Confédération suisse Bundesamt fiir Statistik BFS
Confederazione Svizzera
Confederaziun svizra

U Schweizerische Eidgenossenschaft Eidgendssisches Departement des Innern EDI

Verlaufe im System der Sozialen Sicherheit

Identifikation von Erwerbs- und Sozialleistungsverlaufsmuster
durch unsupervised machine learning bel neuen Arbeitslosen

o
EXPERIMENTAL STATISTICS @ o®

Neuchatel, 2019

Herausgeber: Bundesamt fir Statistik (BFS) Layoutkonzept:  Sektion DIAM
Inhalt: Luzius von Gunten, Nora Meister, Download: www.statistik.ch

Philippe Meyer, Thomas Ruch Copyright: BFS, Neuchatel 2019
Themenbereich: 00 Statistische Grundlagen Wiedergabe unter Angabe der Quelle
Originaltext: Deutsch furr nichtkommerzielle Nutzung gestattet
Ubersetzung: Sprachdienste BFS

ESPACE DE L'EUROPE 10 CH-2010 NEUCHATEL ~ WWW.STATISTIK.CH



DIS Pillotprojekt ML_SoSi_GS

Inhaltsverzeichnis

EXECULIVE SUMIMAIY ...ttt et e e e e e st e e e e e e s neeaeeeeeeeeeaannnenaeeaeeeannnnneees

1 Zweck

2 Zusammenfassung

3 Ausgangslage und Zielsetzungen

4 Vorgehen

4.1 D 1 =Y o

4.2 Analysestrategie .........cucciimimmmiii i —————————————————

4.3 Adile ArbeitSWeISe.........ccccvmiimiiiiir e —————————————————

5 Ergebnisse Pilotprojekt

51 Beschreibung der Kohorten ... e e e

5.2 Wahl der ANZAh] CIUSTEE ....c.ieeiieiicirciriieirei e ree s rensreasren s rms s rms s rm s rnnrennrennren

5.3 Interpretation der definitiven Clusterlosung.........cccccoerrirriiirninsssnssssssssssssnnnns

5.4 Vergleich der Clusterlésung zwischen Kohorte 2010 und 2011..........cc.c......

5.5 = 2 )

6 Lessons learned

6.1 Sequence ClUuSLering ......cccccciiiiiiinmrirrr s

6.2 DatenvisualiSierung.........coccciiemirmni s

6.3 Kohortensichtweise, Standardisierung des Beobachtungszeitraums und
VerlaufSiNAIKAtOreN .......ccviieeiiieeireeiireeiren st ren s rems s rrnsssrenssrenssrensssennssrenssrenssrsnnns

6.4 {02 1 =] 0] T X (= |

6.5 Mehrwert fur die Sozialhilfeempfangerstatistik (SHS) .........cccccccmiiiiiiiiiiiinnns

6.6 0T = K3 1

6.7 Agile Arbeitsweise und Zusammenarbeit Giber Sektionen..........cccccceveevveeeneees

6.8 Data SCIieNCE KUIUN ......ccuiiieiiieeiiieei s iresiresssrresssrssssrenssrensssrenssrenssrensssennsssnnnnns

6.9 Arbeitsaufwiande fiir Kompetenzaufbau und Datenaufbereitung...................

7 Weiteres Vorgehen

8 Projektorganisation

9 Anhang

9.1 Tabellen UNd GrafiKeN ....ceeeiieiieireeircercre e eeme s e rm e sm e ensrensrenssmnssmnssmsssmnsennns

9.2 Datenmodell und Datenaufbereitung..........ccccooiiiiiiiiiiirriisscccr s

9.3 Sensitivitdtsanalyse: Abgrenzung der Kohorte..........ccccevveeriiiiiiiieeeveeeee,

9.4 Wahl der ANZah] CIUSLEE .....ccuiieeiiieiiieiireeiremsrrensrresssrenssrensssensssrenssrenssrenssssnnss

9.5 ZielerreiChUNG ... ———

DI_Pilotprojekt_ML_SoSi_GS

N a9

3/33



DIS Pillotprojekt ML_SoSi_GS

Executive Summary

Arbeitslosigkeit kann fir die betroffenen Personen sehr unterschiedlich verlaufen. Die so entstehenden
Verlaufsbiographien sind gepragt durch (wiederholte) Sozialleistungsbeziige aus dem System der So-
zialen Sicherheit (Arbeitslosen-, Invalidenversicherung, Sozialhilfe), Erwerbsarbeit oder auch Riickzug
aus dem Erwerbsleben. Im vorliegenden Projekt sind Angaben zu den individuellen Verlaufen unter
Anwendung induktiver statistischer Methoden analysiert worden, um typische Verlaufsmuster zu identi-
fizieren. Dazu wurde der Datensatz SHIVALV+IK verwendet. Dieser enthalt monatsgenaue Informatio-
nen zu individuellen Sozialleistungsbezligen aus der Sozialhilfe (SH), der Invalidenversicherung (V)
und der Arbeitslosenversicherung (ALV), sowie zur Erwerbstatigkeit (IK).

Als Grundgesamtheit diente eine Kohorte von Personen zwischen 18 und 64 Jahren, die im Jahr 2010
erstmals Taggelder der Arbeitslosenversicherung (ALV) bezogen hatten. Alle Informationen zum Bezug
von Sozialleistungen sowie zur Erwerbstatigkeit wahrend den folgenden 48 Monaten sind in die Analyse
miteinbezogen worden.

Mit Sequence Clustering werden ahnliche Verldufe auf der Basis eines Algorithmus gruppiert und so
typische Verlaufsmuster identifiziert, ohne diese im Vornherein zu kennen (unsupervised machine lear-
ning). Mittels diesem induktiven Verfahren haben sich 10 Cluster typischer Verlaufsmuster herausgebil-
det. Jedes dieser Cluster wurde anschliessend mit Verlaufsindikatoren und grafischen Darstellungen
(«State Distribution Plots», «Sankey Plots») vertieft analysiert und inhaltlich interpretiert.

Es zeichnen sich mehrere Cluster ab, in denen sich die Personen nach einer Phase der Arbeitslosigkeit
wieder in den Arbeitsmarkt integrieren (Abb. 1; Cluster 3,7 und 6). Untereinander unterscheiden sich
diese Cluster nach der Dauer der Arbeitslosigkeit. Deutlich wird auch die Ausdifferenzierung eines Clus-
ters mit Zwischenverdienst in dem die durchschnittliche Dauer des Bezugs von ALV gesamthaft 22
Monate betragt (Abb. 1; Cluster 9). Daneben entstehen Cluster, die klare Tendenzen entweder zum
dauerhaften Bezug von IV-Renten oder Leistungen der Sozialhilfe zeigen (Abb. 1; Cluster 2 und 8, 10).
In einem davon (Cluster 10) wird das Einkommen aus Erwerbstatigkeit durch Leistungen der Sozialhilfe
erganzt. Die durchschnittlichen Dauern von IV-Renten respektive des Bezugs von Leistungen der Sozi-
alhilfe betragen in allen drei Clustern Giber 30 Monate. Ein anderes Cluster vereint diejenigen Personen,
die wahrend des Beobachtungszeitraumes dauerhaft aus den untersuchten Systemen hinausfallen
(Abb. 1; Cluster 1). Unter anderem durch Teilnahme an einer Bildungsmassnahme wegen Aufnahme
einer Ausbildung, Ruckzug aus dem Arbeitsmarkt oder Ausreise. Daneben entstehen zwei kleinere
Cluster, die heterogene Verlaufe vereinen (Abb. 1; Cluster 5 und 4).

