eine iibermifige Anzahl an Do-
noren (ng;. << npps) im Vergleich zu einem gleichmifigen Rezipienten- und Donorenver-
hiltnis (ng;. = nyp,) auf die Datenfusionsperformance auswirkt. Dementsprechend wird die
oben beschriebene MC-Simulation zweimal durchgefiihrt, jedoch unter Verwendung ver-
schiedener Stichprobengréfen n; und n,. Im Rahmen der ersten MC-Simulation werden
fiir jeden der k = 1000 Simulationsziige n; = 600 Beobachtungseinheiten aus der Daten-
grundlage gezogen, wobei gleich viele, namlich jeweils 300 Beobachtungen dem EU-SILC-
und dem HBS-Datenfile zugeordnet werden. Ein geringerer Stichprobenumfang ist nicht
moglich, da die regsubsets ()-Funktion aus dem leaps-Package von Lumley und Miller
(2017), die Eurostat fiir die Backward Selection verwendet, aufgrund der durch Kategori-
sierung bedingten Vielzahl an Kovariaten einen wesentlich geringeren Stichprobenumfang
silc +
= 300

als ny;, = 300 nicht handhaben kann!!. Daher gilt fiir die erste MC-Simulation n; = n;

ny,,, = 300+ 300 = 600. Die zweite MC-Simulation betrachtet ebenso n; , = ny

silc
Beobachtungseinheiten in EU-SILC, wobei diesen 300 Rezipienten nun deutlich mehr, nim-

lich ny,, = 2700 potentielle Donoren gegeniiberstehen. Dementsprechend besteht der zweite

Stichpobenumfang aus np =5-ny =ny,, +9-ny,, =ny, +ns, = 300-+2700= 3000 Be-

obachtungen.

HBeachte, dass die Regressionen von Z auf X anhand des Donorendatenfiles, also entlang des HBS berech-
net werden.
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4.4 Programmgrundlage und R-Packages

Beide MC-Simulationen werden, wie alle datenbezogenen Aufbereitungs- und Analyse-
schritte, wie bereits deutlich wurde, mit dem Statistikprogramm R (Version 3.5.2) durch-
gefiihrt, wobel als Oberfldche RStudio (Version 1.1.463) genutzt wird. In diesem Abschnitt
werden kurz die R-Packages dargelegt, die neben der Basisinstallation fiir die vorliegende

Arbeit relevant sind.

Fiir das Random Hot-Deck-Verfahren von Eurostat werden folgende R-Packages verwendet:
Das StatMatch-Package von D’Orazio (2017) zum Zwecke der Generierung eines fusio-
nierten Datenfiles; das sqldf-Package von Grothendieck (2017) sowie das dplyr-Package
von Wickham et al. (2019) zum Zweck des Findens von Matches entlang der ausgewihlten
Variablen Xi,...,X,; das bereits erwihnte leaps-Package von Lumley und Miller (2017),
mithilfe dessen regubsets ()-Funktion die Backward Selection fiir die Auswahl der in den
Fusionsprozess einflieBenden a gemeinsamen Variablen X, ..., X, erfolgt; das sampling-
Package von Tillé und Matei (2016) zum Durchfithren der Zufallszuweisungen zwischen
Rezipient und Donor sowie das stringr-Package von Wickham (2019) zur Stringmanipu-
lation im Rahmen der Variablenmodifikation. Auch mithilfe des dplyr-Packages von Wick-
ham et al. (2019) wird, iiber die Funktion mutate (), die Variablenumkodierung vorgenom-
men. Entlang dieser genannten R-Packages hat Eurostat eine manuelle, durchaus aufwendige

Programmkodierung des Random Hot-Deck-Verfahrens vorgenommen.

Fiir die Datenfusion mittels Predictive Mean Matching kann hingegen das BaBooN-Package
von Meinfelder und Schnapp (2015) verwendet werden, das mit BBPMM.row() bereits ei-
ne passgenaue Funktion beinhaltet, die (unter anderem) speziell fiir die Durchfiihrung von
Datenfusionen iiber Predictive Mean Matching programmiert wurde und einen fusionier-
ten Datenfile generiert (Koller-Meinfelder 2009: 93-96). Hier erfolgt die selektive Auswahl
der a Fusionsvariablen X1,...,X, zwar nicht {iber regusbsets (), sondern iiber die Funkti-
on stepAIC() aus dem MASS-Package!? von Ripley et al. (2018), wobei BBPMM. row () per
Default eine Backward Selection anwendet (Meinfelder und Schnapp 2015). Sofern PMM
also gemil der unterstellten Arbeitshypothese aus Kapitel 3.4 ein besseres Fusionsergebnis
produzieren wiirde, ginge damit fiir das Fusionsvorhaben der amtlichen Statistik der Vor-
teil einher, dass fiir das PMM-Verfahren bereits eine einfache und unkomplizierte Umset-
zung der Datenfusion iiber das BaBooN-Package moglich ist. Dariiber hinaus muss bei der

Eurostat-Kodierung fiir jede zu fusionierende Z-Variable die Fusionsprogrammierung an-

12Das MASS-Package von Ripley et al. (2018) wird aber nicht direkt benétigt.
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gepasst und erweitert werden, was den Arbeitsaufwand noch weiter erhoht, wihrend die
Funktion BBPMM. row () automatisch eine Fusionierung aller Z-Variablen vornimmt, was fiir

die Praxis eine erhebliche Arbeitsersparnis darstellt.

Neben den fiir die Fusionsverfahren verwendeten R-Packages wird fiir die grafische Ergeb-
nisdarstellung auf ggplot2 von Wickham et al. (2018), ggthemes von Talbot et al. (2019),
gridExtra von Auguie und Antonov (2017), gridGraphics von Murrell und Wen (2018)
sowie auf latex2exp von Meschiari (2015) zuriickgegriffen. Fiir die Bewertung und Diskus-
sion der anstehenden Simulationsstudie ist kurz Pearson’s 1? relevant, dessen Berechnungen

mit dem s jstats-Package von Liidecke (2019) durchgefiihrt werden.

AbschlieBend konnten nun aus der vorhandenen Datengrundlage Variablen fiir (X,Y,Z) aus-
gewihlt werden, welche die von Eurostat angewandte Datenfusion von EU-SILC und HBS,
die eine Analyse der gemeinsamen Verteilung von Einkommen und Konsumausgaben der
privaten Haushalte gewihrleisten soll, simulieren kann. Dabei wird die Simulationsstudie mit
zwei Stichprobenumfingen durchgefiihrt, einmal mit ny = ny,_+ny,, = 300+ 300 = 600

und einmal mitny =ny , +ny,, = 30042700 = 3000, wobei zu Beginn mittels set .seed ()

silc
ein Seed (hier: 1234) gesetzt wird, um die Ergebnisse reproduzieren zu konnen. Die Perfor-
mance beider Verfahren ist besonders anhand von ﬁYi’ also den geschitzten Korrelationen
zwischen Y und Z aber auch anhand von ﬁxi also den geschitzten Korrelationen zwischen
X und Z zu beurteilen. Beides erfolgt anhand der Ergebnisse der MC-Simulationsstudie, die
im folgenden Kapitel dargestellt, bewertet und diskutiert werden sowie die Formulierung

konkreter Handlungsperspektiven fiir die amtliche Statistik gewahrleisten sollen.

S Ergebnisse der Monte-Carlo-Simulation

5.1 Korrelationen zwischen Y und Z

Insbesondere ist bei Datenfusionen von Interesse, die Korrelationsstrukturen zwischen den
nicht gemeinsam beobachteten Variablenblocken Y und Z im fusionierten Datensatz zu er-
halten, um in den spéteren, wissenschaftlich inhaltlichen Analysen valide Schlussfolgerun-
gen ziehen zu konnen. Gemél der zugrundeliegenden Arbeitshypothese aus Kapitel 3.4 wird
diesbeziiglich erwartet, dass fiir Predictive Mean Matching aufgrund der préziseren Distanz-
messung, die besonders der vorgenommenen Gewichtung der a ausgewdhlten, in den Fu-

sionsprozess einflieBenden Variablen Xi,...,X, geschuldet sein diirfte, ein besseres Fusi-
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onsergebnis resultiert, als fiir das Random Hot-Deck-Verfahren von Eurostat. Demzufolge
sollte PMM, im Vergleich zur Eurostat-Fusionsmethode, die unbeobachteten Korrelationen

zwischen Y und Z priziser reproduzieren konnen.

Um diese theoretische Erwartung zu beurteilen, sind in Tabelle 3 die aus der N = 25857 Be-
obachtungen umfassenden, kiinstlichen Grundgesamtheit resultierenden Korrelationen zwi-
schen den spezifischen Variablen Y = (Y¥1,Y,) und Z = (Z,Z,) als Benchmarks beziehungs-
weise wahre Werte abgetragen. Ersichtlich ist dabei, dass zwischen Y| und Z; sowie zwi-
schen Y] und Z; relativ hohe Korrelationen (0.79 beziehungsweise 0.86), fiir Y, und Z; sowie
fiir Y, und Z; hingegen eher mittelstarke (positiv lineare) Zusammenhinge vorliegen (0.25

beziehungsweise 0.29).

Wahre Korrelationen zwischen Y und Z

COIT(Y],Z]) COI‘I’(Y],Zz) COIT(YQ,Z]) COI‘I"(Y2722>

0.7948 0.8633 0.2543 0.2866

Quelle: EU-SILC 2013 PUF: DE, FR, NL.

Tabelle 3: Wahre Werte fiir pyz

Wie gut konnen nun die beiden relevanten Datenfusionsalgorithmen, Random Hot-Deck
und PMM, diese Korrelationen reproduzieren? Zur Klidrung dessen werden im Folgenden
aus Griinden der Ubersichtlichkeit und Veranschaulichung besonders grafische Abbildungen
diskutiert. Zunéchst werden fiir beide Stichprobenumfénge n; und n, die Verteilungen der
geschitzten Korrelationen ﬁYi tiber alle k£ = 1000 Monte-Carlo-Simulationsziige deskriptiv
betrachtet, bevor anschliefend mit den Monte-Carlo-Varianzen, dem Bias sowie dem Mean

Squared Error (MSE) auf weiterfithrende Diagnostiken einzugehen ist.

5.1.1 Monte-Carlo-Verteilungen

Die Monte-Carlo- Verteilungen spiegeln die Korrelationen zwischen den spezifischen Varia-
blen der (simulierten) Rezipientenstichprobe EU-SILC (Y) und den darin mittels Random
Hot-Deck und PMM imputierten Variablenauspriagungen der (simulierten) Donorenstichpro-
be HBS (Z) fiir alle kK = 1000 Simulationsrunden unter den Stichprobenumfingen n; und n;
wider, wobei die spezifischen HBS-Variablen nun eine kiinstliche Verteilung im Fusionsda-
tenfile aufweisen. Alle in diesem Abschnitt referierten, exakten Werte sind im Anhang B in

den Tabellen 6 und 7 zu finden.
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Die Kerndichten in Abbildung 3 zeigen fiir corr (Y; 7 ) und corr (Y ,Zz) unter n1, also einem
gleichmiBigen Rezipienten- und Donorenverhiltnis mit ny , = ny,, = 300, dass PMM in ag-
gregierter Betrachtungsweise den wahren Korrelationen (0.79 beziehungsweise 0.86) deut-
lich ndher kommt, als das Random Hot-Deck-Verfahren von Eurostat. Der Eurostat-Ansatz
deckt iiber alle £k = 1000 Simulationsrunden fiir n; nie, nichtmal durch Ausreif}er, den un-
mittelbaren Bereich um die wahren Korrelationen von 0.79 beziehungsweise 0.86 ab — das
jeweilige Maximum liegt bei 0.75 fiir cort (Y}, Z; ) beziehungsweise bei 0.74 fiir cort (Y1, 25 ).
Ebenso ist die breite Masse der Eurostat-Korrelationen weit von den wahren Parameterwer-
ten entfernt, was auch entlang der Boxplots fiir corr (Y1, Z;) und corr (Y;,Z,) in Abbildung
5 gut erkennbar ist: Beide Eurostat-Boxen, dessen Unter- und Obergrenze das 25%- und
75%-Quantil darstellt und dessen mittlere Markierung dem Median, also dem 50%-Quantil
entspricht, sind deutlich unter den tatsidchlichen Korrelationen verortet. Konkret liegen fiir
corr (Y 1,21) die mittleren 50 % der bei Eurostat resultierenden Zusammenhénge zwischen
0.51 (25%-Quantil) und 0.61 (75%-Quantil), fiir co/r\r(Yl,Z) zwischen 0.50 und 0.61. So-
mit nehmen bereits 75 % der durch das Random Hot-Deck errechneten Parameter hochstens
einen Wert von 0.61 an, womit dreiviertel der Eurostat-Korrelationen mindestens um eine
Differenz von 0.79 — 0.61 = 0.18 beziehungsweise 0.86 —0.61 = 0.25 kleiner sind als die

wahren Korrelationen zwischen Y] und Z; beziehungsweise zwischen Y| und Z,.

Die unter PMM errechneten Zusammenhinge sind hingegen den hohen Originalkorrelatio-
nen bei corr (Y, ,Z) und corr (Y} ,22) in ihrer Vielzahl zumindest deutlich niher und kénnen
diese hédufiger anndhernd abdecken, was im Kerndichteplot in Abbildung 3 gut erkennbar
ist. Dabei ist jedoch auch zu sehen, dass die PMM-Performance bei c/o?r(Yl,Z) etwas bes-
ser ist, als das PMM-Fusionsergebnis bei einer noch stirkeren, wahren Korrelation von 0.86
bei corr (Y, ,22) — hier decken die errechneten Zusammenhénge zu einem geringeren Anteil
den unmittelbaren Bereich um den tatsidchlichen Parameterwert von 0.86 ab, wobei PMM
aber auch bei corr (Y] 722) im Vergleich zu Eurostat eine deutlich bessere Performance zu-
zuschreiben ist. So ist auch in den Boxplots in Abbildung 5 fiir PMM unter n; zu erkennen,
dass die mittleren 50 % der k errechneten Korrelationen bei cort (Y1, Z;) zwischen 0.72 und
0.80, bei corr (Y, ,Zz) hingegen zwischen 0.74 und 0.82 liegen. Besonders bei Eurostat ist
dariiber hinaus zu beobachten, dass geringfiigige Anderungen in den starken Originalzu-
sammenhédngen, wie sie zwischen den wahren Parameterwerten 0.79 und 0.86 vorliegen, ein
kaum veridndertes Fusionsergebnis zur Folge hat. Bei PMM unterscheidet sich die Verteilung
der Korrelationsschitzer zwischen corr (Y7, Zl) und corr (Y} ,22) zwar leicht voneinander, so

fallen die Zusammenhinge bei corr (Y 1,22) aggregiert betrachtet etwas hoher aus. Jedoch
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steigen sie keineswegs in selber Intensitit an, wie die wahre Korrelation zwischen Y| und Z,
(0.86) im Vergleich zur Korrelation zwischen Y; und Z; (0.79), die sich um eine Differenz

von 0.86 — 0.79 = 0.07 voneinander unterscheiden.

