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WYBRANE METODY OCENY JAKOSCI DOPASOWANIA
W PROPENSITY SCORE MATCHING

Streszczenie: Do przeprowadzania ewaluacji projektow i programéw finansowanych ze
srodkéw unijnych coraz czgsciej zalecane sg metody kontrfaktyczne, a wérod nich metoda
Propensity Score Matching (PSM), ktora umozliwia redukcje¢ obcigzenia selekcyjnego przy
szacowaniu przecigtnego efektu oddziatywania na jednostki poddane interwencji. Kluczo-
wym etapem metody Propensity Score Matching jest ocena dopasowania grupy kontrolnej
do grupy poddanej interwencji, gdyz od jakosci dopasowania grupy kontrolnej zalezy jakos¢
szacowanych efektow oddziatywan. Celem artykutu jest zwrocenie uwagi na ten istotny etap
procedury PSM wraz z propozycja uzupetnienia go o metody graficzne umozliwiajace szyb-
ka diagnostyke i dajace pelniejszy obraz zbalansowania zmiennych. Przyktad empiryczny
dotyczy zastosowania metody PSM do szacowania efektu netto stazy zorganizowanych
w 2013 r. przez Powiatowy Urzad Pracy w Tarnowie. Obliczenia zostaly przeprowadzone
w programie R z wykorzystaniem pakietow Matching oraz Matchlt.

Stowa kluczowe: propensity score, Propensity Score Matching, badania kontrfaktyczne.

DOI: 10.15611/pn.2015.384.06

1. Wstep

Badania eksperymentalne oparte na randomizacji sa niezwykle rzadko stosowane
w badaniach spoteczno-ekonomicznych. Zazwyczaj prowadzi si¢ badania obserwa-
cyjne, w ktorych wystepuje obcigzenie selekcyjne spowodowane wyborem jedno-
stek do grupy poddawanej oddziatywaniu.

Do przeprowadzania ewaluacji projektow oraz programoéw wspotfinansowa-
nych ze §rodkéw unijnych zalecane [The Programming Period 2014-2020 2014,
s. 6-7] sa metody kontrfaktyczne, a wérdd nich metoda Propensity Score Matching
(PSM). Metoda PSM umozliwia redukcje obcigzenia selekcyjnego przy szacowa-
niu przecigtnego efektu oddzialywania na jednostki poddane interwencji. Kluczo-
wym etapem metody Propensity Score Matching jest ocena dopasowania grupy
kontrolnej do grupy poddanej interwencji, gdyz od jakosci tego dopasowania zale-
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zy jakos¢ szacowanych efektow oddziatywan. Celem artykutu jest zwrocenie uwa-
gi na ten istotny etap procedury PSM wraz z propozycja uzupetienia go o metody
graficzne, ktore umozliwiajg szybka diagnostyke, dajac jednocze$nie pelniejszy
obraz zbalansowania zmiennych.

2. Badania eksperymentalne a badania obserwacyjne

W badaniach eksperymentalnych opartych na randomizacji zmienne obserwowane
w grupie eksperymentalnej oraz w grupie kontrolnej sg ,,zbalansowane”. Zbalan-
sowanie zmiennych oznacza podobienstwo rozktadéw, rozumiane jako brak syste-
matycznych réznic w rozktadach zmiennych. Losowos$¢ doboru grupy eksperymen-
talnej balansuje rowniez nieobserwowane zmienne w obu grupach. Randomizacja
powoduje zatem, ze grupy eksperymentalna i kontrolna sa porownywalne, a tym
samym rdéznice w wynikach zmiennej wyj$ciowej moga by¢ postrzegane jako sku-
tek oddziatywania, jakiemu zostaty poddane jednostki w grupie eksperymentalne;.

W  badaniach spoteczno-ekonomicznych przeprowadzanie eksperymentéw
opartych na randomizacji nie zawsze jest mozliwe, a czgsto bytoby po prostu nie-
etyczne (np. badanie wplywu spozywania alkoholu przez gimnazjalistow na wyniki
w nauce). Przeprowadza si¢ badania obserwacyjne, w ktérych wystepuje obcigze-
nie selekcyjne spowodowane wyborem jednostek do grupy poddawanej oddziaty-
waniu. Brak losowos$ci przy doborze jednostek do grupy poddawanej oddziatywa-
niu skutkuje tym, ze zmienne w obu grupach nie sg zbalansowane, a zatem obie
grupy nie sg porownywalne.

3. Model przyczynowy Neymana-Rubina

Model przyczynowy Neymana-Rubina' [Sekhon 2008] stanowi fundament wnio-
skowania przyczynowego. Podstawowymi pojeciami modelu przyczynowego sa:
jednostki, oddziatywanie oraz potencjalne wyniki zmiennej wyjsciowe;.

Niech X oznacza wektor obserwowanych charakterystyk jednostki, zas§ D —
oddziatywanie (D € {0,1), przy czym D = 1 oznacza, ze jednostka zostata poddana
odzialywaniu, a D = 0 oznacza, ze nie zostata ona poddana oddziatywaniu. Dla
kazdej i-tej jednostki z N — elementowej populacji mozliwy jest tylko jeden z
dwoch wynikoéw zmiennej wyjsciowej Y :

Yl.o, gdy D=0

Yl.l, gdy D=1

Y.=D-Y +(1-D|)-Y" = (1)

' W literaturze tematu wystepuje rowniez pod nazwa modelu przyczynowego Rubina [Holland
1986].
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Efekt przyczynowy (causal effect) jest zdefiniowany jako rdznica pomiedzy
dwoma potencjalnymi wynikami zmiennej wyjsciowej, przy czym tylko jeden z wy-
nikéw zmiennej Y jest obserwowany [Sekhon 2008].