Das Projekt hat somit gezeigt, dass das «Sequence Clustering» ein vielversprechendes Verfahren ist,
um inhaltlich valide und analytisch relevante Resultate zu erzeugen. Es erlaubt eine deutliche Verringe-
rung der Komplexitat der Verlaufsdaten und erweitert damit die Analysemaoglichkeiten durch die Erken-
nung von Muster, die deduktiv nicht antizipiert werden. Im weiteren Verlauf des Projektes werden Sen-
sitivitdtsanalysen fiir unterschiedliche Kohorten sowie einzelner Datenaufbereitungsschritte durchge-
fuhrt. Anschliessend wird gepriift, wie ein zeitlich stabiles Clustermodell auf neue Kohorten tbertragen
werden kann. In einem zweiten Projektteil soll mithilfe von Pradiktionsmodellen fur jede Person in der
Kohorte die Wahrscheinlichkeit fur die Zugehérigkeit zu jedem der zehn Verlaufscluster geschatzt wer-
den (supervised machine learning). Die Modelle werden auf denjenigen Kohorten entwickelt (trainiert),
bei welchen als abhangige Variable die Clusterzugehdrigkeit fiir jede Person bekannt ist. Diese Modelle
kodnnen anschliessend auf Kohorten angewendet werden, deren Erstbezug von ALV weniger weit in der
Vergangenheit liegt. Auf diese Art kénnen — je nach Robustheit der Modelle — die voraussichtlichen
Verlaufe frihzeitig erkannt werden.
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1 Zweck

Das vorliegende Dokument dient der zusammenfassenden Dokumentation der Ereignisse und Ergeb-
nisse des Projekts ,Machine Learning Soziale Sicherheit - ML_SoSi“ und halt die wichtigsten
SchllUsse, welche aus der Projektarbeit gezogen werden kénnen, fur kinftige Revisionen oder Folge-
projekte fest.

2 Zusammenfassung

Arbeitslosigkeit kann fir die betroffenen Personen in Bezug auf die Inanspruchnahme staatlicher An-
gebote und/oder der Wiedereingliederung in den Arbeitsmarkt sehr unterschiedlich verlaufen. Die so
entstehenden Verlaufsbiographien sind gepragt durch (wiederholte) Sozialleistungsbeziige aus dem
System der Sozialen Sicherheit (Arbeitslosen-, Invalidenversicherung, Sozialhilfe), Erwerbsarbeit oder
auch Rickzug aus dem Erwerbsleben. Mit dem vorliegenden Projekt wurde gezeigt, wie solche Ver-
l&ufe unter Anwendung induktiver statistischer Methoden analysiert werden kénnen.

Dazu wurde der Datensatz SHIVALV+IK verwendet. Dieser enthalt monatsgenaue Informationen zu
individuellen Sozialleistungsbeziigen aus der Sozialhilfe (SH), der Invalidenversicherung (V) und der
Arbeitslosenversicherung (ALV), sowie zur Erwerbstatigkeit (IK). Mit sequence clustering ist eine
Gruppierung der Verldufe vorgenommen worden. Es wurden 10 Cluster ausdifferenziert und anhand
von Verlaufsindikatoren und grafischen Methoden wie «state distribution plots» und «sankey plots»
wurde eine sowohl statistisch als auch inhaltlich valide Interpretation sozialer Verlaufsmuster (Cluster)
erreicht. Damit wurde aufgezeigt, dass «Sequence Clustering» fur die Analyse und Darstellung indivi-
dueller Verlaufsdaten im Bereich der Sozialen Sicherheit einen erheblichen Mehrwert erbringt.

Voraussetzung fiir die Anwendung dieses Verfahrens sind umfangreiche konzeptionelle Uberlegungen
zum Datenmodell und der Analysestrategie. Fur deren Umsetzung sind vertiefte Kenntnisse einschla-
giger Methoden und Programmiertechniken notwendig. Das Projektteam konnte sich diese einerseits
in den vom BFS organsierten Kursen aneignen und sie «on-the-job», d.h. wahrend der Projektbearbei-
tung vertiefen.

Fir ein produktives Umfeld konnten wichtige Erkenntnisse erzielt werden: Neben dem Nachweis des
Mehrwerts induktiver statistischer Methoden und von Visualisierungsmethoden wurde ein Datenmodell
(sowie die Schritte fir dessen Erstellung) entwickelt, das eine effiziente Analyse der Daten ermdglicht.
Zudem konnte die Vorteile der Kohortensichtweise, einer standardisierten Beobachtungsdauer von
Verlaufen und die Vorteile von darauf aufbauenden Verlaufsindikatoren aufgezeigt werden.

Die zur Verfligung gestellte Infrastruktur (Programm «R»; Cloud «Atlantica») kam leistungsmassig an
ihre Grenzen, was eine konzeptionell komplexere und womaoglich weniger effiziente Modellierung zur
Folge hatte.

Die angewandte agile Arbeitsweise mit Intensivworkshops hat sich im gegebenen methodischen Set-
ting sowohl in Bezug auf die Zielerreichung und den Teamgeist positiv ausgewirkt. Voraussetzung ist
jedoch eine kompetente Flihrung. Zentral ist auch eine laufende, nachvollziehbare Dokumentation.

3 Ausgangslage und Zielsetzungen

Das Pilotprojekt «Machine Learning SoSi» im Rahmen der «Data Innovation Strategie» des BFS kon-
zentriert sich inhaltlich auf die Integrationserfolge von Sozialleistungsbeziigerinnen. Denn die nachhal-
tige (Re-)Integration aller Bevolkerungsgruppen in den Arbeitsmarkt stellt die zentrale sozialpoliti-
sche Herausforderung der nachsten Jahre dar. Angesichts der Tendenzen sozialer Entgrenzung von
Armut und der Zunahme diskontinuierlicher Bildungs- und Erwerbsbiographien einerseits, und der
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Fragmentierung staatlicher Unterstiitzungsangebote zur Existenzsicherung und (Wieder-)Eingliede-
rung in den Arbeitsmarkt im System der Sozialen Sicherheit andererseits, kommt einer verlaufsorien-
tierten Perspektive der Arbeitsmarktintegration eine immer gréssere Bedeutung zu. Nur so lassen
sich soziale Verlaufsmuster und das Zusammenspiel staatlicher Unterstitzungsangebote in ihrer Kom-
plexitat untersuchen.

Arbeitslosigkeit ist fur viele Personen Teil ihrer Erwerbsbiografie geworden und steht oft am Anfang
von sozialen Abstiegsprozessen. Entsprechend hoch ist die Bedeutung der Arbeitslosenversicherung
fur die soziale Absicherung der Bevolkerung: rund 11% der Erwerbsbevdlkerung ist in einer Dreijah-
resperiode auf Taggelder der Arbeitslosenversicherung (ALV) angewiesen; sie gilt als Eintrittssystem
in das System der Sozialen Sicherheit. Kohorten von neu arbeitslosgewordenen Personen, die Tag-
gelder der ALV beziehen, bilden deshalb die Grundgesamtheiten im vorliegenden Projekt (siehe Ab-
schnitt 4.2). Die Wege aus der ALV zurlick in die Erwerbsarbeit sind zu einem grossen Teil nicht ge-
radlinig, sondern kénnen durch weitere Sozialleistungsbezlige, erneute Arbeitslosigkeit oder (zeitweili-
gen) Riickzug aus dem Arbeitsmarkt gekennzeichnet sein. Aus diesem Grund werden neben den Ver-
laufen der Arbeitslosentaggelder und der Erwerbsverldufe auch die Bezugsverlaufe der Invalidenversi-
cherung (V) und der Sozialhilfe (SH) bertcksichtigt. Zusammen mit der ALV bezwecken die IV und
die SH die Existenzsicherung bei Verlust des Erwerbseinkommens und in Notlagen und bilden den
Grossteil des Schweizerischen Systems der Sozialen Sicherheit fir die Erwerbsbevélkerung. Die ent-
sprechenden Verlaufe sind im SHIVALV+IK-Datensatz abgebildet (siehe Abschnitt 4.1).