Fiir die hohen Originalkorrelationen zwischen Y; und Z; sowie zwischen Y; und Z, ist
mit Blick auf den Stichprobenumfang n,, bei dem den Rezipienten im EU-SILC-Datenfile
(n2;,, = 300) deutlich mehr Donoren aus dem HBS (ny,, = 2700) gegeniiberstehen und des-
sen Kerndichten und Boxplots in den Abbildungen 4 und 6 dargestellt sind, festzuhalten,
dass sich beim Random Hot-Deck-Verfahren fiir cort (¥1,Z;) und cort (Y1, Z,) kaum Unter-
schiede im Vergleich zur Fusionsperformance bei n; einstellen. Die Reproduktion der hohen
Originalkorrelationen scheint sich in deskriptiver Betrachtung fiir PMM unter n, geringfii-
gig zu verbessern: Wie die Dichten in Abbildung 4 nahelegen, konzentriert sich unter n; bei
corr (Y, ,Z) und corr (Y 1,22) eine hohere Verteilungsmasse um die wahre Korrelation von
0.79 beziehungsweise 0.86, als im Vergleich zu den jeweiligen PMM-Dichten unter 1 in Ab-
bildung 3. Eine sehr gute Abdeckung des tatsdchlichen Parameterwertes erreicht PMM nun
bei corr (Y7, Z), was auch entlang des entsprechenden Boxplots in Abbildung 6 zu erkennen
ist: Die mittleren 50 % der Korrelationen liegen bei PMM unter n, im Bereich von 0.74 und
0.82 und steigen somit im Vergleich zu n; bei PMM jeweils um 0.02 an, wobei der Medi-
an, also das 50%-Quantil, mit einem Wert von 0.78 fiir corr (Y} ,Z) nun nahezu der wahren
Korrelation von 0.79 entspricht. Anzumerken ist jedoch, dass dies nur marginale Verbesse-
rungen darstellen. Gerade mit Blick auf Zufallsschwankungen verbinden sich damit keine
allzu stichhaltigen Indizien fiir eine verbesserte PMM-Performance bei einem iiberméfigen
Donorenverhiltnis. Das etwas verdnderte PMM-Fusionsergebnis unter n; ist daher lediglich
als Tendenz und dezenter Hinweis dahingehend zu sehen, dass PMM etwas Sensitivitit mit
Blick auf eine hohe Donorendominanz aufweisen konnte. Eurostat scheint hingegen kaum
sensitiv gegeniiber gleich- und iibermifigen Donorenverhiltnissen zu sein. Insgesamt ist fiir
hohe Originalzusammenhiinge, wie sie bei corr (Y;,Z;) und cort (Y1,Z,) vorliegen, festzu-
halten, dass PMM, sowohl unter 7, also auch unter n,, den wahren Korrelationen deutlich
niher kommt, als das Random Hot-Deck-Verfahren von Eurostat. Es zeigte sich eine gerin-
ge Tendenz dahingehend, dass PMM bei hohen Originalkorrelationen von einer sehr hohen

Donoreniiberzahl etwas profitieren konnte.
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Dichte der Korrelationen zwischen Y und Z mit n;
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Abbildung 3: Kerndichteplots — MC-Verteilungen fiir ﬁYi mit Stichprobenumfang
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Abbildung 4: Kerndichteplots — MC-Verteilungen fiir ﬁYz mit Stichprobenumfang n,
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Boxplots der Korrelationen zwischen Y und Z mit n,
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Abbildung 5: Boxplots — MC-Verteilungen fiir ﬁYz mit Stichprobenumfang n;
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Abbildung 6: Boxplots — MC-Verteilungen fiir ﬁYZ mit Stichprobenumfang n,
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Fiir die mittleren Originalzusammenhinge zwischen Y, und Z; sowie zwischen Y, und Z;
unterscheidet sich die Performance von Random Hot-Deck und PMM hingegen etwas we-
niger. Die Dichten fiir den Stichprobenumfang n; in Abbildung 3 zeigen, dass Eurostat nun
zumindest vereinzelt die wahren Korrelationen von 0.25 beziehungsweise 0.29 abdecken
kann, die liberwiegende Verteilungsmasse aber dennoch in einem Bereich liegt, der geringer
als die tatsdchlichen Zusammenhiénge ist. So ist etwa in den Boxplots in Abbildung 5 fiir
cort (Y2,Z;) und cort (Y»,Z,) ersichtlich, dass die mittleren 50 % der beim Random Hot-
Deck-Verfahren resultierenden Zusammenhénge zwischen 0.09 und 0.18 liegen. 75 % der
Eurostat-Korrelationsschitzer nehmen hochstens einen Parameterwert von 0.18 an, wiahrend
die wahre Korrelation bei 0.25 beziehungsweise 0.29 liegt, wodurch Eurostat fiir corr (Y5, Z 1)
eine bessere Performance gewihrleistet, als fiir die etwas hohere, tatsdchliche Korrelati-
on von 0.29 bei c/o?r(Yz,Z). Die Dichten fiir PMM in Abbildung 3 zeigen hingegen fiir
corr (YZ,Z) und corr (YZ,Z), dass, im Vergleich zu Eurostat, eine hohere Verteilungsmasse
zumindest in der Néhe der tatsdchlichen Korrelationen liegt, wobei PMM sich dem wahren
Zusammenhang zwischen Y, und Z; etwas hiufiger annéhert, als jenem zwischen Y, und Z,.
Dies ist auch in den Boxplots in Abbildung 5 erkennbar: Die mittleren 50 % der bei PMM
resultierenden Korrelationen liegen sowohl fiir cort (Y2, Z;), als auch fiir cort (Y2, 2Z,) zwi-
schen 0.13 und 0.28. Insofern scheint PMM fiir geringe Schwankungen in mittleren Origi-
nalkorrelationen ein relativ dhnliches Fusionsergebnis zu produzieren, was auch bei Eurostat
zu beobachten ist — die Verteilungen der Eurostat-Korrelationen sind fiir ¢ort (Y2,Z;) und
cf)r\r(Yz,zz) relativ identisch, was fiir Eurostat bereits bei hohen Originalzusammenhidngen

zu beobachten war.

Mit Blick auf den Stichprobenumfang n,, der eine deutlich erhohte Donorenanzahl aufweist,
ist beziiglich der mittleren Originalzusammenhinge bei Eurostat erneut keine substanzielle
Verinderung im Vergleich zu n; zu erkennen. Die Kerndichten von PMM unter n, zeigen
hingegen in Abbildung 4 auf, dass fiir corr (Y2,Z;) und corr (Y2,Z,) eine etwas geringere
Masse der k = 1000 Korrelationsschitzer den Bereich der wahren Zusammenhénge von 0.25
und 0.29 abdeckt, als dies noch unter einem gleichméBigen Rezipienten- und Donorenver-
hiltnis in ny, ersichtlich in Abbildung 3, fiir PMM der Fall war. Andererseits sind wiederum
die Mittelwerte der Korrelationen, die fiir n; und n, in den Abbildungen 7 und 8 grafisch
veranschaulicht sind, bei PMM fiir c/or\r(Yz,Z) und c/or\r(Yz,Z) unter n, geringfiigig ho-
her, als noch unter n;. Erstens sind dabei aber nur marginale Veranderungen zu beobachten,
die mit Blick auf Zufallsschwankungen mit Vorsicht zu genieBen sind. Zweitens induzie-

ren die PMM-Dichten fiir cort (Y»,Z;) und cort (Y2, Z,) unter ny (siche Abb. 4) bereits, dass
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PMM, im Vergleich zu np, fiir mittlere Originalkorrelationen eine hohere Ausreillerquote
Richtung 1 aufweist, was auf eine etwas stirkere Streuung schlieBen lédsst. Insofern deutet
dies bereits darauf hin, dass die deskriptive Betrachtungsweise etwas priziser entlang kon-
kreter Diagnostiken diskutiert werden sollte, weshalb auf die diesbeziiglichen Variationen

im Stichprobenumfang in Kapitel 5.1.2 noch néher einzugehen ist.

Mit Blick auf die Charakterisierung der MC-Verteilungen veranschaulichen die Kerndich-
teplots fiir 7; und n in den Abbildungen 3 und 4 zudem, dass diese bei corr (Y;,Z;) und
cort (Y1,7Z»), also bei hohen Originalzusammenhingen (0.79 beziehungsweise 0.86) iiber al-
le £ = 1000 Simulationsziige fiir beide Fusionsverfahren relativ symmetrisch sind. Allenfalls
kann den Verteilungen beider Fusionsalgorithmen &duBerst leichte Linksschiefe konstatiert
werden. PMM ist etwas spitzgipfliger, Eurostat hat hingegen geringfiigig stirkere Rénder so-
wie eine flachgipfligere Kurve, also eine etwas hohere Varianz. Ein umgekehrtes Bild ergibt
sich bei cort (Y2, Z; ) und cort (Y2, 2, ), denen mittlere Originalkorrelationen zugrunde liegen
(0.25 beziehungsweise 0.29). Die Verteilung der aus dem Random Hot-Deck-Verfahren von
Eurostat resultierenden Korrelationen ist spitzgipfliger, aber noch weitgehend symmetrisch
— allenfalls mit duBerst leichter Tendenz zur Rechtsschiefe. PMM hingegen hat hier deutlich
starkere Riander sowie eine flachgipfligere Kurve und weist demzufolge eine spiirbar hohere
Varianz in den k = 1000 Korrelationen fiir cort (Y2, Z; ) und cort (Y2, Z,) auf. Ebenso scheint
bei mittelstarken Originalkorrelationen fiir PMM eine Tendenz zur Rechtsschiefe vorzulie-
gen. Ubersetzt bedeutet dies, dass Korrelationen, die unter den entsprechenden Mittelwerten
liegen, in der MC-Simulation fiir PMM etwas hiufiger vorkommen als Parameterwerte, die

grofer als das arithmetische Mittel sind.
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Mittelwerte der Korrelationen zwischen Y und Z mit ny
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Abbildung 7: Barplots — Mittelwerte fiir b\YZ mit Stichprobenumfang n;
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Abbildung 8: Barplots — Mittelwerte fiir ﬁYi mit Stichprobenumfang n;
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Hinsichtlich der damit bereits angesprochenen Mittelwerte, die fiir n; und ny in den Ab-
bildungen 7 und 8 veranschaulicht sind, lassen sich nochmals die bisher deskriptiv disku-
tierten, iiber alle kK = 1000 Simulationsrunden aggregierten Implikationen der MC-Studie
fiir b\Yi zusammenfassen: Hohe Originalkorrelationen konnen von PMM offenbar deutlich
besser reproduziert werden, als mit dem Random Hot-Deck von Eurostat. Die Mittelwer-
te der Korrelationsschétzer beziffern sich bei PMM unter n; fiir corr (Y 1,21) auf 0.75, fiir
cort (Y1,Z,) auf 0.77 und liegen damit im Vergleich zu Eurostat um eine Differenz von
0.75 — 0.55 = 0.20 beziehungsweise 0.77 — 0.56 = 0.21 néher an den wahren Parameter-
werten. Unter n betriigt die Differenz 0.77 —0.55 = 0.22 fiir corr (¥, ,Z) beziehungsweise
0.79 — 0.55 = 0.24 fiir corr (¥; ,Zz). Bei mittleren Originalkorrelationen zeigt sich hingegen
ein geringerer Unterschied zwischen dem Random Hot-Deck von Eurostat und PMM. Den-
noch liefert PMM unter n; fiir cort (Y2, Z;) und corr (Y,Z,) im Mittel Korrelationsschitzer
von jeweils 0.21, unter ny von jeweils 0.22. Damit liegt PMM mit Blick auf #n; um eine Dif-
ferenz von 0.21 — 0.14 = 0.07 fiir cort (Y2,Z;) und 0.21 —0.13 = 0.08 fiir corr (Y2,Z,), be-
ziiglich 5 um eine Differenz von 0.22 —0.14 = 0.08 fiir corr (¥2,Z; ) und 0.22 —0.13 = 0.09
fiir cort (Y2, Z;) niher an den wahren Parameterwerten, als das Random Hot-Deck von Euro-
stat. Insofern konnen diese, zunéchst deskriptiv betrachteten Ergebnisse der MC-Studie die
zugrundeliegende Arbeitshypothese, die unterstellt, dass PMM ein besseres Fusionsergebnis

produziert als Eurostat, stiitzen.

5.1.2 Monte-Carlo-Varianzen, Bias, MSE

Neben diesen deskriptiven Befunden legen aber bereits die diskutierten Kerndichteplots na-
he, dass die prizisere Charakterisierung der MC-Verteilungen fiir ﬁYi noch tiefere Schluss-
folgerungen und Implikationen iiber die Performance von Eurostat und PMM zulassen. Da-
her werden hier mit der Monte-Carlo-Varianz, dem Bias sowie dem Mean Squared Error
(MSE) drei konkrete Evaluationskriterien diskutiert, anhand derer die deskriptiven Befun-
de noch genauer beleuchtet und beurteilt werden konnen. Die exakten Werte der in diesem

Abschnitt referierten Diagnostiken sind in den Tabellen 8 bis 10 im Anhang B zu finden.