Fundamentalnym problemem wnioskowania przyczynowego (causal inference)
jest fakt, iz dla kazdej t-tej jednostki obserwujemy tylko jeden z wynikoéw zmiennej
wyjsciowej ¥ [Holland 1986]. Nieobserwowany wynik zmiennej wyjsciowej Y na-
zywany jest wynikiem kontrfaktycznym.

4. Przeci¢tny efekt oddzialywania na jednostki poddane interwencji

Ewaluacja oddziatywania (impact evaluation) ma na celu dokonanie pomiaru efek-
tu oddzialywania D na zmienng wyjsciowg Y. W badaniach spoteczno-
ekonomicznych oddziatywaniem moze by¢ na przyklad interwencja polegajaca na
przeznaczaniu $rodkdw na organizacj¢ programow, projektow czy szkolen dla
pewnych grup spotecznych. Jednostkami poddawanymi interwencji’> moga by¢
osoby, gospodarstwa domowe lub instytucje. Efekt interwencji mierzony jest za
pomoca zmiennej wyjsciowej Y.

Najczesciej w badaniach ewaluacyjnych celem jest estymacja przecigtnego
efektu oddzialywania na jednostki poddane interwencji ATT (Average Treatment
Effect on Treated):

T =E[(Y'=Y")|D=1], )

ktory umozliwia oceng, czy podjete dziatania interwencyjne byly optacalne. Prze-
cigtny efekt oddziatywania dla jednostek poddanych oddzialywaniu mozna przed-
stawi¢ nastepujaco:

T =(EY'[D=1]-E[Y’|D=0])-(E[Y’|D=1]-E[Y’|D=0]).  (3)

Odjemnik w rozwinigciu wzoru (3) to tzw. obcigzenie selekcyjne wynikajace z nie-
pokrywajacych si¢ obszarow okreslonosci oraz z tego, ze wektor X oraz zmienne
nieobserwowane w grupie poddanej interwencji i w puli kontrolnej nie sg zbalanso-
wane.

5. Metoda Propensity Score Matching (PSM)

Metoda Propensity Score Matching umozliwia redukcje obcigzenia selekcyjnego
przy szacowaniu przecig¢tnego efektu oddziatywania na jednostki poddane interwen-
cji ATT. Polega na dopasowywaniu do grupy poddanej interwencji takiej grupy kon-
trolnej, wyselekcjonowanej z puli kontrolnej osob niepoddanych oddziatywaniu, ze
rozktady charakterystyk wektora X w obu grupach bedg zbalansowane. Rosenbaum

% Jednostki poddane interwencji w dalszej czgéci artykutu nazywane sa rowniez beneficjentami.
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i Rubin [1983] zaproponowali, aby do dopasowywania jednostek wykorzystywac
funkcje balansujaca propensity score p:

p(X)=P(D=1|X). 4)

Dopasowywanie na podstawie wartosci Propensity Score (PS) pozwala unikng¢
problemow z wielowymiarowoscig wektora charakterystyk X .

Rosenbaum i Rubin [1983], proponujgc metode PSM, przedstawili rowniez jej
zatozenia modelowe. Pierwszym z nich jest zalozenie warunkowej niezaleznosci
(Conditional Independence Assumption), dotyczace statystycznej niezaleznosci
mechanizmu doboru od potencjalnych wynikéw zmiennej wyjsciowej Y, pod wa-

runkiem wektora charakterystyk X, czyli (Y LY 0)J_D|X dla kazdego wektora

charakterystyk X. Powyzsze zalozenie oznacza, ze caly proces selekcji musi by¢
oparty jedynie na obserwowanych charakterystykach wektora X oraz wszystkie
zmienne wptywajace na udzial w programie oraz na wynik zmiennej wyjsciowej
Y sa obserwowane przez badacza [Caliendo, Kopeinig 2008]. Niestety, to kluczowe
zatozenie jest w praktyce nietestowalne. Zatozenie drugie dotyczy wspdlnego ob-
szaru okreslonosci (common support) 1 oznacza, ze kazda jednostka populacji musi
mie¢ dodatnie prawdopodobienstwo trafienia do grupy beneficjentow’:

0<P(D= 1|X ) <1. Spehienie obu powyzszych zatozen jest warunkiem niezbed-

nym do szacowania efektu oddzialywania [Rosenbaum, Rubin 1983; Sekhan
2008]. Rosenbaum i Rubin [1983] wykazali, ze jesli spetnione jest zatozenie staty-
stycznej warunkowej niezalezno$ci mechanizmu doboru od potencjalnych wyni-
kow zmiennej wyjsciowej Y dla danego wektora charakterystyk X, to rowniez jest
ono spetnione dla propensity score p(X). Do zatozen modelowych metody PSM
nalezy rowniez zatozenie SUTVA (Stable Unit Treatment Assumption), mowiace,
ze wynik zmiennej wyjsciowej Y dla poszczegolnych jednostek nie moze zaleze¢
od wynikow pozostatych jednostek [Rubin 1978].