Eine zentrale Aufgabe im vorliegenden Projekt ist es, einen Analyseansatz zu entwickeln, um steue-
rungsrelevante Informationen nutzbar zu machen. Zu diesem Zweck wird ein zweistufiger Analysean-
satz gewahlt: in einem ersten Schritt werden Verlaufsmuster aus den Daten extrahiert. Damit gewinnt
man grundlegende Erkenntnisse Uber typische Verlaufe ab Beginn der Arbeitslosigkeit. In einem zwei-
ten Schritt werden statistische Modelle zur Vorhersage solcher Verlaufsmuster erstellt. Auf dieser Ba-
sis lassen sich sozialpolitische Friihwarnindikatoren entwickeln. Zu diesen Zwecken werden insbeson-
dere induktive statistische Verfahren aus dem Bereich des Machine Learning angewendet. Damit las-
sen sich die Identifikation von Verlaufsmustern und deren Vorhersagen maoglichst nahe an den Daten
realisieren, ohne diese durch deduktive, theoretische Festlegungen zu beeinflussen (der zweite Schritt
konnte noch nicht umgesetzt werden). Zudem handelt es sich hier als Pilotprojekt im Rahmen der
Data Innovation Strategie des Bundesamts fur Statistik, die einen Fokus auf alternative Verfahren, wie
das Machine Learning setzt. Details zum Vorgehen und dessen Begriindung finden sich in Abschnitt
4.2.

Die leitenden Fragestellungen zum Projekt lauten: Wie kdnnen komplexe soziale Verlaufsmuster im
Bereich der Sozialen Sicherheit zielgerichtet analysiert und sinnvoll beschrieben werden? Wie exakt
kdnnen mit bestehenden Daten die individuellen Verlaufsmuster vorhergesagt werden? Inwieweit kon-
nen mit induktiven statistischen Methoden fiir Politik und Verwaltung steuerungsrelevante Informatio-
nen, Indikatoren und Analysen erarbeitet werden?

Im Vordergrund stehen demnach folgende Zielsetzungen:

= Darstellung der typischen Erwerbs- und Bezugsverlaufe von Personen die Leistungen aus
dem System der sozialen Sicherung beziehen, unter Anwendung der Methode des sequence
clustering.

= Definition zentraler, aussagekraftiger Indikatoren und Visualisierungen um die Komplexitat in-
dividueller Verlaufe synthetisiert darzustellen.

= Datengetriebenes sequence clustering, um ahnliche Verlaufsmuster zusammenzufassen (un-
supervised machine learning).

' Fluder, Robert, Thomas Graf, Rosmarie Ruder und Renate Salzgeber (2009). «Quantifizierung der Ubergange
zwischen Systemen der Sozialen Sicherheit (IV, ALV und Sozialhilfe)». Bundesamt fir Sozialversicherungen:
Bern.
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= |dentifizierung von zentralen Aspekten fir den Transfer der Projekterkenntnisse in ein produk-
tives Umfeld.

Das letztere Ziel ist insofern von Bedeutung, da das BFS in Zukunft voraussichtlich standardmassig
Kennzahlen zu Bestanden, Ab- und Ubergéangen aus dem System SHIVALV (Sozialhilfe, Invalidenver-
sicherung, Arbeitslosenversicherung) unter dem Titel «Soziale Verlaufsmuster» veréffentlichen wird.
Zudem legt das Modernisierungsprojekt der Sozialhilfestatistik einen Fokus auf Verlaufsanalysen. Er-
kenntnisse aus dem Projekt hinsichtlich der Datenaufbereitung und Visualisierungen bieten Synergien
fur diese Arbeiten.

Die detaillierten Projekiziele und eine Einschatzung der Zielerreichung findet sich im Anhang, Ab-
schnitt 9.5.

4 Vorgehen

4.1 Daten

Fir das Pilotprojekt wird der Datensatz SHIVALV genutzt, der Informationen zu individuellen Sozial-
leistungsbeziigen aus der Sozialhilfe (SH), der Invalidenversicherung (V) und der Arbeitslosenversi-
cherung (ALV) enthalt. Erganzt werden diese Angaben mit Informationen zum Erwerbsverlauf, indem
die Erwerbsperioden aus den individuellen Konten (IK) der Zentralen Ausgleichskasse hinzugeflgt
werden. Somit enthalt die im Projekt verwendete Datenbasis SHIVALV+IK pro Person in der Grundge-
samtheit, pro Monat im Beobachtungszeitraum und pro betrachtetes System (SH, IV, ALV, IK/Erwerb)
die Information, ob ein Leistungsbezug bzw. Erwerbsarbeit vorliegt oder nicht. Aus den vier Grundzu-
standen respektive Stati ergeben sich 16 mogliche Zustands- oder Statuskombinationen (SH+1V;
SH+ALV; SH+IK; ALV+IV, usw.; vgl. Tabelle 1 auf S. 11) fiir jeden Monat. Zusatzlich stehen pro Jahr
und Person soziodemografische und -professionelle Variablen zur Verfligung.

Der Datensatz wird vom Bundesamt fur Sozialversicherungen (BSV) aufbereitet und enthalt die zeitli-
chen Bezugs- und Erwerbsverlaufe aller Personen zw. 18 und 65 Jahren, die in einem betrachteten
Jahr eine Sozialleistung erhalten haben und/oder erwerbstatig waren (Vollerhebung). Fir dieses Pro-
jekt wurden die SHIVALV+IK-Daten fir den Zeitraum zwischen Jahren 2010-2016 ausgewertet.

Die Zweckmassigkeit von SHIVALV+IK fir die Analyse von Verlaufen im System der Sozialen Sicher-
heit konnte in unterschiedlichen Studien aufgezeigt werden (siehe z.B. Fluder et. al. 2009", Fritschi et
al. 20132, Fluder et al. 20173).

Die Aufbereitung und Bereinigung der Daten konzentriert sich auf mégliche fehlende Werte, unbeab-
sichtigte Uberschneidungen oder Liicken auf der Zeitachse sowie auf die Datenstruktur. Die Struktur
der Daten ist so zu wahlen, dass am Ende ein Basisdatensatz vorhanden ist, der Ausgangspunkt fiir
moglichst alle durchzufihrenden Analyseschritte darstellt. Eine vertiefte Darstellung der Datenaufbe-
reitung fur das Projekt findet sich im Anhang, Abschnitt 9.2.

2 Fritschi, Tobias, Oliver Himbelin, Christoph Schaller, Robert Fluder, Bernhard Anrig, Urs Sauter, Kilian Koch,
Livia Bannwart, Luca Bosch (2013). «Data Mining mit Administrativdaten der Sozialen Sicherheit». Berner Fach-
hochschule: Bern.