Im Rahmen der Charakterisierung der MC-Verteilungen mithilfe der Kerndichteplots wur-
de bereits thematisiert, dass die Korrelationsschitzer beider Datenfusionsverfahren mit Blick
auf unterschiedliche Originalkorrelationen verschiedene Varianzen aufweisen. Dies ist in den

Abbildungen 9 und 10 fiir die Stichprobenumfinge n; und n; konkret erkennbar, worin fiir
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beide Fusionsmethoden die spezifischen Monte-Carlo-Varianzen!3, also die durchschnittli-
chen quadratischen Abweichungen vom Mittelwert iiber alle K = 1000 MC-Simulationen
abgebildet sind. Die MC-Varianzen beim Random Hot-Deck-Verfahren von Eurostat sind
fiir die hohen Originalkorrelationen bei corr (Y}, Z;) und corr (Y1,Z,) etwas hoher als fiir die
mittleren, wahren Zusammenhiinge bei corr (Y»,Z;) und corr (Y2,2Z,), jedoch mit Blick auf
ein variierendes Rezipienten- und Donorenverhiltnis relativ konstant — zwischen den Werten
fiir n; und n, zeigen sich bei Eurostat jeweils kaum Unterschiede. Fiir PMM hingegen ist
bei beiden Stichprobenumfingen — n; und n,; — zu beobachten, dass mittlere Originalkorre-
lationen bei corr (YZ,Z) und corr (Yz,zz) offenbar eine spiirbar hohere Varianz induzieren,
als hohe, wahre Zusammenhinge zwischen den spezifischen Variablen Y und Z. Unter ei-
ner iibermiBigen Donorenanzahl bei ny verstirkt sich fir PMM dieser Effekt gegeniiber
n; dahingehend, als dass die geschiitzten Korrelationen fiir corr (Y1,Z;) und corr(Yy,Z,)
nun geringfiigig stirker, die Korrelationsschitzer fiir &)?r(Yz,zl) und corr (YZ,Z) hingegen
spiirbar stdrker streuen. Insofern liegen die Eurostat-Varianzen bei den hohen Originalzu-
sammenhingen fiir corr (Y 1,21) und corr (Y 1,22) noch iiber den beiden PMM-Varianzen,
wobei unter ny, also unter einer iibermifBigen Donorendominanz, der Unterschied aufgrund
hoherer Streuung bei PMM geringer wird. Mit Blick auf mittlere, tatsédchliche Korrelationen
fiir corr (Y»,Z;) und cort (Y2, 2,) ist hingegen festzuhalten, dass PMM hier deutlich hohe-
re Varianzen aufweist, als das Random Hot-Deck-Verfahren — unter n, ist der Unterschied

zugunsten des Eurostat-Ansatzes noch hoher, da die PMM-Varianzen weiter ansteigen.

o~

BVye (P) = 25 X5 (0 —E(p))? mit E(p) = 1 &y pi
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Monte-Carlo-Varianzen der Korrelationen zwischen Y und Z mit ny
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Abbildung 9: Barplots — MC-Varianzen fiir b\Yi mit Stichprobenumfang n;
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Abbildung 10: Barplots — MC-Varianzen fiir ﬁYZ mit Stichprobenumfang n;
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Eine hohe MC-Varianz ist nicht unbedingt wiinschenswert, da sich damit eine hohere Un-
sicherheit verbindet. Uber die konkrete Abdeckung der wahren Korrelationen sagt die MC-
Varianz hingegen nichts aus, weshalb hierzu der Bias!# miteinbezogen werden sollte. Dieser
stellt die gemittelten, einfachen Abweichungen der kK = 1000 geschitzten Korrelationen vom
wahren Parameterwert dar, welche in den Abbildungen 11 und 12 grafisch veranschaulicht
sind. Der Bias liegt bei PMM stets unter 0.1, sowohl fiir ny, als auch fiir n,. Dies bedeutet,
dass die Korrelationsschitzer von PMM durchschnittlich hochstens um eine Differenz von
0.1 von den wahren Parameterwerten abweichen, was unter diesem Aspekt auf eine relativ
ordentliche Fusionsperformance hindeutet. Eurostat hingegen verfehlt die wahren Zusam-
menhinge stirker. Ein deutlicher Unterschied ergibt sich fiir hohe Originalkorrelationen, also
bei corr (Y1,Z;) und cort (Y1, Z,), wo Eurostat unter n; die wahren Zusammenhiinge durch-
schnittlich um eine Differenz von 0.24 beziehungsweise 0.31 verfehlt — corr (Y}, Z,) ist unter
n» bei Eurostat um 0.32 verzerrt. Aber auch bei mittleren, wahren Korrelationen der Grund-
gesamtheit ist fiir Eurostat unter n; und n; eine Verzerrung von 0.12 bei c/or\r(Yz,Zl) und
0.15 bei cort (Y2,Z») zu beobachten, wodurch sich die Fusionsperformance im Vergleich zu
hohen Korrelationen etwas verbessert, aber dennoch weiterhin PMM unterlegen bleibt. Die
Parameterwerte von Eurostat sind fiir alle vier betrachteten Korrelationen unter n; und n; oft
um ein vielfaches, jedoch immer mindestens doppelt so stark verzerrt wie die Korrelations-

schatzer von PMM.

Damit ergibt sich hinsichtlich der MC-Varianzen und des Bias’ ein teilweise kontréres Bild:
Wihrend PMM immer deutlich unverzerrtere Korrelationsschitzer liefert, ist die Varianz fiir
die mittleren Originalkorrelationen bei PMM hoéher, als bei Eurostat — unter einer starken
Donoreniiberzahl bei n, steigt fiir PMM die Varianz weiter an. Somit erscheint es sinnvoll,
ein Performancekriterium zu betrachten, welches den Bias und die MC-Varianzen gleicher-
maBen inkludiert. Dies gewihrleistet der Mean Squared Error (MSE)!3, der in den Abbildun-
gen 13 und 14 dargestellt ist. Der MSE bringt die eben diskutierten Diagnostiken dahinge-
hend zusammen, als dass er die Summe der (einfachen) Varianz'® und des quadrierten Bias
betrachtet. Inhaltlich spiegelt der MSE die iiber alle £ = 1000 MC-Simulationsrunden ge-
mittelten, quadratischen Abweichungen der geschitzten Korrelationen ﬁYi von den wahren

Korrelationen pyz wider.

“Bias (p) =E(p—p) = t L1 (Pi—p)

BMSE (p) =E [(p—p)*] = $ Xizi (i —p)* = V (P) + [Bias(p)]

1®Hier wurde aus Prizisionsgriinden die Monte-Carlo-Varianz verwendet, welche die quadrierten Abwei-
chungen vom Mittelwert mit der Stichprobenkorrektur beziehungsweise der Monte-Carlo-Korrektur ﬁ mul-

2

tipliziert, statt, wie bei der einfachen Varianz, mit % Dabher ist es moglich, dass die MSE-Werte geringfiigig
von der Summe zwischen MC-Varianzen und quadriertem Bias abweichen.
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Abbildung 11: Barplots — Bias fiir ﬁYz mit Stichprobenumfang n;
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Abbildung 12: Barplots — Bias fiir ﬁYz mit Stichprobenumfang n;
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MSE der Korrelationen zwischen Y und Z mit n;

corr(Y,, 2,) COrr (Y., Z;)
0.06 0.100 -
0.075 -
o-m
o-m
0.02 0.025
0.00 - ; i 0.000 -
Eurostat PNMM
0.015 -
0.010 -
0.01 -
o-ms
Eurostat PMM Eurostat PNM

Abbildung 13: Barplots — MSE fiir b\Yi mit Stichprobenumfang n;
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Abbildung 14: Barplots — MSE fiir ﬁYi mit Stichprobenumfang n,
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Unter einem gleichmiBigen Rezipienten- und Donorenverhéltnis (721) ist hierbei fiir die ho-
hen Originalkorrelationen bei corr(Y;,Z;) und corr(Y;,Z,) festzustellen, dass der durch
PMM induzierte mittlere quadratische Fehler deutlich geringer ist, als beim Random Hot-
Deck von Eurostat, was entlang der vorigen Befunde, die sowohl einen niedrigeren Bias,
als auch eine niedrigere MC-Varianz fiir PMM ergaben, wenig iiberraschend ist. Mit Blick
auf eine iiberméBig hohe Donorendominanz in n; wurde in Kapitel 5.1.1 beziiglich der ho-
hen Originalkorrelationen fiir corr (Y}, Z;) und cort (Y}, Z,) angeschnitten, dass in deskrip-
tiver Betrachtungsweise PMM von einem iiberméfBigen Donorenverhiltnis geringfiigig pro-
fitieren konnte. Die Ergebnisse dieser weiterfithrenden Diagnostiken zeigen zwar, dass der
PMM-bezogene Bias unter n; bei corr (Y 1,21) und co/r\r(Yl,Z) etwas zuriickgeht, sich je-
doch der zunéchst sichtbare Performancevorteil durch eine geringfiigig hohere MC-Varianz
wieder etwas neutralisiert. Demzufolge verbessert sich der MSE bei PMM beziiglich hoher
Originalkorrelationen unter ny (0.0051 beziehungsweise 0.0110) nur sehr marginal gegen-
iiber n; (0.0059 beziehungsweise 0.0132) — stichhaltige Indizien fiir eine verbesserte PMM-
Performance unter einer hohen Donoreniiberzahl konnen daraus nicht abgeleitet werden. Mit
Blick auf den konkreten Vergleich zwischen dem Random Hot-Deck von Eurostat und PMM
ist aber unter hohen Originalzusammenhéngen relativ eindeutig, dass PMM, auch entlang
des MSE und somit sowohl bezogen auf die MC-Varianz, als auch hinsichtlich des Bias’, ein

besseres Fusionsergebnis produziert als Eurostat.

Fiir die mittleren Originalkorrelationen bei &)?r(Yz,zl) und &)?r(YZ,Z) liegen geringere
Unterschiede zwischen Eurostat und PMM vor, wie die MC-Varianzen und der Bias sowie
die Kerndichteplots bereits nahelegen. Unter n5, also einer tiberméfBigen Donorenanzahl er-
hoht sich fiir PMM der MSE bei cort (Y2,Z;) und cort (Y2,Z,) im Vergleich zu selbigen,
PMM-bezogenen Werten bei ny, wobei fiir corr ( YZ,Z) unter ny der MSE nun leicht iiber
dem mittleren quadratischen Fehler von Eurostat liegt. Dies ist besonders das Resultat der
bei PMM unter n, vorliegenden, hoheren MC-Varianzen, die bereits in den Kerndichten in
Abbildung 4 fiir cort (Y»,Z;) und cort (Y2, Z,) beispielsweise dahingehend ersichtlich sind,
als dass hier beide PMM-Kurven eine hohere Ausreilerquote nach oben, also Richtung 1,
implizieren, als die selben PMM-Dichten in Abbildung 3 unter n;. Beziiglich des Random
Hot-Deck-Verfahrens von Eurostat ist wiederum erneut zu konstatieren, dass auch entlang
des MSE die Fusionsperformance unter n; und n, nahezu konstant bleibt, also eine iiber-
mifBige Donorenanzahl bei Eurostat weder zu einer spiirbaren Verbesserung, noch zu einer
Verschlechterung fithrt. PMM hingegen muss mit Blick auf den MSE unter einer starken

Donoreniiberzahl in n, ein Performanceverlust aufgrund deutlich héherer MC-Varianzen,
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trotz leichter Verbesserungen beim Bias, hinnehmen, weshalb die MSE-Werte beziiglich
corr (Y2, 7 ) und corr (Y>, Zz) fiir Eurostat und PMM unter n, relativ dhnlich sind. Insofern ist
bei der Implementierung von PMM zu beachten, dass fiir mittlere Originalkorrelationen, die
mit einer starken Donoreniiberzahl einhergeht, die Fusionsperformance unter einer erhohten
Varianz und Unsicherheit leidet. Unter einem gleichméfBigen Rezipienten- und Donorenver-
héltnis kann PMM hingegen auch mit Blick auf den MSE, der die teilweise gegenldufigen
Kriterien der MC-Varianz und des Bias’ vereint, das Eurostat-Verfahren durch die bessere

Reproduktion der Originalkorrelationen optimieren.

Zusammenfassend konnten somit die weiterfithrenden Diagnosekriterien — MC-Varianz, Bi-
as und MSE - die deskriptiven Verteilungsergebnisse aus Kapitel 5.1.1 zusétzlich vertiefen:
Hohe Originalkorrelationen kann PMM nicht nur deutlich besser reproduzieren, vielmehr
induziert PMM, im Vergleich zum Random Hot-Deck von Eurostat, auch geringere MC-
Varianzen, eine deutlich niedrigere Verzerrung und, somit, einen optimaleren, weil gerin-
geren MSE. Unter n; steigen jedoch die Varianzen fiir PMM etwas an, der Bias hingegen
reduziert sich geringfiigig, weshalb der MSE fiir PMM bei cort (Y},Z;) und cort (Y;,2;)
relativ dhnlich zu n; ist. Bei mittleren Originalkorrelationen weist PMM eine hohere MC-
Varianz, aber dennoch einen geringeren Bias als das Eurostat-Verfahren auf. Hier optimiert
PMM unter np, also einem gleichméBigen Rezipienten- und Donorenverhiltnis, das derzeiti-
ge Eurostat-Fusionsverfahren auch entlang des MSE, welcher MC-Varianz und Bias zusam-
menbringt. Fiir eine iiberméfBig hohe Anzahl an Donoren ist hingegen ebenfalls ein geringe-
rer Bias bei PMM zu verorten, der jedoch mit einer spiirbar hoheren MC-Varianz einhergeht,
was durch den MSE dahingehend bestraft wird, als dass die MSE-Werte fiir corr (Y5, Z) und
c/oﬁ*(Yz,Z) unter n, dhnlich denen zu Eurostat sind. In dieser Hinsicht stiitzen also auch
die hier diskutierten Diagnosekriterien weitgehend die in Kapitel 3.4 formulierte Arbeitshy-
pothese, wobei zu beachten ist, dass PMM bei mittleren Originalkorrelationen unter einer
erhohten Varianz, insbesondere bei einer im Vergleich zur Rezipientenstichprobe iiberméfig

grofBen Donorenstichprobe, leidet.