1. Estymacja propensity score

2. Wybdr metody dopasowania

3. Sprawdzenie wspélnego obszaru okreslonosci

4. Ocena zbalansowania zmiennych ocena negatywna
ooena porylywna

5. Estymacja efektu przyczynowego

Rys. 1. Algorytm metody Propensity Score Matching

Zrodlo: opracowanie wlasne na podstawie wielu zrodet.

3 Nie moze to réwniez by¢ zdarzenie pewne, gdyz bytby problem z dopasowaniem jednostki z
puli kontrolne;j.
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Algorytm metody Propensity Score Matching przedstawia rys. 1. W praktyce
warto$ci propensity score (etap 1 na rys. 1) najczgsciej wyznaczane sg jako warto-
$ci teoretyczne estymowanego w tym celu modelu logistycznego. W przypadku
metody PSM model jest jedynie srodkiem do osiagniecia celu, ktoérym jest zbalan-
sowanie zmiennych, zatem cata uwaga powinna by¢ skoncentrowana nie na esty-
macji parametrow modelu, ale na zdolnosci tego modelu do balansowania zmien-
nych [Augurzky, Schmidt 2001, Stuart 2010]. W estymowanym modelu logistycz-
nym powinny zostaé uwzglednione® wszystkie zmienne wplywajace zaréwno na
selekcje, jak 1 na ostateczny wynik zmiennej wyj$ciowej Y [Stuart 2010].

W kolejnym kroku (etap 2 na rys.1) wybierana jest metoda dopasowania’ gru-
py kontrolnej do grupy beneficjentow na podstawie oszacowanych wartosci pro-
pensity score. W polskiej praktyce ewaluacyjnej® najczesciej stosowana jest Meto-
da Najblizszego Sasiada’ z dopasowywaniem 1:1.

Kluczowym etapem procedury PSM jest ocena dopasowania grupy kontrolnej,
bowiem do szacowania efektow interwencji mozna przystapi¢ dopiero, gdy jakos¢
dopasowania grupy kontrolnej mozna uzna¢ za satysfakcjonujacg. W ramach oceny
jakosci dopasowania grupy kontrolnej wyrdzniamy sprawdzenie i ewentualnie
wyznaczenie® wspolnego obszaru okreslonosci (etap 3 na rys.1) oraz oceng zbalan-
sowania zmiennych (etap 4 na rys.1).

W celu sprawdzenia i ewentualnego wyznaczenia wspolnego obszaru okreslo-
nosci w literaturze tematu mozna spotka¢ rézne zalecenia: wizualne poréwnanie
rozktadow propensity score w obu grupach, wyznaczenie warto$ci maksymalnych
oraz minimalnych w obu grupach lub tez zastosowanie metody trimming, w ktorej
wspolny obszar okreslonosci zdefiniowany jest tylko w przedziatach, gdzie gestosé
rozktadu PS w obu grupach przekracza pewng dodatnig warto$¢ progowa [Smith,
Todd 2005]. Innym sposobem na uniknigcie problemow ze wspolnym obszarem
okreslonosci jest zastosowanie metody z limitem, czyli z maksymalng dopuszczal-
ng odlegloscig migdzy warto$ciami propensity score w obu grupach. Rubin i Tho-
mas [1996] zalecaja, by limit byl na poziomie 0,25s Iub 0,5s, gdzie:

Sy + Sex 2 ) N o .
S = T, a Sp oraz Spp oznaczaja wariancje odpowiednio w grupie

beneficjentow oraz w puli kontrolnej. Warto zauwazy¢, ze tym samym czgs¢ jed-
nostek z grupy beneficjentow moze pozosta¢ bez dopasowania.

* W celu spetienia zatozenia warunkowej niezaleznosci [Rubin, Thomas 1996].

> Szczegdlowe prezentacje metod dopasowania grupy kontrolnej, jak rowniez wariantow ich
stosowania (ze zwracaniem lub bez, dopasowywanie 1:k, z limitem lub bez itd.) mozna znalez¢ np.
u Caliendo, Kopeinig [2008], Stuart [2010].

% Zob. np.: Wisniewski, Maksim [2013], Konarski, Kotnarowski [2007], Trzcifiski [2009].

7 Zob.: [Rubin1978].

¥ Caliendo, Kopeinig [2008] podkreslaja, Ze przecigtne efekty oddziatywan mozna szacowag tyl-
ko we wspolnym obszarze okre$lonosci.
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Do oceny zbalansowania zalecane jest stosowanie zarowno numerycznych, jak
1 graficznych metod diagnostycznych [Stuart 2010]. Do podstawowych numerycz-
nych metod oceny zbalansowania nalezy zaproponowana przez Rosenbauma i Ru-
bina [1983] metoda badania standaryzowanych roznic $rednich’:

X,-X X, -X
SDiff =M-IOO%, SDiff =M-100%, (5)
przed 5 > po > 2
/SB +Sp /SBM +Sp
2 2

gdzie Xz, Xpi,S5,85 oznaczaja srednie oraz wariancje odpowiednio w grupie
beneficjentéw oraz w puli kontrolnej przed dopasowaniem, za$ X g,,, X, 0zna-
czaja $rednie po dopasowaniu w grupie beneficjentdow oraz w grupie kontrolnej,

a Slng oznacza wariancj¢ w grupie beneficjentow po dopasowaniu. Zauwazmy, ze

we wzorach (5) zaproponowanych przez Rosenbauma i Rubina [1983] zaréwno
przed dopasowaniem, jak i po dopasowaniu, w mianowniku wystepuje wariancja

w puli kontrolnej S IZJK. W podzniejszych pracach wzor na standaryzowane roznice
srednich po dopasowaniu pojawia si¢ w wersji zmodyfikowanej, gdzie we wzorze