3 Fluder, Robert, Renate Salzgeber, Tobias Fritschi, Luzius von Gunten und Larissa Luchsinger (2017). «Berufli-
che Integration von arbeitslosen Personen ». Berner Fachhochschule: Bern.
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4.2 Analysestrategie

Das Vorgehen umfasst vier Schritte: (1) Abgrenzung und Beschreibung der Grundgesamtheiten (Ko-
horten), (2) sequence clustering der Verlaufe, (3) Deskription der Cluster anhand von Verlaufsindikato-
ren, (4) Pradiktion der Clusterzugehorigkeit neuer Kohorten.

Machine Learning

Bei deduktiven Verfahren werden Annahmen Uber die Welt (Theorien, Hypothesen) anhand ge-
eigneter Daten in statistischen Modellen Uberprift (Falsifikation). Induktive statistische Verfah-
ren funktionieren in umgekehrter Weise: Daten sind ein Abbild der Welt und ohne Vorkennt-
nisse dariber werden durch geeignete Algorithmen die darin enthaltenen Strukturen und Zu-
sammenhange in Form von statistischen Modellen moglichst genau abgebildet. Daraus lassen
sich Erkenntnisse Uber die Welt erzielen (Hypothesen, Theorien). Induktive Verfahren der Sta-
tistik kbnnen dem Machine Learning zugeordnet werden.

Man kann zwei Formen des Machine Learnings unterscheiden, supervised und unsupervised
machine learning. Bei Letzteren handelt es sich um Verfahren zur Mustererkennung in Daten,
ohne dass die resultierenden Muster im Vornherein bekannt sind; z.B. kénnen Supermarktkun-
den anhand ihrer praferierten Produkte, Ausgaben pro Einkauf und Einkaufsfrequenz in Kun-
densegmente unterteilt werden.

Beim supervised machine learning ist das Resultat (abhangige Variable) im Vornherein be-
kannt und die Verfahren passen anhand aller verfigbarer Daten (unabhangige Verfahren) Mo-
delle an, um das Resultat moglichst prazise vorherzusagen; im Unterschied zur klassischen
Statistik wird hier die Modellbildung (z.B. Variablenselektion, Interaktionen, Gewichte) einem
geeigneten Algorithmus berlassen. Er profitiert von mdglichst vielen Daten. Die Modelle kén-
nen dann auf neue Datenpunkte angewendet werden, bei welchen die abhangige Variable
noch nicht bekannt ist.

Grundgesamtheit, Kohorte und Beobachtungsdauer (1)

Die Frage, wie sich die Verlaufe von arbeitslos gewordenen Personen durch das System der Sozialen
Sicherheit hindurch gestalten, steht im Zentrum des Projekts. Die Grundgesamtheit fir die Analyse
umfasst daher eine Kohorte aller neu arbeitslos gewordene Personen in einem bestimmten Jahr. Um
Fehlerquellen fir die Interpretation der Resultate auszuschalten, wird mit folgenden Kriterien eine ho-
mogene Definition der Kohorte angestrebt:

e Fur Personen in der Kohorte wurde im Referenzjahr eine formelle Anmeldung als arbeitslose
Person und somit eine Rahmenfrist* eroffnet,
e sie weisen einen Taggeldbezug nach Eréffnung der Rahmenfrist auf,

e in den 24 Monaten vor dem ersten Taggeldbezug haben sie nicht bereits Taggelder bezogen
(siehe auch Anhang, Abschnitt 9.2) und

e sie erreichen im Beobachtungszeitraum das Rentenalter nicht.
Mit der Kohortensichtweise lasst sich die Komplexitat von Verlaufsdaten stark reduzieren, indem die
Bedeutung der Linkszensierung reduziert wird.

Um individuelle Verlaufe zu analysieren, ist es wichtig, dass alle Personen in der Grundgesamtheit
Uber eine gleich lange Dauer beobachtet werden; so stellt man sicher, dass alle Kohortenmitglieder

4 Die Rahmenfrist bezeichnet den Zeitraum von 2 Jahren vor und nach der Anmeldung. Ab dem Referenzdatum
der Rahmenfrist kbnnen maximal wahrend 2 Jahren ALV-Taggelder bezogen werden. Um lberhaupt einen An-
spruch zu begriinden, missen im Zeitraum von 2 Jahren vor dem Referenzdatum genuligend Beitréage einbezahlt
worden sein; ausgenommen sind Personen, die aus bestimmten Griinden von der Beitragspflicht befreit waren.
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die gleiche zeitliche Grundwahrscheinlichkeit flir nachfolgende Ereignisse (z.B. Sozialhilfebezug) auf-
weisen. Der Startpunkt des Beobachtungszeitraums flr die Kohorte ist der erste Taggeldbezug und
die Beobachtungsdauer ist 48 Monate; in anderen Studien wurde aufgezeigt, dass 48 Monate auf-
grund der zur Verfligung stehenden Zeitreihen eine optimale Beobachtungsdauer ist®.

Im Projekt werden Kohorten neuer Arbeitslosen fiir die Jahre 2010 und 2011 gebildet und zur Uber-
prufung der Plausibilitat anhand soziodemografischer Merkmale mit der Bevolkerung verglichen.

Sequence Clustering (2)

Um typische Muster von sozialen Verlaufen in der Sozialhilfe der Invaliden- und Arbeitslosenversiche-
rung und in der Erwerbsarbeit von neuen Arbeitslosen zu untersuchen, wird ein rein induktiver statisti-
scher Analyseansatz gewahlt. Analyseansatze, in denen Verlaufe theoretisch kategorisiert und als
Verlaufstypologie ausgewiesen wurden (deduktives Vorgehen), wurden mehrfach erfolgreich erprobt
35 Bei einem deduktiven Vorgehen lauft man jedoch Gefahr, neue und unerwartete Verlaufsmuster
nicht zu erkennen und die Relevanz von Verlaufsmuster rein theoretisch festzulegen. Induktive Metho-
den stiitzen sich hingegen allein auf die in den Daten abgebildeten Strukturen und gruppieren Ver-
laufe nach ihrer Ahnlichkeit. Damit wird eine wertneutrale Beschreibung der Verlaufsmuster unterstiitzt
und Raum gelassen fir die Beschreibung unerwarteter Verlaufsmuster. Dies bedingt jedoch, dass die
Nachverfolgung von gewissen Verlaufsmustern erschwert werden kdnnen. Methoden des sequence
clustering kdnnen dem unsupervised machine learning zugeordnet werden.

Der Clusteralgorithmus wurde im Projekt aufgrund der begrenzten Leistungsfahigkeit der Infrastruktur
in folgende zwei Schritte aufgeteilt: In einem ersten Schritt werden die Verlaufe der Sozialleistungsbe-
zuge und die Erwerbsverlaufe der untersuchten Kohorten mit dem effizienten k-means-Algorithmus in
3000 Gruppen eingeteilt. Fur jede dieser Gruppen wird ein reprasentativer bzw. der mittlere Verlauf
(vom Typ eines Medians) bestimmt. Auf der Basis der 3000 mittleren Verlaufe wird im zweiten Schritt
das rechenintensive pairwise-optimal-matching-Verfahren angewendet, um die definitiven Verlauf-
scluster zu bestimmen.

Deskription der Cluster anhand von Verlaufsindikatoren (3)

Die inhaltliche Interpretation und Beschreibung einer gewahlten Clusterldsung ist eine zentrale Auf-
gabe bei der Clusteranalyse. Zu diesem Zweck liegt ein Fokus des Projekts auf dem Austesten ver-
schiedener Methoden der Datenvisualisierung fir Verlaufsdaten, insbesondere state distribution plots.
Dabei handelt es sich um die relative Verteilung aller 16 moglichen Verlaufszustande pro Monat, be-
trachtet Uber die 48 monatige Beobachtungsdauer.