Somit konnten in diesem Kapitel nun die Ergebnisse der MC-Simulation mit Blick auf die
Reproduktion der wahren Korrelationen zwischen Y und Z veranschaulicht und entlang der
deskriptiven Monte-Carlo-Verteilungen sowie konkreter Diagnosekriterien dargelegt wer-
den. Dies dient der Evaluierung der Simulationsergebnisse entlang der dritten Validitéts-
stufe nach Réssler (2002: 30-31), die sich auf den Erhalt der Korrelationsstruktur der nicht

gemeinsam beobachteten, spezifischen Variablen Y und Z bezieht. Neben der dritten Vali-
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dititsstufe ist die vierte Validitdtsstufe nach Rissler (2002: 30-32), die den Erhalt der be-
reits im Donorendatenfile beobachteten Verteilungen betrifft, eine Art Mindestanforderung
an eine Datenfusion. Inwiefern Random Hot-Deck und PMM dazu in der Lage sind, dieser

Mindestanforderung nachzukommen, wird im folgenden Abschnitt thematisiert.

5.2 Korrelationen zwischen X und Z

Um den Erhalt der bereits im Donorendatenfile beobachteten, gemeinsamen Verteilung von
X und Z zu beurteilen, ist fiir empirische und statistisch-methodische Analysen insbesondere
von Interesse, moglichst exakt die Zusammenhénge pxz im Fusionsdatenfile zu reproduzie-
ren, da der Erhalt der Korrelationsstruktur elementar fiir inferenzstatistische Riickschliisse
ist. Daher soll in diesem Abschnitt zusitzlich dargestellt werden, inwiefern die beiden Fu-
sionsverfahren, Random Hot-Deck und PMM, dazu imstande sind, die tatsdchlichen Kor-
relationen zwischen den metrischen X-Variablen (X,X7) und den spezifischen Z-Variablen
zu erhalten. In Tabelle 4 sind die wahren Korrelationen pxz der aus N = 25857 Individuen

bestehenden Ersatzpopulation tabelliert.

Wahre Korrelationen zwischen X und Z

corr (X2,Z;) | corr(Xp,7Z) | corr(X7,Z;y) | corr(X7,Z)

—0.0136 —0.0085 0.9333 0.9547

Quelle: EU-SILC 2013 PUF: DE, FR, NL.

Tabelle 4: Wahre Werte fiir pxz

Dabei ist zu erkennen, dass lediglich das Einkommen (X7) mit den Z-Variablen hoch korre-
liert ist. Das Alter (X;) weist wiederum einen Zusammenhang nahe 0 auf, was dem in Kapitel
4.2.1 erwidhnten Umstand geschuldet ist, dass die Informationen des Personendatenfiles zu-
fillig dem Haushaltsdatenfile zugewiesen wurden. Tatsidchliche Korrelationen nahe 0 eignen
sich jedoch fiir keinen Performancevergleich, da, wie in den Abbildungen 15 bis 18 ersicht-
lich ist, die Korrelationsschitzung eher einem Zufallsereignis gleicht, weshalb hier Random
Hot-Deck und PMM aggregiert auch relativ dhnliche Ergebnisse erzielen. Insofern ist ei-
ne Bewertung und Betrachtung der geschitzten Korrelationen zwischen X, und Z; sowie
zwischen X, und Z, wenig vielversprechend. Daher liegt das Augenmerk auf der Beurtei-
lung von Corr (X7,Z; ) und Corr (X7, Z;), also den geschiitzten Korrelationen zwischen X7 und

den beiden in EU-SILC hineinfusionierten, simulierten HBS-Variablen Zl und Zz. Hierfiir
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werden, analog zu Kapitel 5.1, der Anschaulichkeit wegen besonders grafische Abbildun-
gen diskutiert, wobei der Vollstindigkeit halber dennoch die geschitzten Korrelationen fiir
c/oE*(Xz,Z) und c/or\r(Xz,Zz) enthalten sind. Alle entsprechenden, exakten Werte, sowohl
beziiglich der MC-Verteilungen, als auch mit Blick auf die MC-Varianz, den Bias sowie den

MSE sind im Anhang C in den Tabellen 11 bis 15 zu finden.

Abbildungen 15 und 16 zeigen die Verteilung der jeweiligen Korrelationsschitzer fiir alle
k = 1000 MC-Simulationsrunden unter n, also einem gleichméfigen Rezipienten- und Do-
norenverhéltnis mit n; , = ny,, = 300, sowie unter n,, in der den np ;, = 300 Rezipienten im
simulierten EU-SILC Datenfile n;,, = 2700 Donoren aus dem simulierten HBS-Datensatz
gegeniiberstehen. Unter einer gleichgroBen Rezipienten- und Donorenstichprobe bei n; zeigt
sich, dass die geschitzten Korrelationen von PMM deutlich besser die wahren Zusammen-
hinge reprisentieren. Die iiberwiegende Mehrheit der Korrelationsschétzer von PMM be-
findet sich im nidheren Bereich der wahren Korrelation, wie in den PMM-Dichten unter n;
in Abbildung 15 gut zu erkennen ist. Eurostat liegt hingegen immer unter den tatsdchlichen
Zusammenhingen von 0.93 beziehungsweise 0.95, wobei das Maximum der beim Random
Hot-Deck-Verfahren resultierenden Korrelationen fiir corr (X7, Z) 0.84 und fiir corr (X7,22)
0.87 betridgt. Damit sind selbst Ausreiler um eine Differenz von 0.93 — 0.84 = 0.09 bezie-
hungsweise 0.95 —0.87 = 0.08 vom wahren Parameterwert entfernt. Wie in den Boxplots in
Abbildung 17 zu erkennen ist, liegen unter n; bei Eurostat die mittleren 50 % der geschitzten
Korrelationen fiir corr (X7, Z; ) und cort (X7,Z,) zwischen 0.62 und 0.75, bei PMM hingegen
fiir Cort (X7,Z;) zwischen 0.90 und 0.94 sowie fiir Corr (X7,Z,) zwischen 0.92 und 0.97. Da-
mit decken bei PMM die mittleren 50 % der Korrelationen den unmittelbaren Bereich der
wahren Parameterwerte ab. Auch die Durchschnittswerte, die in Abbildung 19 dargestellt
sind, betragen bei PMM unter n; fiir corr (X7,Z;) 0.91 und fiir corr (X7,2,) 0.93, was die
wahren Korrelationen jeweils um eine Differenz von 0.93 —0.91 = 0.95 —0.93 = 0.02 ab-
bildet. Eurostat liefert hingegen unter n; sowohl fiir co/r\r(X7,Zl), als auch fiir (Y)?r(X%Z)
durchschnittliche Korrelationsschitzer von 0.68 und verfehlt damit die wahre Korrelation
im Mittel um 0.93 — 0.68 = 0.25 beziehungsweise 0.95 —0.68 = 0.27. Die Differenzwer-
te spiegeln im Ubrigen die Verzerrung, also den Bias wider, der sich im Anhang C in den

Abbildungen 23 und 24 wiederfindet.
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Dichte der Korrelationen zwischen X und Z mit n;
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Abbildung 15: Kerndichteplots — MC-Verteilungen fiir ﬁxz mit Stichprobenumfang n;

Dichte der Korrelationen zwischen X und Z mit n:
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Abbildung 16: Kerndichteplots — MC-Verteilungen fiir ﬁxi mit Stichprobenumfang n,

50



Boxplots der Korrelationen zwischen X und Z mit n,
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Abbildung 17: Boxplots — MC-Verteilungen fiir ﬁxi mit Stichprobenumfang n
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Abbildung 18: Boxplots — MC-Verteilungen fiir ﬁxi mit Stichprobenumfang n;
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Mittelwerte der Korrelationen zwischen X und Z mit ny
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Abbildung 19: Barplots — Mittelwerte fiir b\xi mit Stichprobenumfang n;
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Abbildung 20: Barplots — Mittelwerte fiir FA’XZ mit Stichprobenumfang n;
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Unter n,, also einer im Vergleich zur Rezipientenstichprobe deutlich hoheren Fallzahl bei der
Donorenstichprobe, zeigen sich relativ dhnliche Ergebnisse, wie in den Abbildungen 16 und
18 ersichtlich ist. Bei PMM verschieben sich die Dichten (siehe Abb. 16) fiir corr (X7, Zl) und
c/o?r(X7,22) etwas in Richtung hoherer Korrelationen, wodurch allenfalls PMM konstatiert
werden kann, dass die Zusammenhinge aggregiert betrachtet unter n, etwas hoher sind, als
unter einem gleichmiBigen Rezipienten- und Donorenverhiltnis bei n;. Auch die Boxplots in
Abbildung 18 zeigen, dass unter n, bei corr (X7,Z;) und ¢ort (X7, 7Z») etwa der Median, also
die Korrelation, die von 50 % der k = 1000 geschitzten Zusammenhénge nicht iiberschritten
wird, nun bei corr (X7,Z) nahezu dem tatsdchlichen Parameterwert von 0.93 entspricht. Bei
corr (X7,Zz) liegt der Median wiederum geringfiigig iiber der wahren Korrelation von 0.95.
Auch die Mittelwerte unter n,, die in Abbildung 20 dargestellt sind, steigen im Vergleich zu

ny von 0.91 auf 0.93 beziehungsweise von 0.93 auf 0.95 an, also um eine Differenz von 0.02.

Hinsichtlich der Charakterisierung der MC-Verteilungen fiir corr (X7,Z;) und cort (X7,Z)
zeigen die Kurven unter n; und n; in den Abbildungen 15 und 16, dass die Eurostat-Werte
beziiglich der geschitzten Korrelationen stéirker streuen, als bei PMM und sie zudem ei-
ne Tendenz zur Linksschiefe aufweisen, weshalb bei Eurostat mehr Parameterschitzer iiber
den entsprechenden, Eurostat-spezifischen Mittelwerten liegen, als darunter. Fiir PMM ergibt
sich eine deutlich spitzere Kurve und somit eine geringere Streuung, aber ebenso mit leichter
Tendenz zur Linksschiefe, wodurch auch bei PMM Korrelationsschitzer, die iiber den ent-
sprechenden PMM-Mittelwerten liegen, etwas hiufiger vorkommen, als Korrelationen unter

dem arithmetischen Mittel.

Beziiglich der weiteren Diagnostiken der MC-Varianz, des Bias’ und des MSE ergibt sich
fiir Cort (X7,Z; ) und Cort (X7, Z,), also fiir hohe Originalkorrelationen zwischen X und Z ein
weitgehend einheitliches Bild. Daher werden die entsprechenden grafischen Darstellungen
hier nur angeschnitten und sind konkret im Anhang C in den Abbildungen 21 bis 26 eben-
so zu finden, wie die numerischen Werte, die sich in den Tabellen 13 bis 15 widerspiegeln.
Dabei ist festzuhalten, dass fiir Corr (X7,Z;) und corr (X7,Z,) die PMM-Korrelationen, im
Vergleich zu den mittels Random Hot-Deck geschitzten Zusammenhingen, sowohl deutlich
niedrigere MC-Varianzen aufweisen, im Mittel einen viel geringeren Bias erzeugen und auch
der mittlere quadratische Fehler (MSE) fiir PMM erheblich niedriger ist, als fiir Eurostat. Bei
PMM ist iiberdies zu beobachten, dass sich alle drei Kriterien unter einem iiberméfBigen Do-
norenverhiltnis verbessern. So ergeben sich bei PMM fiir corr (X7, Z 1) und corr (X7, 22) unter

ny im Vergleich zu n jeweils geringere MC-Varianzen, niedrigere Verzerrungen sowie gerin-
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gere MSE-Werte. Allerdings ist hierbei zu beachten, dass diese PMM-Verbesserung unter n;
nur fiir hohe Originalkorrelationen nachgewiesen werden konnte. Analog zu den mittelstar-
ken Korrelationen zwischen Y und Z kénnte PMM jedoch auch fiir b\XZ bei mittleren Origi-
nalzusammenhéngen eine spiirbar hohere Varianz aufweisen, was die Performance entlang
des MSE entsprechend beeintriachtigen wiirde, sofern die Verbesserungen beim quadrierten

Bias die VarianzeinbufB3en nicht ausgleichen konnten.

Zusammenfassend ergeben sich fiir hohe Originalkorrelationen zwischen den bereits im Do-
norendatenfile beobachteten Variablen X und Z relativ eindeutige Befunde dahingehend,
dass PMM im fusionierten Datenfile die Korrelationen zwischen X und Z deutlich besser
reproduzieren kann, als das Random Hot-Deck von Eurostat. Damit verbindet sich der Hin-
weis, dass PMM auch entlang der vierten Validitidtsstufe einer Datenfusion, die eine Art
Mindestanforderung darstellt, die Fusionsperformance von Eurostat optimiert und ein besse-
res Fusionsergebnis produziert, was auch mit Blick auf die Korrelation zwischen X und Z die
zugrundeliegende Arbeitshypothese unterstiitzt. Allerdings ist dabei zu beachten, dass dies
nur fiir hohe Originalkorrelationen (hier 0.93 beziehungsweise 0.95) nachgewiesen werden
konnte. Wie sich der Performancevergleich fiir schwache oder mittlere Originalzusammen-
hinge zwischen X und Z darstellt, kann aufgrund der Datensituation hier nicht geklart wer-
den. Denkbar wire, dass PMM, analog zu den Korrelationen zwischen den nicht gemeinsam
beobachteten Variablen Y und Z, auch bei mittleren Originalzusammenhéngen zwischen X

und Z eine hohere Varianz und Unsicherheit aufweist.

Abschlielend bleibt festzuhalten, dass somit die Ergebnisse der MC-Simulation, sowohl be-
ziiglich der Reproduktion der jeweils nicht gemeinsam beobachteten Variablen Y und Z, als
auch hinsichtlich des Erhalts der bereits im Donorendatenfile beobachteten Korrelationen
zwischen X und Z, dargeboten werden konnten, was einer Evaluierung entlang der dritten
und vierten Validitdtsstufe nach Réssler (2002: 29-32) entspricht. Um fiir das Datenfusi-
onsvorhaben der amtlichen Statistik bereits eine Abschidtzung dahingehend abzugeben, wie
sensitiv beide Verfahren auf ein deutlich erhdhtes Rezipienten- und Donorenverhiltnis zu-
gunsten der Donorenstichprobe im Vergleich zu einem gleichgrofen Stichprobenumfang des
Rezipienten- und Donorendatenfiles reagieren, wurde die Simulationsstudie unter beiden Be-

dingungen durchgefiihrt.
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5.3 Bewertung und Diskussion

Doch wie sind die dargelegten Ergebnisse nun inhaltlich und mit Blick auf das konkrete Vor-
haben der amtlichen Statistik, EU-SILC und HBS zu fusionieren, um die detaillierten Ein-
kommensangaben aus EU-SILC sowie die umfangreichen Konsuminformationen aus dem
HBS gemeinsam zu betrachten, zu bewerten? Dieser Abschnitt diskutiert die Implikationen

der durchgefiihrten Simulationsstudie.