SDiff,, wariancja w puli kontrolngj SIZJK zostala zastapiona wariancja S,%M

w dopasowanej grupie kontrolnej. W 2006 roku Austin i Mamdani [2006] zapro-
ponowali modyfikacje wzoréw na standaryzowane rdznice $rednich, zalecana'’
w opracowaniach na temat PSM, w ktorej S oznacza odchylenie standardowe

w grupie beneficjentow przed taczeniem:

BM X KM

X,-X X,, - X
SDiff,... =(BS—PK)-100%, SDiff,, =(S—)-100%. (6)

B B

W przypadku zmiennych dychotomicznych standaryzowane réznice $rednich
moga by¢ wyznaczane z powyzszych wzorow (traktujagc te zmienne jako ciagle)
[Stuart 2010] lub ze wzoréw opartych na frakcjach [Austin 2011].

Analiza standaryzowanych réznic polega na sprowadzeniu, czy po dopasowa-
niu zmalaly wartosci standaryzowanych roznic dla wszystkich zmiennych (na mo-
dul) oraz czy warto$ci otrzymane po dopasowaniu pozwalajg uzna¢ dopasowanie
za satysfakcjonujace. Bardzo pomocny w ocenie zmian standaryzowanych roznic
srednich przed dopasowaniem i po dopasowaniu jest przyktadowy wykres przed-
stawiony na rys. 2.

? Standaryzowane roznice srednich wystepuja w literaturze rowniez pod nazwa standaryzowane
obcigzenia (np. u Rosenbauma, Rubina [1983], Caliendo, Kopeinig [2008], Strawinskiego [2008]).
' Np. Stuart [2010].
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Rys. 2. Przyktadowy wykres wartosci bezwzglednych standaryzowanych réznic $rednich

Zrédlo: opracowanie whasne w R w pakiecie Matchlt.

Niestety, brak jest jasno ustalonych progoéw dla standaryzowanych réznic $red-
nich, ktore utatwityby i zobiektywizowaly decyzj¢ o zbalansowaniu cech lub
o braku zbalansowania. W wigkszo$ci badan empirycznych redukcja standaryzo-
wanych roznic $rednich ponizej 3% lub 5% jest traktowana jako wystarczajaca
do stwierdzenia zbalansowania zmiennych [Caliendo, Kopeinig 2008]. Natomiast
w polskojezycznej literaturze prezentujacej wyniki badan ewaluacyjnych opartych
na metodzie PSM wystepuja zredukowane wartosci standaryzowanych roéznic wy-
noszace [Trzcinski 2009, s. 63] nawet ponad 20%. Takie wyniki autorzy komentuja
[Trzcinski 2009, s. 63] jako wyniki na ,niezadowalajagcym poziomie”, niemnigj
jednak nie przeszkadza im to stwierdzi¢, ze “poziom zbalansowania zmiennych
mozna uzna¢ za satysfakcjonujacy” i przystapi¢ do szacowania efektu netto oddzia-
lywania. W badaniach ewaluacyjnych czesto ocena zbalansowania ogranicza si¢
wlasnie do poréwnania standaryzowanych r6zni¢ $rednich [Konarski, Kotnarowski
2007], czasami uzupetnionego o test ¢#-Studenta dla $rednich (np. u Trzcinskiego
[2009]) zaproponowany przez Rosenbauma i Rubina [1985]. Niemniej jednak
do stwierdzenia satysfakcjonujgcego zbalansowania zmiennych nie wystarczy jak
u Trzcinskiego [2009, s. 63] zauwazy¢, ze ,,wykonany test ¢ nie wykazal staty-
stycznie istotnych réznic w $rednich wiekszo$ci zmiennych”!'. Aby przystapi¢ do
szacowania efektow oddziatywan, konieczne jest (podobnie jak w badaniach eks-
perymentalnych) zbalansowanie wszystkich zmiennych obserwowanych (ich inte-
rakcji, poteg wyzszych rzedow uwzglgdnionych w modelu regresji logistycznej),

1 Zob.: Trzcinski [2009, s. 63].



Wybrane metody oceny jakoséci dopasowania w Propensity Score Matching 67

a nie tylko zbalansowanie ,,wigkszo$ci zmiennych”. W literaturze tematu mozna
spotka¢ zarowno glosy zalecajace [Rosenbaum, Rubin 1985; Caliendo, Kopeinig
2008], jak i gtosy krytycznie oceniajace wykorzystywanie testow statystycznych'>
(zob. np. [Imai, King, Stuart 2008; Austin 2011]) do oceny zbalansowania zmien-
nych. Dla petniejszej diagnostyki Rubin [2001] zaleca poroéwnanie ilorazu warian-
¢ji w grupie poddanej interwencji oraz grupie kontrolnej przed dopasowaniem i po
dopasowaniu. Stuart [2010] podkres$la znaczenie diagnostyki opartej na wykresach
w ocenie dopasowania zmiennych, ktora umozliwia szybka ocene¢ zbalansowania
nawet w przypadku duzej liczby zmiennych. Zaleca m.in. poréwnanie rozkladow
propensity score przed dopasowaniem i po dopasowaniu, m.in. w celu sprawdzenia
wspolnego obszaru okreslonosci, oraz poréwnanie rozktadéw zmiennych ciagtych
na wykresach kwantyl-kwantyl. W literaturze mozna spotkaé jeszcze inne cickawe
propozycje'” oceny zbalansowania.