Zudem werden Verlaufsindikatoren entwickelt, welche Teilaspekte der Verlaufe abbilden und zur in-
haltlichen Qualifizierung der Cluster dienen. Z.B. die Anzahl Bezugsperioden von Arbeitslosentaggel-
der oder die Anzahl Monate mit Sozialhilfeunterstitzung.

Durch die deskriptive Analyse kdnnen die Cluster beschrieben, inhaltlich eingeordnet und gelabelt
werden.

Pradiktion der Clusterzugehdorigkeit (4)

Dieser Analyseschritt wurde im Pilotprojekt bisher nicht umgesetzt und wird in den Resultaten nicht
ausgewiesen. Der folgende Abschnitt gibt jedoch einen Uberblick (iber das Vorhaben.

Als letzter Analyseschritt sollen mithilfe von Pradiktionsmodellen die Wahrscheinlichkeit fur die Zuge-
horigkeit zu jedem der zehn Verlaufscluster geschatzt werden. Die Modelle werden auf den Kohorten
2011 und 2010 entwickelt (trainiert), bei welchen die Clusterzugehdrigkeit flir jede Person in der Ko-
horte bekannt ist (abhangige Variable). Dieses Modell kann anschliessend auf neue Kohorten von Ar-
beitslosen angewendet werden, um neue Entwicklungen in den Verlaufsmustern friihzeitig erkennen

5 Salzgeber, Renate, Tobias Fritschi, Luzius von Gunten, Oliver Hiimbelin und Kilian Koch (2016). «Verlaufe in
der Sozialhilfe (2006-2011)». Bundesamt fiir Statistik: Neuchatel.
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zu koénnen. So liesse sich z.B. der Anteil der Personen in der Kohorte 2018 schatzen, die einem Ver-
laufscluster angehoren, welches vornehmlich durch Sozialhilfebezug charakterisiert ist; diese Informa-
tion kann als sozialpolitischer Frihwarnindikator dienen.

Fir diese Schatzungen wird ein «supervised machine learning»-Ansatz angewendet: Fir die Kohorte
2010 (und auch 2011) kennt man die Clusterzugehdrigkeit (abhangige Variable). Die Algorithmen pas-
sen ein Modell auf alle verfigbaren unabhangigen Variablen an, sodass eine moglichst hohe Pradikti-
onsgute erreicht wird. Als unabhangige Variablen dienen alle Informationen, die zum Start des Be-
obachtungszeitraums (erster Taggeldbezug) zur Verfligung stehen. Zudem kénnen auch Informatio-
nen verwendet werden, die diesem Zeitpunkt vorausgehen («retrospektive» Verldufe) oder die fir die-
sen Zeitpunkt aus weiteren Datenquellen gewonnen werden kénnen (Verknipfungen). Im Gegensatz
zur klassischen deduktiven statistischen Modellierung, wird die Modellspezifikation (Formen des Mo-
dells) dem Algorithmus Uberlassen.

Fir die Modellbildung miissen voraussichtlich mithilfe systematischen Experimentierens eine Reihe
von Entscheidungen getroffen werden, u.a. bezuglich der Wahl des Algorithmus und Optimierungsver-
fahrens, der Kriterien zur Einschatzung der Modellglte, dem Umgang mit unterschiedlichen Cluster-
gréssen, der Gewichtung der Fehlerraten.

4.3 Agile Arbeitsweise

Um dem innovativen Charakter der Arbeiten sicherzustellen und die geplanten Ressourcen moglichst
effizient einzusetzen, wurde eine agile Arbeitsweise gewahlt: in zweitédgigen Intensivworkshops arbei-
tete das ganze Team gemeinsam in einem Raum an den Projektaufgaben. Durch die rédumliche Nahe
sind die Kommunikationswege kurz, auf offene Fragen kann rasch eingegangen werden und die Itera-
tionen zwischen Statistik und Interpretation kdnnen rasch durchlaufen werden. Zudem eignet sich
diese Arbeitsweise gut fiir sektionsiibergreifende Zusammenarbeit. Voraussetzung bildet eine inten-
sive Vor- und Nachbereitung der Workshops. Aufgebaut wurden die Workshops alle nach demselben
Basisablauf:

- Zieldefinition und Verantwortungsaufteilung im Plenum zu Beginn

- ca. dreimal pro Workshop Prasentation der Zwischenresultate im Plenum fiir das Alignment
der Aktivitaten

- Einschatzung der Zielerreichung in Prozent am Schluss
- und Festlegung der Pendenzen fiir die Zwischenzeit bzw. den nachsten Workshop.

5 Ergebnisse Pilotprojekt

5.1 Beschreibung der Kohorten

Erste Resultate liefert die Beschreibung der Kohorten nach verschiedenen Merkmalen. Die Kohorte
2010 besteht aus 126'359 Personen. Davon sind knapp Uber 60% Schweizer, etwas Uber die Halfte
(51%) Manner und das Durchschnittsalter betragt 35.8 Jahre. Im Vergleich zur stdndigen Wohnbevol-
kerung 2010 sind Auslander also Ubervertreten (39% in der Kohorte, 23% in der gesamten Schweiz)
und das Durchschnittsalter ist tiefer als das Durchschnittalter der Erwerbsbevoélkerung, das im Jahr
2010 bei 40.7 Jahren lag. Aufgrund der Verteilung des Arbeitslosigkeitsrisikos in der Bevolkerung ent-
sprechen diese Resultate den Erwartungen.

Die Unterschiede zwischen den Kohorten 2010 und 2011 sind minim. Die Kohorte 2011 ist kleiner
(111'650 gegenlber den 126'359 Personen der Kohorte 2010), weist aber hinsichtlich der Zusammen-
setzung nur unwesentliche Unterschiede auf.
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5.2 Wahl der Anzahl Cluster

Das Projektteam kam zum Schluss, dass aufgrund statistischer und fachlicher Kriterien die Wahl von
zehn Cluster am besten geeignet sind, um die typischen Verlaufe im System der Sozialen Sicherheit
zu beschreiben. Dazu wurden einerseits statistische Kriterien ausgewertet, wie die interne Heterogeni-
tat der Cluster (within sum of squares) z.B. anhand der Elbow-Methode. Andererseits wurden die in-
haltliche Plausibilitat der Clusterlésung anhand der «State-Distributions-Plots» pro Cluster beurteilt.
Eine vertiefte Darstellung findet sich im Anhang, Abschnitt 9.4.

5.3 Interpretation der definitiven Clusterlésung

Anhand der «State-Distributions-Plots» flir eine Losung mit zehn Clustern lassen sich in erster Sich-
tung sieben Cluster relativ gut interpretieren. Nachfolgende Interpretationen der Cluster der Kohorte
2010 beziehen sich nicht auf die einzelnen Verlaufe, sondern auf die Beobachtung der Verteilung der
Zustande der Clusterelemente uUber die Beobachtungsdauer. Cluster (C) 3, 7, 6 und 9 beziehen sich
fast ausschliesslich auf den Bezug von ALV und Erwerbsarbeit (knapp 70% der ganzen Kohorte). C3
beschreibt Verlaufe mit einer Integration in den Arbeitsmarkt nach kurzer Arbeitslosigkeit und stellt mit
47% aller Personen in der Kohorte den «Normalverlauf» dar. C7 vereint ca. 10% aller Personen und
zeigt ein ahnliches Bild, jedoch dauert dort die Arbeitslosigkeit deutlich langer. C6 vereint Verlaufe, die
vor allem durch Teilzeitarbeitslosigkeit gepragt sind (ca. 7% aller Personen). C9 beschreibt Verldufe
bei denen sich Bezugsperioden von ALV und Zwischenverdienst abwechseln (ca. 5%) aller Personen.