Zuniachst ist entlang der theoretischen Ausfiihrungen aus Kapitel 3.4 festzuhalten, dass von
PMM eine prizisere Distanzmessung erwartet wird, da PMM keine Kategorisierung metri-
scher X-Variablen benétigt und damit einen Informationsverlust vermeidet sowie, im Be-
sonderen, eine Abstufung zwischen gemeinsamen und fiir den Fusionsprozess relevanten
Variablen Xi,...,X, entlang ihres Einflusses auf die Erkldrung der zu fusionierenden Va-
riable Z, vornimmt. Insbesondere aufgrund der Abstufung in den Einfliissen der Fusionsva-
riablen X1,..., X, sollte PMM eine bessere Fusionsperformance als das Random Hot-Deck-
Verfahren von Eurostat aufweisen. Hierbei ist ersichtlich, dass PMM wohl nur dann ein bes-
seres Fusionsergebnis produziert, wenn auch tatsédchlich Unterschiede in den Zusammen-
hingen zwischen den gemeinsamen X-Variablen und den spezifischen, zu fusionierenden
Z-Variablen vorliegen. Aus theoretischer Perspektive wire daher zu erwarten, dass je un-
terschiedlicher die Zusammenhinge pxz sind, desto eher sollte PMM die Datenfusion von
EU-SILC und HBS optimieren konnen. Im Prinzip stellt dies eine weitere Arbeitshypothese
dar. Diese kann jedoch in vorliegender Arbeit nicht konsistent iiberpriift werden, da die Da-
tensituation der EU-SILC PUFs von 2013 bereits durch die ausgewihlten Variablen nahezu

ausgeschopft ist.

Dennoch kann iiber eine Betrachtung der Zusammenhinge zwischen den hier verwendeten
gemeinsamen Variablen X = (Xp,...,X7) und den spezifischen HBS-Variablen Z = (Z,,7;)
das vorliegende Simulationsergebnis bewertet werden. Die interessierende Frage ist, wie
stark sich die Einzelzusammenhédnge zwischen X und Z voneinander unterscheiden. Eine
grobe Einschidtzung bietet bereits ein Blick auf die numerischen Korrelationen, die hier
auch fiir die kategorialen X-Variablen (X,X3,Xy,Xs,Xs) errechnet wurden: Lediglich das
Einkommen (X7) ist, wie bereits deutlich wurde, mit Z; in einer Hohe von corr (X7,Z;) =
0.93, mit Z; in einer Intensitdt von corr (X7,Z;) = 0.95 hoch korreliert (EU-SILC 2013
PUF: DE, FR, NL). Alle anderen gemeinsamen Variablen X1, ..., Xs weisen mit beiden Z-
Variablen eine Korrelation von nahezu 0 auf (EU-SILC 2013 PUF: DE, FR, NL). Da fiir

Zusammenhinge zwischen metrischen und kategorialen Variablen, wozu das nominale so-
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wie das ordinale Skalenniveau zihlt, der Korrelationskoeffizient keine geeignete Mal3zahl
darstellt, wurde aus Validititsgriinden fiir den Zusammenhang zwischen den kategorialen
X-Variablen (X1,X3,X4,Xs,Xs) und den Z-Variablen (Z;,Z,) auch Pearson’s 17 betrachtet,
was ein Zusammenhangsmal} fiir nominale und metrische Merkmale darstellt. Auch hier
sind die Zusammenhinge zwischen allen kategorialen X-Variablen sowie den spezifischen
HBS-Variablen nahezu 0 (EU-SILC 2013 PUF: DE, FR, NL). Inhaltlich erscheint es zwar
unlogisch, dass etwa das Alter (X>) nicht mit den hier ausgewéhlten Z-Merkmalen, wel-
che spezifische Einkommensvariablen darstellen, korrelieren. Dies ist jedoch dem in Kapitel
4.2.1 beschriebenen Umstand geschuldet, dass die Informationen aus dem Personendatenfile
zufdllig dem Haushaltsdatenfile zugewiesen wurden, weshalb eine Korrelation von nahezu 0

hier schliissig und hinzunehmen ist.

Damit ist nun fiir den Fusionsprozess der Simulationsstudie festzuhalten, dass lediglich ein
gemeinsames X-Merkmal, ndmlich X7, mit beiden Z-Variablen hoch korreliert. Fiir alle wei-
teren gemeinsamen Merkmale X, ..., X ist der Zusammenhang mit Z; und Z; nahe 0. Von
PMM wird aber gerade dann eine bessere Fusionsperformance erwartet, wenn es Unter-
schiede in den Einfliissen der X-Variablen auf die zu fusionierenden Z-Variablen gibt. Diese
Unterschiede treten hier jedoch nur dahingehend auf, als dass sich lediglich eine gemein-
same Variable (X7) von den Einfliissen der weiteren X-Variablen unterscheidet. Fiir sechs
von sieben X-Variablen ergeben sich (nahezu) keine Unterschiede in den Einfliissen auf die
zu fusionierenden Z-Variablen. Dieser Sachverhalt diirfte der Fusionsperformance des Ran-
dom Hot-Deck-Verfahrens von Eurostat eher zugute kommen, als dem PMM-Algorithmus,
der die auftretenden Zusammenhangsunterschiede zwischen X und Z berticksichtigt. Sofern
diesbeziiglich jedoch fiir sechs X-Variablen kaum Unterschiede in den Korrelationen mit Z
festzustellen sind, wird der mit der Abstufung verbundene Vorteil von PMM etwas marginali-
siert. Das Random Hot-Deck von Eurostat hingegen nimmt keine Abstufung der X-Variablen
beziiglich ihres Einflusses auf die zu fusionierenden Z-Variablen vor, was aber fiir sechs X-
Merkmale (X, ...,Xs) auch kaum notig erscheint. Damit sollte dem Random Hot-Deck von
Eurostat durch die Beschaffenheit der hier verwendeten Daten aus theoretischer Perspektive
ein Performancevorteil zukommen. Die Tatsache, dass beide Verfahren, Random Hot-Deck
und PMM, vor dem eigentlichen Fusionsprozess mithilfe einer Backward Selection rele-
vante X-Variablen auswihlen, vermindert diesen Datenvorteil fiir Random Hot-Deck etwas.
Innerhalb der a ausgewihlten Variablen Xi,...,X, ist dann aber dennoch, sofern X7 darin
enthalten und a > 2 ist, was in der durchgefiihrten Simulationsstudie durchaus, besonders

unter np, vorkommt, nur X7 mit hoherem Gewicht in den Fusionsprozess miteinzubeziehen
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— fiir alle anderen a — 1 ausgewdhlten Variablen ist eine Abstufung kaum relevant. Insofern
diirfte die Datengrundlage, sofern diese iiberhaupt einen Performancevorteil fiir eines der
beiden Verfahren induziert, tendenziell eher die Random Hot-Deck-Methode von Eurostat

bevorzugen, als PMM.

Dementsprechend wire mit Blick auf die zugrundeliegende Arbeitshypothese, dass PMM
ein besseres Fusionsergebnis aufgrund einer priziseren Distanzmessung produziert (siehe
Kap. 3.4) von einem eher konservativen Hypothesentest im Rahmen der vorgestellten Si-
mulationsstudie, welche PMM eher etwas benachteiligt, auszugehen. Dies diirfte die vorlie-
genden Simulationsergebnisse zugunsten von PMM zusitzlich validieren, zumal es in der
Realitit wahrscheinlich ist, dass im Rahmen der tatsichlichen Datenfusion von EU-SILC
und HBS die X-Variablen sehr wohl deutlich variierendere Zusammenhédnge mit den spe-
zifischen HBS-Variablen aufweisen miissten. Dass lediglich ein X-Merkmal, wie es in der
zugrundeliegenden Datensituation der Fall ist, mit Z hoch korreliert, wihrend alle weiteren
Zusammenhinge nahe 0 sind, ist jedenfalls fiir die mit reellen Datenquellen durchzufiih-
rende Datenfusion unwahrscheinlich. Je mehr Variation in den Zusammenhéngen vorliegt,
desto besser miisste das Fusionsergebnis von PMM, zumindest aus theoretischer Perspektive,

ausfallen. Dies zu testen wére aber beispielsweise ein Auftrag fiir die weitere Forschung.

Ferner konnte in der Simulationsstudie mit Blick auf die Zusammenhénge zwischen den je-
weils nicht gemeinsam beobachteten Variablen Y und Z gezeigt werden, dass PMM hohe
Originalkorrelationen deutlich besser reproduzieren kann, als Eurostat. Auch den mittleren
Originalzusammenhédngen zwischen Y und Z kommt PMM aggregiert betrachtet niher, als
das Random Hot-Deck-Verfahren, wobei dies bei PMM, besonders unter einer iiberméfBigen
Donorenanzahl, mit einer hoheren Varianz und Unsicherheit verbunden ist. Ersichtlich ist
jedoch, dass weder Eurostat, noch PMM im Mittel die tatsidchlichen Korrelationen zwischen
den jeweils nicht gemeinsam beobachteten Variablenmengen Y und Z erreichen konnen, was
in den Abbildungen 7 und 8 sowie in Tabelle 7 im Anhang B gut zu erkennen ist — PMM
kommt durchschnittlich lediglich bei corr (Y, ,Z) unter 7, sehr nah an die tatsidchliche Kor-
relation von 0.79 heran. Dies konnte dem in Kapitel 2.2 beschriebenen Dilemma geschuldet
sein, dass herkommlichen Datenfusionsalgorithmen, auch Random Hot-Deck und PMM, mit
der Annahme der Conditional Independence Assumption (CIA) eine problematische weil
hiufig unrealistische und verletzte Annahme zugrunde liegt. In Kapitel 2.2 wurde erldutert,
dass die CIA auch mit Blick auf die Datenfusionssituation von EU-SILC und HBS unzutref-

fend sein diirfte, zumal diese den MAR-Datenausfall beinhaltet, obwohl ein ignorierbarer
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Datenausfallmechanismus unrealistisch erscheint. Insofern ist zu beachten, dass PMM zwar
ein besseres, jedoch auch kein perfektes Fusionsergebnis erzeugt. Um die durch die (wahr-
scheinliche) Verletzung der CIA induzierte Fehlerquelle einzugrenzen, sei es ratsam, sofern
moglich, Hilfsinformationen in den Fusionsprozess miteinzubeziehen, wie in Kapitel 2.2

kurz angeschnitten.

Neben der durch die CIA induzierten Fehlerquelle ist es denkbar, dass Datenfusionen zusitz-
lich darunter leiden, entlang der ausgewihlten Variablen Xi,...,X, (mit sehr hoher Wahr-
scheinlichkeit) keine perfekten Ubereinstimmungen unter den Beobachtungseinheiten der
Rezipienten- und Donorenstichprobe zu erhalten (Rodgers 1984). Dies konnte, neben der
CIA, eine weitere Fehlerquelle fiir den Fusionsprozess darstellen (Rodgers 1984). Da Ran-
dom Hot-Deck und PMM der Fehlerquelle der CIA unterliegen, PMM aber insgesamt ein
weniger verzerrtes Fusionsergebnis produziert, ist es denkbar, dass PMM den Fehler, der
durch die Abwesenheit perfekter Matches resultiert, besser handhaben kann und diesen mini-
miert. Die konkreten Fehlerquellen einer Datenfusion und deren Beziehung zueinander sind
jedoch noch nicht néher erforscht, weshalb die Ausfiithrungen lediglich auf theoretischen
Uberlegungen beruhen und daher mit Vorsicht zu genieBen sind. Fiir die weitere Forschung
verbindet sich damit aber der Auftrag, etwa die zugrundeliegenden Fehlerquellen einer Da-

tenfusion genauer zu untersuchen und zu vergleichen.

Grundsitzlich ist dariiber hinaus fiir Simulationsstudien zu konstatieren, dass deren generelle
Schwiiche der geringe Verallgemeinerungsgrad ist. Die Ergebnisse sind nur auf die vorlie-
gende Datengrundlage, die aus den EU-SILC PUFs fiir Deutschland, Frankreich und die
Niederlande aus dem Jahre 2013 besteht, anwendbar. Dementsprechend muss die Annahme
getroffen werden, dass die diskutierte und dargelegte Performance des Random Hot-Deck-
Verfahrens sowie des PMM-Fusionsalgorithmus’ auch auf andere Datensituationen iibertrag-
bar ist. Gerade in dieser Hinsicht erscheint es den Ergebnissen der vorliegenden Arbeit zu-
triglich, dass die zugrundeliegende Datensituation aufgrund der Beschaffenheit der Public
Usefiles, wenn iiberhaupt, eher das Random Hot-Deck-Verfahren von Eurostat bevorzugt,
als die PMM-Methode. Sofern die amtliche Statistik die Ergebnisse dieser Arbeit dennoch
aus Validitdtsgriinden mit reelleren Daten, etwa mit Scientific Usefiles, replizieren mochte,
ist dies mit dem mitgelieferten R-Code der vorliegenden Arbeit jederzeit und unkompliziert

moglich.
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5.4 Handlungsperspektiven fiir die amtliche Statistik

Welche Handlungsperspektiven konnte nun die amtliche Statistik aus den dargelegten und
eben diskutierten Ergebnissen der vorliegenden MC-Simulationsstudie ableiten, um im Rah-
men ihres Datenfusionsvorhabens der gemeinsamen Analyse der umfangreichen Einkom-
mensvariablen aus EU-SILC sowie den detailliert erfassten Konsumvariablen aus dem HBS
moglichst prizise nachzukommen? Aus theoretischer Perspektive wurde umfassend erldu-
tert, dass PMM ein besseres Fusionsergebnis als die gegenwirtige, von Eurostat verwendete
Random Hot-Deck-Methode gewihrleisten sollte. Entlang der Ergebnisse der Simulations-
studie konnte dies fiir hohe Originalkorrelationen zwischen den jeweils nicht gemeinsam
beobachteten, simulierten Einkommens- (Y) und Konsumvariablen (Z) relativ eindeutig be-
stitigt werden. Fir mittlere Originalzusammenhinge zwischen Y und Z ist der Performan-
ceunterschied geringer, wobei PMM dennoch eine prizisere Reproduktion der Korrelationen
pyz liefert, als Eurostat, die bei PMM allerdings eine erhohte Varianz und Unsicherheit,
besonders unter einer starken Donoreniiberzahl, zur Folge hat. Da PMM jedoch aggregiert
die tatsdchlichen Korrelationen zwischen Y und Z besser reprisentiert, als das gegenwir-
tige Eurostat-Verfahren, ist der amtlichen Statistik grundsitzlich eine Implementation und

Anwendung von Predictive Mean Matching anzuraten.