Jezeli zbalansowania zmiennych nie mozna uzna¢ za satysfakcjonujace, to
woOwczas nalezy zastosowa¢ inne metody dopasowywania grupy kontrolnej (etap 2
na rys.1) badz ewentualnie powroci¢ do etapu estymacji modelu regresji logistycz-
nej (etap 1 na rys.1), wprowadzajac do modelu interakcje oraz zmienne ilosciowe
podniesione do kwadratu [Stuart 2010; Caliendo, Kopeinig 2008]. Zmudny proces
poszukiwania modelu i metody dopasowania grupy kontrolnej dajacej satysfakcjo-
nujgce zbalansowanie wszystkich zmiennych uwzglednionych w modelu wraz z
wlaczonymi interakcjami czy tez zmiennymi w wyzszych potegach niekoniecznie
musi zakonczy¢ si¢ powodzeniem. W takim przypadku problemem moze by¢ nie-
spetnione zatozenie o warunkowej niezaleznosci [Smith, Todd 2005], czyli istota
problemu lezy w danych, ktorymi badacz dysponuje.

Zdaniem Rubina [2001, s. 169] bardzo istotne jest to, zeby badacz miat dostep
do danych wyjsciowych dopiero po otrzymaniu satysfakcjonujacego zbalansowa-
nia, co pozwala uniknaé sytuacji, gdy warto$¢ oszacowanego efektu wptywa na
decyzj¢ o uznaniu zbalansowania za satysfakcjonujace. Dopiero w przypadku
otrzymania satysfakcjonujacego zbalansowania wszystkich zmiennych, interakcji
oraz zmiennych w wyzszych potegach uwzglednionych w modelu mozna przysta-
pi¢ do szacowania efektu oddzialywania (etap 4 na rys. 1).

2Do oceny zbalansowania wykorzystywany jest rowniez test Kotmogorowa-Smirnowa dla
zmiennych ciaghych lub jego bootstrapowa wersja (rowniez dla zmiennych dyskretnych).

'3 Na przyklad Sianesi [2004] zaproponowat, by do oceny dopasowania wykorzystywaé test we-
ryfikujacy taczng istotno$é parametréw w modelu regresji logistycznej (ewentualnie pseudo-R?) dla
potaczonych grup poddanej interwencji oraz kontrolnej otrzymanej w wyniku dopasowywania (zob.:
[Sianesi 2004; Caliendo, Kopeinig 2008]). Z kolei Deheija i Wahba [1999; 2002] zaproponowali, by
oceng dopasowania przeprowadza¢ w warstwach, otrzymanych w wyniku podziatu jednostek z obu
grup na podstawie oszacowanych wartosci propensity score w ten sposob, ze dla kazdej z warstw nie
wystepuje istotna réznica pomigdzy srednimi warto§ciami propensity score dla grupy poddanej inter-
wencji oraz grupy kontrolnej [Caliendo, Kopeinig 2008].
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6. Estymacja efektu netto stazy dla bezrobotnych —
przyklad empiryczny

Przyktad empiryczny dotyczy ewaluacji efektu netto stazy dla bezrobotnych, zor-
ganizowanych w roku 2013 przez Powiatowy Urzad Pracy w Tarnowie. W roku
2013 staz rozpoczeto 1640 osob'®. Ostatecznie jednak w badaniu wzigly udziat
1623 osoby, ktore zakonczyly staz co najmniej trzy miesigce przed 10.08.2014.
Zrédlem danych byt system informatyczny Syriusz.

Zmienne uwzglednione w badaniu mozna podzielié na 4 kategorie'’:

I. Cechy spoteczno-demograficzne oraz dotyczace stanu zdrowia (plec — ptec,
wiek — wiek w latach, sc — stan cywilny, s w — samotne wychowywanie dzieci, n_p
— stwierdzona niepetnosprawnos¢, wyksztatcenie (w_brak — brak, w_podst — pod-
stawowe, w_gim — gimnazjalne, w_zaw — zawodowe, w_sr — $rednie, w_pm — po-
maturalne, w_w — wyzsze)).

II. Cechy zwigzane z zatrudnieniem, aktywnos$cia zawodowa oraz aktywnoscia
szkoleniowa (zawod — klasyfikacja'® (gr00 — brak, grX — gdzie X — numer zgodny z
klasyfikacja), staz_pr — staz pracy, d!_bzr — dlugotrwate bezrobocie (Tak/Nie), szk
— szkolenia w ostatnich 2 latach przed stazem (Tak/Nie), /prop — liczba propozycji
pracy w ciagu ostatnich 6 miesiecy, w_a — wskaznik aktywnosci (prace spotecznie
uzyteczne, prace interwencyjne, szkolenia, staze, roboty publiczne) w ciggu dwoch
lat przed stazem: 0 — brak dni aktywnych, 1 —do 100 dni, 2 — do 200 dni itd.).