Bei Cluster 2, 8 und 10 kommen die beiden anderen Sicherungssysteme, die Invalidenversicherung
und die Sozialhilfe ins Spiel (knapp 7% der Kohorte). C2 vereint alle Verlaufe, die letztendlich in die
Invalidenversicherung fuhren (ca. 1% der Kohorte). Zudem ist hier die Rolle der Sozialhilfe ersichtlich,
die oft bei der Uberbriickung der Zeit zwischen IV-Anmeldung und IV-Entscheid einspringt. C8 be-
schreibt ein Verlaufsmuster, das durch den alleinigen Bezug von Sozialhilfe gekennzeichnet ist (3.5%
der Kohorte). Wie in anderen Cluster auch (C7, C6), sind hier deutlich Aussteuerungseffekte® nach 24
Monaten zu sehen. Das vorherrschende Muster in C10 (2% der Kohorte) ist der Bezug von Sozialhilfe
bei gleichzeitiger Erwerbsarbeit. Neben den Aussteuerungseffekten ist auch die relativ hohe Hetero-
genitat dieser Verlaufe gut abgebildet.

Abbildung 1: state distribution plots fiir sieben gut interpretierbare Cluster, Kohorte 2010
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8 in der Regel erlischt der Anspruch auf ALV nach 400 Taggelder oder 24 Monaten
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Quelle: SHIVALV-IK 2010-2015, eigene Berechnungen

Tabelle 1: Legende Status/-kombinationen

AC = Arbeitslosenversicherung (ALV)

ACME = Arbeitslosenversicherung (ALV) + Erwerbstatigkeit

AIACAS = Invalidenversicherung (V) + Arbeitslosenversicherung (ALV) + Sozialhilfe (SH)
AIAS = Invalidenversicherung (V) + Sozialhilfe (SH)

AS = Sozialhilfe (SH)

ACAS = Arbeitslosenversicherung (ALV) + Sozialhilfe (SH)

Al = _Invalidenversicherung (IV)

AIACASME = Invalidenversicherung (V) + Arbeitslosenversicherung (ALV) + Sozialhilfe (SH) + Erwerbstatigkeit
AIASME = Invalidenversicherung (V) + Sozialhilfe (SH) + Erwerbstatigkeit

ASME = Sozialhilfe (SH) + Erwerbstatigkeit

ACASME = Arbeitslosenversicherung (ALV) + Sozialhilfe (SH) + Erwerbstétigkeit

AIAC = Invalidenversicherung (IV) + Arbeitslosenversicherung (ALV)

AIACME = Invalidenversicherung (V) + Arbeitslosenversicherung (ALV) + Erwerbstatigkeit
AIME = Invalidenversicherung (IV) + Erwerbstatigkeit

ME = Erwebstatigkeit

NENP = keine Erwerbstétigkeit + keine Sozialleistung
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Drei Cluster (C1, C4 und C5) sind inhaltlich weniger gut interpretierbar. Die Ausdifferenzierung dieser
Cluster findet relativ friih statt, so dass sie nicht durch die Wahl einer geringeren Anzahl an Cluster
verhindert werden kdnnen. C1 beschreiben Verlaufe von Personen, die nach einer relativ langen Be-
zugsperiode von ALV-Taggelder nicht mehr in den untersuchten Systemen auftauchen. Entweder ha-
ben sie sich aus der Erwerbsarbeit zurlickgezogen, weil sie sich ihren Lebensbedarf anderweitig si-
chern kénnen (z.B. durch eine vorgezogene Altersrente oder indem ein anderes Familienmitglied ge-
nigend Ressourcen aufbringt) oder befinden sich in Ausbildung. Auch madglich ist, dass sie ausgereist
oder verstorben sind. Mit beinahe 13% der Kohortenmitglieder handelt es sich um ein relativ grosses
Cluster. C5 beschreibt ebenfalls Verlaufe mit langen Bezugsdauern von Arbeitslosentaggelder. Nach
dieser Phase treten heterogene Verlaufsmuster mit Erwerbsarbeit, Sozialhilfe, Rickzug aus dem Ar-
beitsmarkt/Ausreise und erneuter Arbeitslosigkeit auf. Die Interpretationsschwierigkeiten kénnen an-
hand der Verlaufsindikatoren (siehe unten) behoben werden. Mit 3.6% der Kohorte handelt es sich um
eine kleine Gruppe. C4 hingegen vereint Verlaufe mit kurzer Bezugsdauer von Arbeitslosentaggeldern
und anschliessend mutmasslich heterogene Verlaufe mit Erwerbsarbeit und Rickzug von der Er-
werbsarbeit/Ausreise. C4 ist mit 7.4% der Kohortenmitglieder eine mittelgrosse Gruppe.

Abbildung 2: state distribution plots fiir drei schwierig interpretierbare Cluster, Kohorte 2010

State distribution of Cluster 1 State distribution of Cluster 5

10
10

08
08

06
(n=4578)
06

req.

Freq. (n=16099)
04

04
F

M1 M3 M5 M7 M9 M12 M15 M18 M21 M24  M27 M30 M33 M36 M39 M42 M45 M48 M1 M3 M5 M7 M9 M2 M15 M18 M21 M24  M27 M30 M33 M36 M39 M42 M45 M48

B ACAS A B AACASME B AASME @ ASME B ACAS m A B AACASME B AASME 0 ASME

o AC @ ACME O AACAS B AAS ] O NENP o AC B ACME O AACAS B AAS = O NENP
O ACASME O AAC B AACME B AME m ME O ACASME O AAC B AACME B AME m

State distribution of Cluster 4

Freq. (n=9195)

M1 M3 M5 M7 M9 M12 M15 M18 M21 M24  M27 M30 M33 M36 M39 M42 M45 M43

o AC B ACME O AIACAS B AAS = O NENP
| ACAS = A B AACASME B AASME @ ASME
O ACASME @ AAC B AACME B AME -

Quelle: SHIVALV-IK 2010-2015, eigene Berechnungen

Die Heterogenitit eines Verlaufsclusters kann man nicht nur fir das Cluster insgesamt, sondern
auch zu jedem Zeitpunkt innerhalb des Clusters berechnen. Dazu eignet sich die «transversal ent-
ropy», die auf den Haufigkeitsverteilungen der Zustande zu einem bestimmten Verlaufszeitpunkt (Mo-
nat) beruht. Je héher die Entropie desto hdher die Heterogenitat. Abbildung 3 zeigt die «Entropiever-
laufe» flr die ganze Kohorte und fiir jedes Cluster einzeln aus.
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Ausgehend von einer homogenen Ausgangslage — alle sind neu arbeitslos — entwickelt sich die Hete-
rogenitat in den einzelnen Clustern sehr unterschiedlich (z.B. C2, C3 und C9). Bei Clustern mit einem
ahnlichen «Verlaufsmuster» der Entropie, ist deren Level jedoch sehr stark unterschiedlich ausgepragt
(z.B. C10, C8 und C7). Schlussendlich zeigen sich in allen Clustern klare Abweichungen zum «durch-
schnittlichen Entropieverlauf» fur die ganze Kohorte. Dies zeigt auf, dass die Cluster unterschiedliche
«Geschichten» erzahlen und damit eine gute inhaltliche Separierung gelungen ist.