Bei einer Implementation von PMM sollte sich die amtliche Statistik bei mittleren Original-
korrelationen zwischen Y und Z allerdings der erhohten Varianz und Unsicherheit bewusst
sein. Nun ist es natiirlich so, dass die tatsdchlichen Korrelationen zwischen den Einkom-
mensvariablen (Y) und den Konsuminformationen (Z) unbekannt sind. Sofern der amtlichen
Statistik Hilfsinformationen vorliegen, die grobe Hinweise iiber die gemeinsamen Verteilun-
gen von Einkommen und Konsum liefern konnten, wire es fiir eine erste Einschitzung der
Varianzen ratsam, die entsprechenden Hilfsdaten zu betrachten. Je nachdem, welche Hin-
weise die Hilfsinformationen zur Hohe der Korrelationen zwischen Einkommen und Kon-
sum liefern, wire dann bei einer Implementation von PMM eine Abschidtzung dahingehend
moglich, wie unsicher das Fusionsergebnis ausfallen konnte. Es scheint, dass je stéirkere
Originalkorrelationen vorliegen, desto weniger Unsicherheit verbindet sich mit dem PMM-
Fusionsergebnis. In dieser Hinsicht wire fiir eine dem Fusionsproblem angemessene Va-
rianzschitzung auch die Verkniipfung von PMM mit Multipler Imputation, wie in Rubin
(1987) ausfiihrlich und detailliert beschrieben, eine durchaus sinnvolle, zusatzliche Alter-
native, zumal sich damit insbesondere auch gehaltvollere, inferenzstatistische Riickschliisse

verbinden (Rubin 1987).

59



Da hohe Originalzusammenhénge, etwa von 0.8 oder 0.9, in empirischen Daten eher unwahr-
scheinlich sind und selten vorkommen, erscheint es bei einer Implementation von PMM
im Zweifelsfall sinnvoll, auf ein eher gleichmifBiges Rezipienten- und Donorenverhiltnis
zu achten, da damit das offenbar vorhandene Risiko einer zu hohen Varianz sowie eines
zu grof3en, mittleren quadratischen Fehlers (MSE) minimiert wird. Sofern die unbekannten
Korrelationen dennoch unerwartet hoch sein sollten, wird bei PMM dadurch zwar die poten-
tielle, durch ein iiberméfBiges Donorenverhiltnis induzierte Performanceverbesserung unter-
driickt, was aber im Zweifelsfall aufgrund der eher geringen PMM-Performanceunterschiede
zwischen ny und ny bei hohen Originalzusammenhéngen in Kauf genommen werden kann.
Unklar bleibt hingegen, wie sich die Performance beider Verfahren mit Blick auf geringe,
wahre Korrelationen der Grundgesamtheit, etwa von 0.1 oder 0.15, verhilt. Die Ergebnisse
der MC-Studie liefern den Hinweis, dass sich bei geringen Originalkorrelationen die Unter-
schiede zwischen Random Hot-Deck und PMM gegeniiber starken und mittleren Original-

zusammenhingen noch weiter verringern konnten.

Neben dem zentralen Interesse, die Korrelationsstruktur zwischen den jeweils nicht gemein-
sam beobachteten Einkommensvariablen Y und den Konsummerkmalen Z moglichst exakt
zu reproduzieren, stellt der Erhalt der bereits im Donorendatenfile beobachteten Zusammen-
hinge zwischen X und Z, was der vierten Validitdtsstufe nach Réssler (2002: 30-32) ent-
spricht, eine Art Mindestanforderung an eine Datenfusion dar. Dieser kann, wie die Ergeb-
nisse der MC-Simulation darlegen, PMM besser nachkommen, als das Random Hot-Deck
von Eurostat, wobei hier zu beachten ist, dass eine Evaluation dessen lediglich fiir hohe
Originalkorrelationen zwischen X und Z moglich war. Unabhingig davon, welches Daten-
fusionsverfahren die amtliche Statistik nun implementiert, ist es ratsam, bei der reell durch-
gefiihrten Datenfusion von EU-SILC und HBS zumindest diese vierte Validititsstufe, die
sich mit empirischen Daten iiberpriifen ldsst, zu evaluieren, was immerhin eine grobe Ein-
schitzung der Performance der angewandten Fusionsmethode ermdglichen konnte. Dabei
ist jedoch zu beachten, dass stichhaltige Indizien iiber das primére Ziel einer Datenfusion,
die gemeinsame Verteilung der jeweils nicht gemeinsam beobachteten Variablen moglichst

prizise zu reproduzieren, daraus nicht zu gewinnen sind.

Zur moglichst validen Schitzung der gemeinsamen Verteilung der Einkommensvariablen aus
EU-SILC und der Konsuminformationen aus dem HBS wire die Implementation von PMM
ein sinnvoller, erster Schritt, der jedenfalls den gegenwértigen Fusionsalgorithmus von Eu-

rostat entlang der vorliegenden Simulationsergebnisse optimieren kann. Jedoch produziert
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auch PMM, wie bereits diskutiert, im Mittel kein perfektes Fusionsergebnis, was wohl be-
sonders der (wahrscheinlich) verletzten Annahme der bedingten Unabhéngigkeit (CIA) ge-
schuldet ist. Dementsprechend ist der amtlichen Statistik in einem weiteren Schritt zusétzlich
nahezulegen, Hilfsinformationen, sofern vorhanden, in den konkreten Datenfusionsprozess
miteinzubeziehen, wie etwa in D’Orazio et al. (2006: 65-95) beschrieben. Der glue-Ansatz
von Fosdick et al. (2015) stellt hier ein neueres und die CIA abschwichendes Verfahren dar.
Inwiefern derartige Fusionsszenarien zu einer weiteren Optimierung des Datenfusionsvor-
habens der amtlichen Statistik beitragen, wire beispielsweise ein Untersuchungsauftrag fiir

kiinftige Forschungsstudien.

Unter programmtechnischen Aspekten kann PMM etwa iiber das BaBooN-Package von Mein-
felder und Schnapp (2015) in R relativ unkompliziert umgesetzt werden, da das Package mit
BBPMM.row() eine fiir Datenfusionen passgenaue Funktion beinhaltet. Auch ist hierbei eine
simultane Datenfusion im multivariaten Fall, also mit mehr als einer spezifischen Konsum-
variable aus dem HBS, moglich, da dies BBPMM.row() automatisch vornimmt. Die Pro-
grammierung vom Random Hot-Deck-Verfahren ist hingegen erstens relativ aufwendig und
gleichzeitig wenig vielversprechend, da die Ergebnisse dieser Arbeit darauf schlieBen lassen,
dass die Eurostat-Korrelationsschitzer selten auch nur den nidheren Bereich der tatsdchli-
chen Zusammenhinge abdecken konnen. Zweitens ist fiir jede zusitzliche, zu fusionierende
Konsumvariable Z, die Fusionsprogrammierung zu erweitern und anzupassen, was die Kom-
plexitit und Uniibersichtlichkeit noch weiter erhoht. Im Rahmen dieser Arbeit konnte aber
exemplarisch anhand des bivariaten Falls, also einer Ergidnzung des EU-SILC-Datenfiles um
zwei spezifische HBS-Variablen, gezeigt werden, dass eine Erweiterung der bisherigen, von
Eurostat vorgenommenen Datenfusion, die lediglich den univariaten Fall, also die Ergén-
zung einer Konsumvariable betrachtet, um zusétzliche HBS-Konsumvariablen moglich ist.
Wihrend dies mit BBPMM. row () automatisiert erfolgen kann, muss beim Eurostat-Verfahren
die Programmierung fiir jede zusitzliche, spezifische HBS-Variable erweitert und angepasst

werden.

Damit konnten abschlieend die Ergebnisse der durchgefiihrten Simulationsstudie nicht nur
ausgiebig dargelegt, bewertet und diskutiert, sondern auch mit damit einhergehenden, kon-
kreten Handlungsperspektiven fiir die amtliche Statistik verkniipft werden. Dadurch wurde
eine umfassende Uberpriifung der zugrundeliegenden Arbeitshypothese gewihrleistet, die

der konsistenten Beantwortung der Fragestellung dieser Arbeit dienen soll.
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6 Zusammenfassung und Fazit

Der Untersuchungsauftrag der vorliegenden Arbeit spiegelte sich in der Frage wider, ob
Predictive Mean Matching das von Eurostat verwendete Random Hot-Deck-Verfahren zur
Datenfusion von EU-SILC und HBS optimieren kann. Die Relevanz dieses Untersuchungs-
auftrages begriindet sich besonders in der Motivation der amtlichen Statistik in Europa, eine
Analyse der gemeinsamen Verteilung von Einkommen und Konsumausgaben zu ermogli-
chen, um einerseits den sozialen und wirtschaftlichen Lebensstandard der privaten Haushalte
in der EU, andererseits Armutsrisiken und Armutsindikatoren pridziser messen und erfassen
zu konnen. Fiir den Vergleich von Random Hot-Deck und Predictive Mean Matching wurde
zunichst ein einleitender Uberblick zu Datenfusionen, sowohl mit Blick auf definitorische
Aspekte, als auch beziiglich der zentralen Annahme und der relevanten Validitétsstufen einer
Datenfusion, gegeben. AnschlieBend erfolgte ein kurzer Abriss der bisher in der Forschung
und bei Eurostat diskutierten Fusionsansitze, bevor Random Hot-Deck und Predictive Mean
Matching detailliert erldautert und vergleichend diskutiert wurden, wobei es daraus abgelei-
tete Implikationen in eine Arbeitshypothese zu iiberfithren galt. Sodann erfolgte eine Erldu-
terung der Datengrundlage sowie des Simulationsdesigns zur Uberpriifung der Hypothese.
Anschliefend konnten die Ergebnisse der Monte-Carlo-Simulation, sowohl mit Blick auf die
Korrelationen zwischen den nicht gemeinsam beobachteten Variablen Y und Z, als auch hin-
sichtlich der bereits im Donorendatenfile beobachteten Zusammenhénge zwischen X und Z,
dargestellt werden. Diese wurden bewertet und diskutiert, woraus sich konkrete Handlungs-

perspektiven fiir die amtliche Statistik ableiten lieBen.

Die Ergebnisse der MC-Simulation konnten darlegen, dass PMM die Korrelationsstruktur
zwischen den substituierten Einkommensvariablen Y aus EU-SILC und den substituierten
Konsumvariablen Z aus dem HBS besser reproduziert, als das Random Hot-Deck-Verfahren
von Eurostat. Ein relativ hoher Performancevorteil zugunsten von PMM wurde fiir starke
Originalzusammenhinge der Grundgesamtheit, hier in Hohe von 0.79 und 0.86, nachgewie-
sen. Die mittelstarken Korrelationen der Ersatzpopulation von 0.25 und 0.29 spiegeln sich bei
PMM aggregiert betrachtet ebenfalls priziser im Fusionsdatenfile wider, wobei hier der Per-
formanceunterschied zwischen PMM und Random Hot-Deck geringer ausfillt. Allerdings
verbindet sich bei PMM damit der Makel, dass die Varianz fiir mittlere Zusammenhénge, im
Vergleich zu hohen Originalkorrelationen, spiirbar zunimmt, was eine erhohte Unsicherheit

zur Folge hat.
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Fiir eine erste Sensitivitdtseinschdtzung wurde dariiber hinaus die Simulationsstudie sowohl
mit einem gleichméfBigen Rezipienten- und Donorenverhiltnis, als auch mit einem deutlich
erhohten Verhiltnis zugunsten der Donorenstichprobe durchgefiihrt. Wihrend sich das Ran-
dom Hot-Deck-Verfahren hinsichtlich derartig variierender Stichprobenverhéltnisse als rela-
tiv robust erwies, scheint die Sensitivitit bei PMM abhingig von den tatsdchlichen, in der
Grundgesamtheit vorhandenen Originalzusammenhéngen zu sein: Bei hohen Korrelationen
von 0.79 und 0.86 konnte bei PMM eine leichte, aber aufgrund von Zufallsschwankungen
mit Vorsicht zu genielende Tendenz hin zu genaueren und damit weniger verzerrten Korrela-
tionsschiitzern beobachtet werden. Auch fiir mittelstarke Originalzusammenhénge von 0.25
und 0.29 scheint sich bei PMM die einfache Verzerrung, der Bias, bei einer starken Dono-
reniiberzahl zu reduzieren, jedoch steigen die Varianzen dabei deutlich an und fithren daher
zu einem spiirbar hoheren mittleren quadratischen Fehler (MSE), als bei einem gleichmai-
Bigen Rezipienten- und Donorenverhiltnis. Um dieses Risiko zu verringern, wire bet PMM
ein eher ausgeglichenes Stichprobenverhiltnis zwischen Rezipienten- und Donorendatenfile,
sofern moglich, empfehlenswert, auller es lassen sehr zuverldssige Indizien, etwa aus Hilfs-
informationen, darauf schlieBen, dass hohe Zusammenhénge zwischen den jeweils nicht ge-
meinsam beobachteten Variablen Y und Z vorliegen konnten. Aggregiert betrachtet sind die
Korrelationsschitzer von PMM aber auch unter einem iibermifBig hohen Rezipienten- und
Donorenverhiltnis zugunsten der Donorenstichprobe bei mittleren Originalzusammenhin-
gen deutlich weniger verzerrt, als die mit dem Random Hot-Deck von Eurostat errechneten

Korrelationen.