III. Cechy odnoszace si¢ do wzglednej motywacji 0sob do poszukiwania pracy
(pr_zas — prawo do zasitku).

IV. Cechy dotyczace posiadanych umiejetnosci (pr B — prawo jazdy kat. B,
angBG — znajomo$¢ jezyka angielskiego w stopniu co najmniej dobrym, angSL —
znajomo$¢ jezyka angielskiego staba lub podstawowa, j n— znajomo$¢ jezyka
niemieckiego).

Zmienng wyj$ciowa Y bylo zatrudnienie po 3 miesigcach od zakonczenia sta-
7u. Przyjeto (zgodnie z metodologia stosowang przez WUP w Krakowie), ze osoba
niezarejestrowana w dniu weryfikacji w bazie jako bezrobotna ma prace.

' Dla 16 0sob z tej grupy to nie byta jedyna aktywizacja, jakiej zostali poddani w 2013 r. (dwie
osoby uczestniczyly w dwoch stazach rozpoczetych w 2013 i osoby te potraktowano w badaniu tak,
jakby uczestniczyty w jednym ,,dluzszym” stazu, przy czym weryfikacj¢ zatrudnienia przeprowadzo-
no po uptywie trzech miesigcy od zakonczenia drugiego stazu). Udzial 0séb poddanych dodatkowej
aktywizacji byt ponizej 1%.

'S Przy wstepnym wyborze zmiennych korzystano z doswiadczen zespotu prowadzacego ewalua-
cje za pomocg metody PSM projektu Alternatywa II, realizowanego w ramach ostatniej edycji Phare
SSG RZL 2003, dla ktérych Zrodtem danych byt SI PULS [Trzcinski 2009]. W artykule prezentowa-
ny jest juz ostateczny zbiér zmiennych wykorzystywanych w badaniu.

'S Klasyfikacja zgodna z rozporzadzeniem Ministra Pracy i Polityki Spotecznej z dnia
27.04.2010 r. w sprawie klasyfikacji zawoddw i specjalnosci na potrzeby rynku pracy oraz zakresu jej
stosowania.


http://www.klasyfikacje.gofin.pl/kzis/7,0,2,rozporzadzenie-ministra-pracy-i-polityki-spolecznej-z-dnia.html
http://www.klasyfikacje.gofin.pl/kzis/7,0,2,rozporzadzenie-ministra-pracy-i-polityki-spolecznej-z-dnia.html
http://www.klasyfikacje.gofin.pl/kzis/7,0,2,rozporzadzenie-ministra-pracy-i-polityki-spolecznej-z-dnia.html
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Pule kontrolng stanowito 19 217 0s6b nicobjetych aktywizacja w roku 2013.
W celu ustalenia dla oséb z puli kontrolnej warto$ci zmiennych X oraz zmiennej
wyjsciowej Y dla kazdej osoby z puli kontrolnej wylosowana'’ zostata data ,,roz-
poczgcia” aktywizacji (wprowadzono wartosci zmiennych X"), dodano przecigtny
czas trwania stazu, a po trzech miesigcach od daty ,,zakonczenia” zweryfikowano
rejestracj¢ osoby w bazie (wprowadzano warto$¢ zmiennej Y).

beneficjenci "przed" beneficjenci "po"
© 2]
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Rys. 3. Rozktady PS w grupach przed dopasowaniem i po dopasowaniu za pomocg MNS
(1:1, caliper =0,25)

Zrédlo: opracowanie whasne w R w pakiecie Matchlt.

Badanie rozpoczeto od estymacji modelu regresji logistycznej, w ktéorym
zmienng zalezng jest uczestnictwo w stazu. Podj¢to liczne proby w celu otrzymania
jak najlepszego zbalansowania zmiennych, ktére polegaty na modyfikacjach mode-
lu regresji przez wprowadzanie interakcji, zmiennych podniesionych do kwadratu
oraz sprawdzaniu r6znych metod dopasowania grupy kontrolnej. Za kazdym razem
po dopasowaniu analizowano na wykresach rozktady propensity score w grupie
stazystow oraz grupie kontrolnej w celu sprawdzenia wspolnego obszaru okreslo-
nosci oraz badano zbalansowanie przed dopasowaniem i po dopasowaniu za pomo-
ca: standaryzowanych réznic $rednich, testow #-Studenta dla $rednich, wykresow
kwantyl-kwantyl, stosunku wariancji w grupie stazystow i w grupie kontrolne;.

Najlepsze zbalansowanie zmiennych uzyskano w przypadku modelu logistycznego
z wlaczonymi interakcjami oraz zmienng wiek podniesiong do kwadratu (tab. 1). Za-
stosowana w badaniu Metoda Najblizszego Sgsiada (1:1, ze zwracaniem, z limitem

'7 Postepowanie analogiczne do postepowania przedstawionego u Trzcinskiego [2009]. Jednak
ze wzgledu na specyficzny ksztalt rozktadu czasu trwania stazy zdecydowano o nieuwzglednianiu
odchylenia standardowego w procesie wyznaczania dat zakonczenia aktywizacji.
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(caliper = 0,25)) spowodowata usuni¢cie dwoch stazystow, dla ktorych nie istniato

wystarczajaco dobre dopasowanie w puli kontrolnej (rys. 3-4).