Abbildung 3: Transversal Entropy fiir die Kohorte und fiir alle Cluster nach Monat, Kohorte 2010
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Quelle: SHIVALV-IK 2010-2015, eigene Berechnungen

Die «State Distribution Plots» zeigen die Haufigkeitsverteilung der vorkommenden Verlaufszustande
zu einem bestimmten Zeitpunkt und geben, wie oben erwéahnt, die individuellen Verlaufe in einem be-
stimmten Cluster nur ungenau wieder. Um die inhaltliche Validitéat der Cluster weiter zu prifen werden
deshalb Verlaufsindikatoren gebildet und deren Mittelwerte pro Cluster ausgewiesen. Zum Beispiel
die Anzahl Monate mit Arbeitslosenversicherungstaggelder (ALV) pro Person im Cluster, aufsummiert
Uber und gemittelt durch alle Personen im Cluster.

In Tabelle 2 werden zehn Indikatoren prasentiert, mit welchen die meisten der zehn Cluster gut cha-
rakterisiert und voneinander separiert werden kénnen. Eindeutig lassen sich die Cluster C2, C8 und
C10 unterscheiden:

e C2 st klar dadurch definiert, dass alle Personen im Cluster in der Beobachtungsperiode eine
IV-Rente beziehen (19). In der 48-monatigen Beobachtungsdauer betragt die durchschnittlich
IV-Bezugsdauer 31.4 Monate, das ist rund zwei Drittel der Beobachtungszeit.

e In C8 beziehen alle Personen Sozialhilfe (I16) und sind gleichzeitig nicht erwerbstatig (18, 15).
Der Sozialhilfebezug dauert durchschnittlich 33.0 Monate.

e C10 unterscheidet sich in diesem Punkt wesentlich von C8. In diesem Cluster sind die Perso-
nen wahrend des Sozialhilfebezuges (16; im Mittel 32.0 Monate) wahrend durchschnittlich 21.8
Monaten erwerbstatig (18).

14/33
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Auch die Cluster C3, C7, C6, C9 und C1 sind anhand der Indikatoren gut charakterisierbar:

Die Personen in C6 zeichnet sich als einzige durch eine vergleichsweise sehr hohe Dauer von
ALV7 bei gleichzeitiger Erwerbsarbeit aus(13), die im Mittel 17.3 Monate dauert. Dabei handelt
es sich vermutlich um Zwischenverdienste im Rahmen der ALV. Insgesamt arbeiten die Per-
sonen in diesem Cluster fast Uber die ganze Beobachtungsdauer (15). Mit 22.2 Monaten ist die
mittlere Bezugsdauer von ALV insgesamt auch sehr hoch (11), verteilt auf mehrere Bezugspe-
rioden (14).

C9 weist mit 3.02 eindeutig die hochste mittlere Anzahl ALE-Bezugsperioden auf (14) und ist
damit vor allem durch das Muster mehrfacher Arbeitslosigkeit gekennzeichnet die durch zwi-
schenzeitliche Erwerbstatigkeit (Zwischenverdienste) unterbrochen wird. Entsprechend lang
ist auch die durchschnittliche ALE-Bezugsdauer von 21.2 Monaten (11). Gegentiber C6 ist
Dauer von Teilzeitarbeitslosigkeit (13) kirzer und die Erwerbsintegration (15) schwacher.

C1 umfasst Personen, die sich nach einer kurzen Phase der Arbeitslosigkeit (11, 12) aus dem
Arbeitsmarkt zuriickziehen, aus der Schweiz ausreisen oder versterben (111). Das ist das ein-
zige Cluster mit einer sehr hohen Verweildauer ausserhalb der untersuchten Systeme. Die
Heterogenitat dieses Clusters flihrt zu Interpretationsschwierigkeiten.

C3 scheint anhand des «State Distribution Plots» eindeutig separierbar zu sein. Mithilfe der
Verlaufsindikatoren sind die Unterschiede zu den anderen Clustern (insbesondere C7) jedoch
feiner. Die erste Bezugsperiode von ALE ist vergleichsweise lang, wobei die mittlere ALE-Be-
zugsdauer (11) tief ist. Gleichzeitig sind diese Personen durchschnittlich wahrend 44.4 Mona-
ten erwerbstatig (15) und Sozialhilfebeziige kommen kaum vor (4% der Personen).

C7 zahlt wie C3 und C6 zu den Cluster mit der héchsten mittleren Dauer von Erwerbstatigkeit.
Die Dauer und Anzahl Bezugsperioden von ALE ist deutlich l1&anger als in C3. Teilzeitarbeitslo-
sigkeit (13) ist in C7 im Durchschnitt kiirzer als in C6. Der Anteil an Sozialhilfebezlger ist ahn-
lich hoch wie in C6, aber die Anzahl von ALE-Bezugsperioden ist deutlich geringer (15).

Immer noch schwierig zu interpretieren sind die Cluster C5 und C4:

C5 weist eine hohe mittlere ALE-Bezugsdauer (I1) und im Vergleich eine erhéhte mittlere An-
zahl ALE-Bezugsperioden (14). Ebenso findet man eine mittlere Erwerbsdauer (15) und ein re-
lativ hoher Anteil Kohortenmitglieder mit Sozialhilfebeztgen (16), die im Mittel jedoch nur kurz
andauern (I7). Insbesondere die mehrfachen ALE-Bezlge und der hohe Anteil an Personen
mit Sozialhilfe lassen eher auf komplexe Verldufe schliessen. Die Entropie fir dieses Cluster
(siehe Abbildung 3) steigt denn auch von einer homogenen Ausgangslage zum heterogensten
Schlusszustand an.

C4 ist einerseits durch eine relativ kurze ALE-Bezugsdauer (I11) gekennzeichnet, andererseits
durch eine mittlere Erwerbsdauer (15) und einer vergleichsweise hohen Dauer ohne Leistungs-
bezug und Erwerbsarbeit (111). In Zusammenhang mit den «State Distribution Plots» liegt der
Schluss nahe, dass es sich um Personen handelt, die nach der Arbeitslosigkeit leicht in den
Weg in die Erwerbsarbeit finden, sich aber nach einer Weile aus dem beobachteten System
zurlckziehen. Mit den vorgeschlagenen Indikatoren lassen sich die Abfolge dieser Prozesse
und der Riickzug aus dem System jedoch nicht abschliessend inhaltlich qualifizieren.

Eine wichtige allgemeine Beobachtung zeigt sich in Bezug auf die Sozialhilfe. Sozialhilfebezlige kom-
men in allen Clustern vor, insbesondere auch in C2, das durch IV-Beziige gekennzeichnet ist. Dies
zeigt die Bedeutung und die subsidiare Wirkung der Sozialhilfe bei der Existenzsicherung auf, wenn
alle anderen Quellen der Wohlfahrt versiegen oder der Leistungsanspruch in Abklarung ist.