Hinsichtlich der Mindestanforderung an eine Datenfusion, geméf derer sich die bereits im
Donorendatenfile beobachtete Verteilung X und Z méglichst exakt im Fusionsdatenfile wi-
derspiegeln sollte, zeigte sich fiir hohe Originalzusammenhédnge zwischen X und Z, dass
PMM diese deutlich besser reproduziert, als das Eurostat-Verfahren. Dementsprechend konn-
te sowohl mit Blick auf die Korrelationsstrukturen der jeweils nicht gemeinsam beobachteten
Variablen Y und Z, als auch beziiglich der Reproduktion der Zusammenhiinge zwischen den
im Donorendatenfile beobachteten Variablen X und Z die zugrundeliegende Arbeitshypothe-
se, die unterstellt, dass PMM aufgrund einer priziseren Distanzmessung ein besseres Fusi-
onsergebnis produziert, weitestgehend bestitigt werden. Fiir mittlere Originalzusammenhén-
ge zwischen den simulierten Einkommensvariablen Y und den simulierten Konsummerkma-
len Z ist PMM jedoch eine Schwiche aus Varianz- und Unsicherheitsaspekten, besonders

bei einer starken Donoreniiberzahl, zu konstatieren.
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Wie kann nun entlang der Ergebnisse der Simulationsstudie die Fragestellung beantwor-
tet werden? Kann Predictive Mean Matching das von Eurostat verwendete Random Hot-
Deck-Verfahren zur Datenfusion von EU-SILC und HBS optimieren? Eine Optimierung der
Eurostat-Fusionsmethode kann durch Predictive Mean Matching dahingehend gewihrleis-
tet werden, als dass PMM die Zusammenhinge der gemeinsamen Verteilung von Y und
Z, also den Einkommens- und Konsumvariablen, besser im Fusionsdatenfile reproduzieren
kann, was fiir inhaltliche und inferenzstatistische Analysen eine essentielle Voraussetzung
darstellt, um etwa, geméil} des Vorhabens der amtlichen Statistik, der Erfassung des sozialen
und wirtschaftlichen Lebensstandards der privaten Haushalte in der EU sowie der prizise-
ren Messung von Armutsrisiken und Armutsindikatoren moglichst addquat nachzukommen.
Dementsprechend ist der amtlichen Statistik eine Implementation von PMM aus wissen-
schaftlicher Perspektive grundsitzlich zu empfehlen, da damit eine prézisere und unverzerr-
tere Datenfusion von EU-SILC und HBS einhergeht, als beim gegenwértigen Random Hot-
Deck-Verfahren von Eurostat, zumal mit dem BaBooN-Package von Meinfelder und Schnapp
(2015) eine unkomplizierte Fusionsdurchfiihrung moglich ist. Bei einer Anwendung von
PMM ¢gilt es jedoch, den PMM-spezifischen Makel, welcher sich in der erhdhten Varianz fiir
mittelstarke, wahre Zusammenhénge der Grundgesamtheit begriindet, in Betracht zu ziehen
und diesen etwa mittels Hilfsinformationen im Voraus abzuschitzen. Auch die Anwendung
von Multipler Imputation wire diesbeziiglich ein probates Mittel, zumal damit gehaltvolle-
re, inferenzstatistische Riickschliisse moglich sind. Da PMM zwar das Random Hot-Deck-
Verfahren von Eurostat optimieren kann, jedoch auch kein perfektes Fusionsergebnis indu-
ziert, was wohl besonders den Problematiken mit der Annahme der bedingten Unabhéngig-
keit (CIA) geschuldet ist, stellt die Einbeziehung von Hilfsinformationen, sofern vorhanden,
im Rahmen des konkreten Fusionsprozesses eine weitere, durchaus sinnvolle Handlungsop-

tion fiir die amtliche Statistik dar.

Da das Random Hot-Deck von Eurostat ein nicht-parametrischer Fusionsansatz, Predicti-
ve Mean Matching hingegen ein semi-parametrisches Verfahren darstellt, konnte die vor-
liegende Arbeit auch nochmals die bisherigen, bei Eurostat diskutierten Fusionsmethoden
aufgreifen und kompetitiv rezipieren. Die Studie von Webber und Tonkin (2013), welche
nicht-parametrische, parametrische und semi-parametrische Verfahren vergleicht, kommt et-
wa zu dem Ergebnis, dass lediglich geringe Unterschiede zwischen den genannten Ansitzen
vorliegen, jedoch den semi-parametrischen Verfahren ein leichter Performancevorteil zuzu-
schreiben ist (Webber und Tonkin 2013). Mdéglicherweise implementierte Eurostat mit dem

Random Hot-Deck einen nicht-parametrischen Fusionsansatz gerade deshalb, weil entlang
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der Resultate von Webber und Tonkin (2013) mit der Anwendung eines semi-parametrischen
Verfahrens nur geringe Performanceverbesserungen einhergingen. Die Ergebnisse dieser Ar-
beit konnten jedoch fiir Predictive Mean Matching, einem semi-parametrischen Ansatz, durch-
aus auffallende Performancevorteile gegeniiber dem nicht-parametrischen Random Hot-Deck-
Verfahren nachweisen, wodurch eine Weiterverwendung der Random Hot-Deck-Methode
entlang der Ergebnisse dieser Arbeit als wenig vielversprechend und kaum gerechtfertigt

anzusehen ist.

Insofern konnte die vorliegende Arbeit auch die bei Eurostat gefiihrte Diskussion rund um
eine addaquate Datenfusion von EU-SILC und HBS, die eine Analyse der gemeinsamen Ver-
teilung von Einkommen und Konsumausgaben der privaten Haushalte ermdéglichen soll, be-
fruchten. Hinsichtlich der Einordnung der Ergebnisse ist diesbeziiglich jedoch festzuhal-
ten, dass beide Verfahren, Random Hot-Deck und Predictive Mean Matching, der Annahme
der bedingten Unabhingigkeit unterliegen, die in reellen Datensituationen selten erfiillt ist,
weshalb eine exakte Reproduktion der gemeinsamen Verteilung der umfassenden Einkom-
mensvariablen (Y) aus EU-SILC und den detailliert erfassten Konsuminformationen (Z) aus
dem HBS nahezu unrealistisch erscheint. Dass PMM dennoch zumindest den nahen Bereich
der tatsidchlichen Zusammenhiénge zwischen den jeweils nicht gemeinsam beobachteten Va-
riablen Y und Z besser abdeckt, als Eurostat, konnte hier lediglich fiir hohe, tatséchliche
Korrelationen von 0.79 und 0.86 sowie fiir mittelstarke Zusammenhinge von 0.25 und 0.29
gezeigt werden. Eine Bewertung der Reproduktion der Zusammenhénge zwischen X und Z
war lediglich entlang von hohen Korrelationen, konkret von 0.93 und 0.95, moglich. Wie sich
die Performance beider Verfahren fiir anderweitige Originalkorrelationen zwischen Y und Z
sowie zwischen X und Z verhilt, konnte im Rahmen dieser Arbeit nicht geklédrt werden. Ge-
schuldet ist dies insbesondere der Datensituation der Public Usefiles, die durch die verwen-
deten Variablen nahezu ausgeschopft ist. Diesbeziiglich wurde jedoch erldutert, dass, zumin-
dest bei a > 2, die Datengrundlage aus theoretischen Erwédgungen eher eine Fusionsperfor-
mance zugunsten des Random Hot-Deck-Verfahrens von Eurostat ermoglicht, als zugunsten
von PMM, was darauf zuriickzufiihren ist, dass sechs von sieben X-Variablen mit den si-
mulierten HBS-Variablen einen Zusammenhang nahe 0 aufweisen. Dementsprechend kann
zwar von einem eher konservativen Hypothesentest gesprochen werden, wobei dennoch bei
Simulationsstudien allgemein zu beachten ist, dass mit den daraus gewonnenen Implikatio-
nen ein geringer Verallgemeinerungsgrad einhergeht. Somit bleibt empirisch ungeklart, wie
sich die Fusionsperformance von Random Hot-Deck und PMM unter anderweitigen Daten-

situationen darstellt. Daher unterliegen die Ergebnisse der durchgefiihrten Simulationsstudie
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der Annahme, dass diese auch auf andere Datenkonstellationen iibertragbar sind. Entlang des
mitgelieferten R-Codes kann jedoch eine Replikation der Simulationsstudie mit anderweiti-

gen und reelleren Daten, zum Beispiel mit Scientific Usefiles, unkompliziert erfolgen.

Mit einer solchen Replikation verbindet sich etwa der Auftrag fiir die kiinftige Forschung,
die vorliegende Simulationsstudie mit einer realistischeren Datengrundlage durchzufiihren,
um abzuschitzen, wie sich eine hohere Variation in den Zusammenhéngen zwischen X und Z
auf die Fusionsperformance von PMM auswirkt. Hier wiére zu erwarten, dass je unterschied-
licher die Korrelationen pxz sind, desto besser diirfte das Fusionsergebnis von PMM auf-
grund der Abstufungskomponente der ausgewéhlten Variablen Xi,...,X, ausfallen. Neben
einer solchen Replikation konnten kiinftige Forschungsbeitrige an diese Arbeit ankniipfen,
indem etwa der Frage nachgegangen wird, wie sich die Problematiken mit der Conditional
Independence Assumption, beispielsweise mit Blick auf die Einbeziehung von Hilfsinfor-
mationen, umgehen lassen. Weitere Simulationsstudien konnten so etwa Predictive Mean
Matching gegen den in der aktuellen Forschung diskutierten g/ue-Ansatz von Fosdick et al.
(2015) testen. Dariiber hinaus bleibt in der bisherigen Forschung die Frage, welche konkreten
Fehlerquellen den Datenfusionsalgorithmen, etwa Random Hot-Deck und PMM, zugrunde-
liegen, weitgehend unterbelichtet. Neben der Fehlerquelle der Verletzung der Conditional
Independence Assumption diirfte auch die Abwesenheit perfekter Ubereinstimmungen ent-
lang der ausgewdhlten Variablen Xi,...,X, einen Fehler mit Blick auf die Distanzmessung
induzieren (Rodgers 1984). Hiermit verbindet sich fiir die kiinftige Forschung der Auftrag,
die Fehlerquellen von Datenfusionsalgorithmen sowie deren Beziehung zueinander genauer

zu untersuchen.

Somit bleibt die Implementation sowie die wissenschaftliche Beurteilung eines fiir die Da-
tenfusion von EU-SILC und HBS geeigneten Verfahrens, um der Messung der gemeinsa-
men Verteilung von Einkommen und Konsumausgaben der privaten Haushalte in der EU
moglichst prizise nachzukommen, auch kiinftig eine fiir die statistisch-methodische For-
schung herausragende Aufgabe. Die vorliegende Arbeit lieferte zur Optimierung des bishe-
rigen Datenfusionsverfahrens von Eurostat lediglich einen initialen Aufschlag, dem weitere

Forschungsbeitrige folgen sollten.
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Anhang

A  Erlauterungen zu eigenhindigen Variablengenerierungen

Activity Status (X))

Als Grundlage fiir die Generierung dient die Variable PLO31: ,,Self-defined current economic
status‘“ (Eurostat 2013a: 277).

Urspriingliche Auspriagungen gemill PLO31 (siehe Eurostat 2013a: 277):
1: Employee working full-time

: Employee working part-time

: Self-employed working full-time (including family worker)

: Self-employed working part-time (including family worker)

: Unemployed

: Pupil, student, further training, unpaid work experience

: In retirement or in early retirement or has given up business

: Permanently disabled or/and unfit to work

: In compulsory military community or service

: Fulfilling domestic tasks and care responsibilities

: Other inactive person

— O O 00 N Ut B WIN

—_— —

Modifizierungen fiir Activity Status:
Urspriingliche Auspragung =  Activity Status (inkl. Wertelabel gem. R-Code Eurostat)

1
2 .
3 (= 1: Working
4
5 = 2:Unemployed
7 = 3:Inretirement or early retirement
6 — 4: Pupil, student, further training
10 = 5: Fulfilling domestic tasks
8 = 6: Permanently disabled
11 = 7: Not applicable
sz } —> 9: Not specified (NA)

Anmerkung: Die urspriingliche Auspriagung 9 (In compulsory military community or ser-
vice) ist beim Activity Status gemall Eurostat eine separate Kategorie. In den zugrundelie-
genden Public Usefiles betrdgt die absolute Héufigkeit dieser Ausprigung jedoch lediglich
Ng = 11 Beobachtungen, was zu Schwierigkeiten bei der Funktion BBPMM. row () fiihrt (EU-
SILC 2013 PUF: DE, FR, NL). Daher wird die urspriingliche Ausprigung 9 fiir den Activity
Status der vorliegenden Arbeit der zweithdufigsten Kategorie zugeordnet. Die zweithdufigste
Kategorie bilden die fehlenden Werte (EU-SILC 2013 PUF: DE, FR, NL). Daher wird die ur-
spriingliche Ausprigung 9 (In compulsory military community or service) der NA-Kategorie
(beim Activity Status ebenfalls als 9 kodiert) hinzugefiigt.
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Population Density Level (X3)

Die entsprechend relevante und von Eurostat verwendete Variable ist die DB100: ,,Degree of
urbanisation* (Eurostat 2013a: 103).

Folgende Ausprigungen liegen der Variable zugrunde (siehe Eurostat 2013a: 103):

1: Densely populated area
2: Intermediate area
3: Thinly populated area

Allerdings ist die entsprechende Variable in den zugrundeliegenden Public Usefiles leer und
wird daher zufillig generiert (EU-SILC 2013 PUF: DE, FR, NL). Mit dem sample () -Befehl
in R wird unter Verwendung des Arguments prob fiir jedes Land (Deutschland, Frankreich,
Niederlande) eine Ziehungswahrscheinlichkeit gemédl3 der tatsdchlichen, relativen Haufig-
keitsverteilungen der EU-SILC-Daten von 2013 gewihrleistet, welche wiederum dem on-
linebasierten Data Explorer von Eurostat entnommen werden konnen (Eurostat 2019: Data
Explorer). In Tabelle 5 sind die entsprechenden relativen Haufigkeitswerte pro Land abge-
tragen:

1: Densely populated area | 2: Intermediate area | 3: Thinly populated area

Deutschland 0.348 0411 0.241
Frankreich 0.460 0.200 0.341
Niederlande 0.468 0.385 0.147

Werte entnommen aus Eurostat (2019: Data Explorer)

Tabelle 5: Relative Haufigkeiten — Degree of urbanisation

Anmerkung: Im Data Explorer sind die entsprechenden Labels als 1: ,,Cities®, 2: ,,Towns and
suburbs‘ und 3: ,,Rural Areas‘ ausgewiesen (Eusotat 2019: Data Explorer).