Rozktad Propensity Score

niepotgczone jednostki z grupy beneficjentow
@

O% o

niepotaczone jednostki z puli kontrolnej

00 01 02 03 04 05 06

propensity score

Rys. 4. Rozktady PS w grupach przed dopasowaniem i po dopasowaniu za pomocg MNS

(1:1, caliper =0,25)

Zrédlo: opracowanie whasne w R w pakiecie Matchlt.

W tabeli 1 przedstawiono $rednie, standaryzowane roznice Srednich oraz praw-

dopodobienstwa testowe otrzymane w wyniku zastosowania testu #-Studenta (dla
$rednich), przed dopasowaniem i po dopasowaniu dla wszystkich zmiennych, inte-
rakcji oraz zmiennej wiek podniesionej do kwadratu. Wszystkie standaryzowane
ro6znice po dopasowaniu zmniejszyty si¢ i na modut nie przekraczajg 2%, za$ testy
t-Studenta nie wykazaly istotnych roznic migdzy $rednimi. Stosunek wariancji w
grupie stazystoOw oraz w grupie kontrolnej dla wszystkich zmiennych, interakcji
oraz zmiennej wiek” nalezat do przedziahu (0,83; 1,3).

Oceng dopasowania uzupetiono o analize¢ wykresow kwantyl-kwantyl (przy-

ktadowe wykresy na rys. 5) oraz wykreséw pudetkowych. Analiza podobienstwa
rozktadow po dopasowaniu wypadta satysfakcjonujaco.

wiek

B0

50

30

20

Whykresy kwantyl-kwantyl

przed taczeniem po taczeniu

beneficjenci

iednostki kontrolne

Rys. 5. Wykresy kwantyl-kwantyl dla zmiennej wiek przed dopasowaniem i po dopasowaniu

Zrédto: opracowanie wiasne w R w pakiecie Matchlt..
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Tabela 1. Srednic?, standaryzowane réznice $rednich oraz prawdopodobienstwa testowe otrzymane
w wyniku zastosowania testu z-Studenta (dla $rednich), przed dopasowaniem i po dopasowaniu

Srednia | Srednia | Srednia PRZED PO
Zmienne ,,pr?efi’j pula »po” Test 1 Tost 1
stazySci | kontrol. | gr. kontr. | SDiff,_, p-value SDiff,,, p-value
plec 0,2995 0,5103 0,3004 -46,029 <2,22e-16 -0,1354 | 0,96382
wiek 26,547 34,008 26,583 -81,425 <2,22e-16 -0,3465 (10,9014
sc 0,2785 0,4071 0,2757 -28,689 <2,22e-16 0,6952 |0,82872
s w 0,0431 0,0685 0,0415 -12,475 2,4334¢-06 0,8137 |0,81293
np 0,0394 0,0823 0,0411 -22,031 4,4409e-16 |-0,8320 |0,81018
w_podst 0,0314 0,1528 0,0319 -69,571 <2,22e-16 -0,27 0,92981
w_gim 0,0136 0,0435 0,0139 -25,891 <2,22e-16 -0,2989  [0,92969
w_zaw 0,1134 0,3521 0,1129 -75,27 <2,22e-16 0,1873 |0,9464
w_sr 0,4079 0,2929 0,4109 23,387 <2,22e-16 -0,5179 [0,85695
w_pm 0,0696 0,0364 0,065 13,04 3,0974e-07 1,7708 |0,60225
w_w 0,3629 0,1175 0,3636 51,022 <2,22e-16 -0,3022  |0,90471
2gr00 0,2403 0,1830 0,2422 13,402 1,9708e-07 |-0,3689 |0,90004
grl 0,0012 0,0030 0,0014 -4,9407 0,069672 -0,3424 1 0,92376
gar2 0,3524 0,1151 0,3561 49,674 <2,22e-16 -0,9395 [0,71242
gr3 0,1349 0,1119 0,1303 6,746 0,0087341 1,3917 |0,67085
ars 0,1152 0,1587 0,1127 -13,602 2,197e-07 0,8319 |0,80509
garé 0,0080 0,0134 0,0082 -6,0738 0,02206 -0,2214  0,94993
ar7 0,0801 0,2632 0,0801 -67,416 <2,22e-16 0,0409 |0,98937
ar8 0,0099 0,0448 0,0102 -35,36 <2,22e-16 -0,2835  [0,93367
ar9 0,0277 0,0760 0,0286 -29,408 <2,22e-16 -0,5252  10,87743
staz_pr 2,2064 6,4575 2,2099 -73,3 <2,22e-16 -0,0132 [ 0,99657
dl _bzr 0,3857 0,4051 0,3797 -3,9852 0,12355 1,1961 0,71054
| prop 0,2933 0,2503 0,2829 6,7571 0,0085176 1,1218 |0,73046
pr_zas 0,0265 0,0680 0,026 -25,812 <2,22e-16 0,3286 |0,92325
w_a 0,2298 0,1517 0,2140 10,836 2,3325e-05 1,979 0,54382
szk 0,0271 0,0147 0,0286 7,6549 0,0026068 -1,3122  {0,71283
pr B 0,5052 0,3355 0,5151 33,942 <2,22e-16 -1,9764 |0,50568
angBG 0,3031 0,1091 0,3056 42,212 <2,22e-16 -0,7286 |0,78928
angSL 0,4128 0,2767 0,4111 27,631 <2,22e-16 0,4552  |0,88297
jn 0,2963 0,1721 0,2942 27,195 <2,22e-16 0,5564 |0,85521
w_a* n 0,0548 0,0369 0,0575 5,3546 0,036419 -0,7863 | 0,82356
w_pm*szk 0,0024 0,0010 0,0025 2,8707 0,25595 -0,0371 [0,99161
gr00*lprop 10,0443 0,0284 0,0471 6,5501 0,010272 -1,0878 [ 0,76805
plec*lprop  0,1004 0,1427 0,1004 -9,6675 0,0002017 0,0302 |0,99282
wiek2 788,67 1327.,6 790,9 -81,573 <2.22e-16 -0,2942  0,91793
dl_bzr*w a |0,1571 0,0765 0,1436 12,906 3,7069¢-07 1,997 0,53867
pr B*w a 0,1238 0,0711 0,1136 10,106 7,6004e-05 1,8811 0,56928