Main Source of Income (X)

Die Variable Main Source of Income basiert auf einer von Eurostat eigens berechneten Hilfs-
variable, die sechs Einkommensquellen beinhaltet. Dessen Generierung kann im R-Code
nicht nachvollzogen werden. Lediglich die Wertelabels der Hilfsvariable sind darin enthal-
ten:

1: Wages or salary
2: Income from self-employment
3: Property income
4: Pensions
5: Unemployment benefits
6: Other benefits
NA: Not specified
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Entlang der Informationen und Ausfiihrungen in Eurostat (2013a: 7, 306-309, 315-329) und
Eurostat (2013b: 20, 27-28) wurde versucht, die oben angegebene Hilfsvariable entlang fol-
gender Variablen des Personendatenfiles (p-file), die allesamt Einkommensquellen darstel-
len, zu generieren:

PY010G: ,,Employee cash or near cash income* (Eurostat 2013a: 306)
PY020G: ,,Non-cash employee income* (Eurostat 2013a: 308)

PY050G: ,,Cash benefits or losses from self-employment* (Eurostat 2013a: 315)
PYO080G: ,,Pension from individual private plans (Eurostat 2013a: 320)
PYO090G: ,,Unemployment benefits* (Eurostat 2013a: 322)

PY100G: ,,0ld-age benefits* (Eurostat 2013a: 322)

PY110G: ,,Survivor’ benefits* (Eurostat 2013a: 322)

PY120G: ,,Sickness benefits* (Eurostat 2013a: 322)

PY130G: ,,Disability benefits* (Eurostat 2013a: 322)

PY140G: , Education-related allowances* (Eurostat 2013a: 322)

Diese Variablen (PYO10G bis PY140G) sind allesamt metrisch mit einem Wertebereich ge-
mif der absoluten Hohe des Einkommensbestandteils. Um die oben genannte Hilfsvaria-
ble von Eurostat nachzubilden, wird fiir jedes Individuum ermittelt, welche der Variablen
PYO010G bis PY 140G den hochsten Wert aufweist, also den hochsten Einkommensbestand-
teil darstellt. Anschliefend erfolgt eine Zuteilung zu den Kategorien 1 bis 6 der Eurostat-
Hilfsvariablen wie folgt:

Maximum bei

—PYO010G oder PY020G = Kategorie 1
- PY050G —> Kategorie 2
- PY080G —> Kategorie 3
- PY100G —> Kategorie 4
- PY090G =—>  Kategorie 5
—PY110G, PY120G, PY130G oder PY140G —  Kategorie 6

Sofern alle Variablen PY010G bis PY 140G die Auspragung 0 haben, wird dies als Kategorie
9 (NA) kodiert. Da laut Eurostat (2013a: 314, 320) ,,Pension from individual private plans‘
(Variable PY080G) zu ,,Property Income* zu zéhlen ist, wird dies als 3 kodiert.

Damit konnte die Hilfsvariable von Eurostat approximativ nachgebildet werden. Analog zu
Eurostat erfolgte zur finalen Erstellung von Main Source of Income noch folgende Kategori-
sierung:

Auspriagung Hilfsvariable = Main Source of Income

1

2 p— 1
3

4

5 p = 2
6

9 — O9(NA)
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B Relevante Tabellen zu p;

Minimum, Maximum und Quantile der Korrelationen zwischen Y und Z mit nq

cort (Y1,Z,) | corr(Y1,2,) | cort(Ya,Z)) | cort(Ya,Z)
Minimum 0.2941 0.2777 —0.0522 —0.0620
25%-Quantil 0.5066 0.5036 0.0878 0.0855
Eurostat | 50%-Quantil 0.5648 0.5687 0.1298 0.1274
75%-Quantil 0.6134 0.6149 0.1796 0.1752
Maximum 0.7537 0.7392 0.4437 0.4770
Minimum 0.4472 0.4595 —0.0622 —0.0301
25%-Quantil 0.7233 0.7411 0.1338 0.1311
PMM 50%-Quantil 0.7610 0.7835 0.2051 0.1956
75%-Quantil 0.7956 0.8210 0.2795 0.2798
Maximum 0.8969 0.9053 0.6358 0.6843
Minimum, Maximum und Quantile der Korrelationen zwischen Y und Z mit np
cort (Y1,Z,) | corr(Y,2,) | cort(Ya,Z,) | cort(Ya,Z,)
Minimum 0.2485 0.2071 —0.0344 —0.0367
25%-Quantil 0.5027 0.4958 0.0894 0.0896
Eurostat | 50%-Quantil 0.5623 0.5582 0.1254 0.1264
75%-Quantil 0.6114 0.6018 0.1749 0.1721
Maximum 0.7526 0.7432 0.4462 0.4741
Minimum 0.4878 0.3764 —0.0495 —0.0724
25%-Quantil 0.7379 0.7541 0.1295 0.1217
PMM 50%-Quantil 0.7816 0.7991 0.1911 0.1824
75%-Quantil 0.8182 0.8364 0.2892 0.2820
Maximum 0.9138 0.9328 0.7036 0.7351

Tabelle 6: Minimum, Maximum und Quantile fiir i)\YZ mit Stichprobenumfang n; und n,

70



Mittelwerte der Korrelationen zwischen Y und Z mit ng

cort (Yy,Z,) | corr(Y1,2,) | cort(Ya,Z,) | cort (Ya,Zs)
Eurostat |  0.5546 0.5551 0.1375 0.1341
PMM 0.7530 0.7728 0.2145 0.2110

Mittelwerte der Korrelationen zwischen Y und Z mit n;

cort(Y1,Z,) | corr(Y1,2Z,) | cort(Ya,Z,) | cort (Ya,Zs)
Eurostat 0.5519 0.5460 0.1359 0.1334
PMM 0.7737 0.7882 0.2232 0.2199

Tabelle 7: Mittelwerte fiir ﬁYZ mit Stichprobenumfang n; und n;

Monte-Carlo-Varianzen der Korrelationen zwischen Y und Z mit ng

cort (Y1,Z,) | cort(Y1,2,) | cort(Ya,Z)) | corr(Ya,Zy)
Eurostat |  0.0063 0.0069 0.0047 0.0049
PMM 0.0042 0.0050 0.0114 0.0127

Monte-Carlo-Varianzen der Korrelationen zwischen Y und Z mit ny

cort (Y1,Z;) | cort(Y1,2,) | cort(Ya,Z)) | corr(Ya,Zs)
Eurostat |  0.0065 0.0063 0.0047 0.0048
PMM 0.0047 0.0054 0.0186 0.0208

Tabelle 8: MC-Varianzen fiir i)\YZ mit Stichprobenumfang n; und n,

Bias der Korrelationen zwischen Y und Z mit n;

cort (Y1,Z,) | corr(Y1,2Z,) | cort(Ya,Z,) | cort (Ya,Z)
Eurostat |  0.2402 0.3082 0.1168 0.1525
PMM 0.0417 0.0905 0.0398 0.0756

Bias der Korrelationen zwischen Y und Z mit n,

cort (Y1,Z,) | corr(Y1,2Z,) | cort(Ya,Z;) | cort(Ya,Z,)
Eurostat |  0.2428 0.3173 0.1184 0.1532
PMM 0.0210 0.0750 0.0311 0.0668

Tabelle 9: Bias fiir ﬁYZ mit Stichprobenumfang n und n;
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MSE der Korrelationen zwischen Y und Z mit n;

cort (Yy,Z,) | corr(Y1,2,) | cort(Ya,Z,) | cort (Ya,Zs)
Eurostat |  0.0640 0.1019 0.0184 0.0282
PMM 0.0059 0.0132 0.0130 0.0184

MSE der Korrelationen zwischen Y und Z mit n;

cort(Y1,Z,) | corr(Y1,2Z,) | cort(Ya,Z,) | cort (Ya,Zs)
Eurostat 0.0655 0.1070 0.0187 0.0283
PMM 0.0051 0.0110 0.0195 0.0252

Tabelle 10: MSE fiir ﬁYZ mit Stichprobenumfang n; und n,
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C Relevante Tabellen und Grafiken zu ﬁXZ

Minimum, Maximum und Quantile der Korrelationen zwischen X und Z mit n;

cort (X»,Z,) | cort(Xp,Z,) | cort(X7,Zy) | cort(X7,Z)
Minimum —0.1902 —0.1736 0.3753 0.3363
25%-Quantil —0.0528 —0.0457 0.6189 0.6177
Eurostat | 50%-Quantil —0.0115 —0.0067 0.6969 0.7027
75%-Quantil 0.0310 0.0336 0.7468 0.7534
Maximum 0.1966 0.2005 0.8399 0.8678
Minimum —-0.1702 —0.1960 0.5746 0.5036
25%-Quantil —0.0484 —0.0504 0.8996 0.9248
PMM 50%-Quantil —0.0108 —0.0131 0.9221 0.9521
75%-Quantil 0.0248 0.0300 0.9383 0.9674
Maximum 0.2140 0.1611 0.9707 0.9921
Minimum, Maximum und Quantile der Korrelationen zwischen X und Z mit np
cort (X»,7,) | cort(Xp,Z,) | cort(X7,Zy) | cort(X7,2)
Minimum —0.2033 —0.1745 0.3732 0.3631
25%-Quantil —0.0552 —0.0484 0.6176 0.6129
Eurostat | 50%-Quantil —0.0155 —0.0094 0.6889 0.6880
75%-Quantil 0.0264 0.0283 0.7401 0.7367
Maximum 0.1917 0.1714 0.8449 0.8574
Minimum —0.2179 —0.1960 0.5936 0.5258
25%-Quantil —0.0517 —0.0514 0.9198 0.9452
PMM 50%-Quantil —0.0087 —0.0105 0.9354 0.9620
75%-Quantil 0.0297 0.0290 0.9473 0.9720
Maximum 0.1564 0.1717 0.9790 0.9901

Tabelle 11: Minimum, Maximum und Quantile fiir ﬁXZ mit Stichprobenumfang n; und n;
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Mittelwerte der Korrelationen zwischen X und Z mit ng

cort (X2,7,) | cort(Xp,Z,) | cort(X7,Zy) | cort (X7,2)
Eurostat | —0.0098 —0.0061 0.6788 0.6812
PMM —0.0106 —0.0109 0.9105 0.9342

Mittelwerte der Korrelationen zwischen X und Z mit n;

cort (X»,Z,) | cort(Xp,Z,) | cort(X7,Zy) | cort(X7,2)
Eurostat —0.0151 —0.0097 0.6728 0.6700
PMM —0.0105 —0.0104 0.9294 0.9493

Tabelle 12: Mittelwerte fiir ﬁxz mit Stichprobenumfang n; und n,

Monte-Carlo-Varianzen der Korrelationen zwischen X und Z mit ng

cort (X2,7,) | corr(Xp,Z,) | cort(X7,Zy) | corr(X7,2)
Eurostat |  0.0038 0.0036 0.0080 0.0091
PMM 0.0033 0.0033 0.0022 0.0033

Monte-Carlo-Varianzen

der Korrelationen zwischen X und Z mit np

cort (X2,Z,) | Cort(Xp,Z,) | cort(X7,Zy) | cort(X7,2)
Eurostat |  0.0035 0.0034 0.0074 0.0082
PMM 0.0036 0.0034 0.0013 0.0021

Tabelle 13: MC-Varianzen fiir ﬁxi mit Stichprobenumfang n; und n;

Bias der Korrelationen zwischen X und Z mit n;

cort (X2,Z,) | cort(Xp,Z,) | cort(X7,Zy) | cort(X7,2)
Eurostat |  0.0038 0.0024 0.2545 0.2735
PMM 0.0030 0.0024 0.0228 0.0205

Bias der Korrelationen zwischen X und Z mit n,

cort (X2,7,) | cort(Xy,Z,) | cort(X7,Zy) | cort(X7,2)
Eurostat |  0.0015 0.0012 0.2605 0.2847
PMM 0.0031 0.0019 0.0039 0.0054

Tabelle 14: Bias fiir ﬁxi mit Stichprobenumfang »n; und n;
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MSE der Korrelationen zwischen X und Z mit n;

cort (X2,7,) | cort(Xp,Z,) | cort(X7,Zy) | cort (X7,2)
Eurostat |  0.0038 0.0036 0.0727 0.0839
PMM 0.0033 0.0033 0.0027 0.0037

MSE der Korrelationen zwischen X und Z mit n;

cort (X»,Z,) | cort(Xp,Z,) | cort(X7,Zy) | cort(X7,2)
Eurostat 0.0035 0.0034 0.0752 0.0892
PMM 0.0036 0.0034 0.0014 0.0021

Tabelle 15: MSE fiir ﬁXZ mit Stichprobenumfang n; und n,
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Monte-Carlo-Varianzen der Korrelationen zwischen X und Z mit ny
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Abbildung 21: Barplots — MC-Varianzen fiir ﬁxi mit Stichprobenumfang n
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Abbildung 22: Barplots — MC-Varianzen fiir ﬁxi mit Stichprobenumfang n;



Bias der Korrelationen zwischen X und Z mit nj
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Abbildung 23: Barplots — Bias fiir ﬁxz mit Stichprobenumfang n;
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Abbildung 24: Barplots — Bias fiir ﬁxz mit Stichprobenumfang n;
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Abbildung 25: Barplots — MSE fiir b\xi mit Stichprobenumfang n;

0.003

0.002 -

0.000 -

0.001 -

0.06

0.04

0.02 -

0.00

MSE der Korrelationen zwischen X und Z mit na

COrr {X2 ’

Eurosm

cOrr (X4,

%)

Eurostat

PMM

0.003

0.075 -

0.050

0.000

COTr {X2 ’

Eurosm

cOTr (%5, 'ﬁz)

Eurostat PMM

Abbildung 26: Barplots — MSE fiir ﬁxi mit Stichprobenumfang n,
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