* Srednie w grupie stazystow po dopasowaniu zostaly pominiete w tabeli, poniewaz zmienity sie
tylko nieznacznie w stosunku do $rednich przed dopasowaniem. Ta niewielka réznica spowodowana
byta usunigciem dwoch stazystow, dla ktorych nie byto dobrego dopasowania w puli kontrolne;.

* Standaryzowane roznice srednich wyznaczone zostaty ze wzorow (6).

Zrodto: obliczenia wiasne w R.
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Wszystkie zmienne, interakcje oraz zmienng wiek” uznano za zbalansowane i
przystapiono do oszacowania efektu netto stazy. Oszacowany efekt netto wyniost
7,895% z bledem standardowym'® wynoszacym 1,48% (p = 9,1492¢-08). Jest to
roéznica pomig¢dzy procentem stazystow, ktorzy po trzech miesigcach mieli zatrud-
nienie, a procentem osob zatrudnionych z dopasowanej grupy kontrolnej. Z grupy
1621 staZyst(')w19 zatrudnienie znalazto 951 osob, czyli ok. 58,67%, natomiast w
grupie kontrolnej 0s6b zatrudnionych byto o 7,895% mniej. Procent zatrudnionych
w calej puli kontrolnej wyniost 47,895%.

7. Zakonczenie

Konarski i Kotnarowski [2007] podkreslaja, ze jakos¢ oszacowanego efektu netto
»zalezy od jakosci dopasowania grupy kontrolnej oraz od stopnia spelnienia zato-
zen lezacych u podloza metody PSM”. Dlatego w literaturze tematu zalecane jest
poszukiwanie zaré6wno metody dopasowania grupy kontrolnej, jak 1 poszukiwa-
nie”” modelu logistycznego, dla ktorych zbalansowanie wszystkich zmiennych oraz
wlaczonych do modelu interakcji i zmiennych w wyzszych potegach bedzie mozna
uzna¢ za satysfakcjonujace. Mimo iz metod umozliwiajacych ocen¢ zbalansowania
w literaturze tematu jest wiele, w praktyce ewaluacyjnej zazwyczaj ocena ta zawe-
zona jest do metod stanowigcych podstawowy kanon, do ktorych nalezy ocena
standaryzowanych réznic przed dopasowaniem i po dopasowaniu, czasami uzupet-
niona testami #-Studenta dla $rednich. Istota metody PSM jest zbalansowanie
wszystkich cech obserwowanych (ich interakcji oraz poteg) tak, jakby to miato
miejsce w badaniach eksperymentalnych, dlatego etap diagnostyczny dotyczacy
zbalansowania zmiennych warto uzupeti¢ o proste metody zarowno numeryczne,
jak 1 graficzne, umozliwiajace szybka oceng i dajace petniejszy obraz zbalansowa-
nia cech. Bowiem dopiero wtedy, gdy zbalansowanie wszystkich zmiennych, ich
interakcji oraz zmiennych w wyzszych potegach uwzglgdnionych w modelu logi-
stycznym jest satysfakcjonujgce, mozna przystapi¢ do oszacowania przeci¢tnego
efektu oddziatywania.

'8 Zob.: [Abadie, Imbens 2006].

' Analiza obejmowata 1621 stazystow (dwie osoby z grupy stazystow znalazty si¢ poza obsza-
rem wspolnej dziedziny i nie byly brane pod uwagg w badaniach).

2 poprzez whaczanie interakcji oraz zmiennych w wyzszych potegach.
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SELECTED METHODS OF ASSESSING THE QUALITY
OF MATCHING IN PROPENSITY SCORE MATCHING

Summary: Counterfactual methods are more and more frequently used in the evaluation of
projects and programmes financed by the European Union. One of them is Propensity Score
Matching, which allows for the reduction of the selection bias while assessing the average
treatment effect on treated. The key stage of Propensity Score Matching is the assessment of
matching a control group to a treated group, since the quality of this matching influences the
quality of the effects of impact evaluation. The article aims at emphasising the importance
of this vital stage of the PSM procedure and supplements it with graphical methods enabling
fast diagnosis and yielding a fuller picture of variable balance. The empirical example
illustrates the use of the PSM method to evaluate the net effect of internships organised in
2013 by District Employment Office in Tarnow. The calculations were performed in R with
Matching and Matchlt packages.

Keywords: propensity score, Propensity Score Matching, counterfactual methods.