7 In einigen Grafiken und Tabellen taucht die Abkurzung ALE auf, sie ist synonym zu ALV (Arbeitslosenversiche-
rungstaggelder) zu verstehen.
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In der Tabelle 3 sind Vorschlage aufgefihrt, wie die Cluster auf der Basis obenstehender Analyse be-
zeichnet («Labelling») werden kénnen. Die aktuellen Labels orientieren sich an einer institutionellen
Logik. Im weiteren Verlauf der Arbeiten kdnnten auch andere Arten der Unterscheidungen verfolgt
werden. Zum Beispiel, indem der Grad der Verfestigung der Bezugskarriere Uber alle Unterstiitzungs-
systeme hinweg ins Zentrum gerickt wird. Unterscheidungen kénnen nach Verfestigung (langfristiger
Bezug von Leistungen), Konsolidierung (wiederholter Bezug von Leistungen, mit Untergruppen nach
Aktivierung strukturiert) oder Optimierung (erfolgreicher dauerhafter Ausstieg) der Karrieren vorge-
nommen werden.
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Tabelle 2: Verlaufsindikatoren nach Cluster (Mittelwerte, Anteil), Kohorte 2010

Indikator C3 Cc7 C6 C9 C2 Ccs8 c10 C1 C5 C4
1 Anzahl Monate mit ALV 575 14.21 2220 21.20 12.05 1412 15.54 12.21 20.32 8.43
12 Dauer der ersten ALV-Bezugsperiode (Monate) 4.14 10.53 13.11 6.08 9.34 11.33 10.57 9.84 13.27 5.10
I3 Anzahl Monate ALV und Erwerbsarbeit kombiniert (Teilzeitarbeitslosigkeit) 2.80 2.55 17.29 6.01 2,77 1.73 5.95 1.81 3.14 2.79
14 Anzahl Bezugsperioden ALV 1.51 1.74 2.51 3.02 1.46 1.45 1.87 1.41 2.03 1.80
I5  Anzahl Monate mit ME 4442 3299 4139  29.87 17.09 6.19  29.83 5.63 2250 27.13
16  Anteil Personen mit mindestens einer SH-Bezugsperiode 4% 18% 14% 17% 27% 100% 100% 17% 38% 12%
I7  Anzahl Monate mit SH 0.17 2.16 1.33 1.08 349 3298 3191 1.86 4.91 0.74
I8  Anzahl Monate SH und Erwerbsarbeit kombiniert 0.11 1.20 0.78 0.41 1.07 3.1 21.82 0.27 1.69 0.33
19  Anteil Personen mit mindestens einer IV-Bezugsperiode 0% 1% 1% 0% 100% 6% 1% 1% 1% 1%
110  Anzahl Monate mit IV 0.00 0.11 0.05 0.03  31.39 0.82 0.11 0.11 0.04 0.15
111 Anzahl Monate ohne Erwerbsarbeit und ohne Sozialleistungsbezug 0.63 3.01 1.34 2.57 4.72 2,77 1.98 30.65 5.69 14.92

- = c = o <

Clusterlabels 2 § 2 j’:.)) % é 2 g > z % % % é— (::

€ 85 zeg 2 S B

Quelle: SHIVALV-IK 2010-2015, eigene Berechnungen

Anmerkung: ALE = Arbeitslosenentschadigung/Arbeitslosentaggelder, SH = Leistungen der Sozialhilfe, IV = Leistungen der Invalidenversicherung, ME = marché d’emploi/Erwerbsarbeit
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54 Vergleich der Clusterlosung zwischen Kohorte 2010 und 2011

Der Clusteralgorithmus fihrt insgesamt zu stabilen Resultaten. Wird das sequence clustering mit der
nachfolgenden Kohorte von Erstbeziigern von ALV durchgeflhrt, ergeben sich sehr &hnliche Cluster.
Lediglich die schwierig zu beschreibenden Cluster (in Kohorte 2010 die C4 und C5 siehe Abschnitt
5.3). Auch fur die Kohorte 2011 Iasst sich die Anzahl von 10 Cluster anhand der Elbow-Methode gut
rechtfertigen (siehe Anhang, Tabelle A 1,

DI_Pilotprojekt_ML_SoSi_GS



DIS Pillotprojekt ML_SoSi_GS

Abbildung A 2 und Abbildung A 3).

Um Auswirkungen durch Regulationen im Bereich des Systems der sozialen Sicherheit, oder wirt-
schaftliche und gesellschaftliche Auswirkungen verfolgen zu kdnnen, ist es unabdingbar, die Cluster
einer Kohorte auf andere Kohorten auf individueller Ebene Ubertragen zu kénnen. Mit anderen Worten
geht es darum, sicherzustellen, dass gleiche Verlaufe, den gleichen Cluster zugeordnet werden, unab-
hangig von der Kohorte. Dies konnte noch einen Einfluss auf die Anzahl Cluster haben, welche mit ei-
ner genlgenden Sicherheit tGber die Jahre gebildet werden kénnen, was Voraussetzung fur die Stabili-
tat von Langsschnittanalysen ist. Die Arbeiten in diesem Bereich konnten im Rahmen dieses Pilotpro-
jekts nicht abschliessend durchgefiihrt werden.

Es ist anzunehmen, dass sich aufgrund des wirtschaftlichen und gesellschaftlichen Wandels sowie der
Entwicklung der Regulationen im Bereich der Sozialgesetzgebung neue Verlaufsmuster fir spatere
Kohorten entstehen und bestehende gewissermassen verschwinden.

5.5 Fazit

In einem Umfeld, in dem Verlaufsdaten zunehmend an Bedeutung gewinnen, ist das sequence clus-
tering ein vielversprechendes Verfahren, das es erlaubt die Komplexitat von Verlaufsdaten deutlich zu
verringern, und inhaltlich valide und analytisch unerwartete Resultate zu erzeugen (Erkennung deduk-
tiv nicht antizipierter Muster). Neben der Festlegung der Anzahl Cluster ist anhand grafischer Metho-
den und anhand von Verlaufsindikatoren eine inhaltliche Interpretation der Cluster gelungen. Die Clus-
ter von sozialen Verlaufsmuster bilden einerseits bekannte Umstande ab, zeigen aber auch unerwar-
tete Wege aus der Arbeitslosigkeit in die Erwerbsarbeit auf.

Offene Punkte betreffen die bessere Interpretation unklarer Verlaufsmuster (C4 und C5). Allenfalls
kénnen durch Verkniipfung mit weiteren Datenquellen Rentenbezilige, Ausbildungsteilnahmen, Ausrei-
sen aus der Schweiz oder Todesfalle besser identifiziert werden.

Mit der Analyse einer zweiten Kohorte konnte mittels State-Distributions-Plots auch die Stabilitat des
Algorithmus aufgezeigt werden. Ein offener Punkt betrifft jedoch noch die Ubertragung der Cluster ei-
ner Kohorte auf andere.

6 Lessons learned

6.1 Sequence Clustering

Beruhend auf der Kohortensichtweise konnte im ML_SoSi-Projekt gezeigt werden, dass das ange-
wendete «sequence clustering»-Verfahren zu statistisch nachvollziehbaren und inhaltlich validen Re-
sultaten fuhrt, um soziale Verlaufsmuster im System der Sozialen Sicherheit und der Erwerbsarbeit zu
beschreiben (siehe Abschnitt 5.3). Es wurde eine beschrankte Anzahl Cluster bestimmt, deren inhaltli-
che Interpretation sich als gut machbar erwies. Das heisst, diese Methode (als Teil von «unsupervised
machine learning») eignet sich gut, die Komplexitat der Verlaufsdaten so zu reduzieren, dass sie ana-
lysierbar werden.

Wie unter 5.4 erwahnt, wird es in Zukunft eine Herausforderung sein, mit dem Wandel der Verlaufs-
muster von «spateren» resp. neuen Kohorten aufgrund regulatorischer und wirtschaftlicher Verande-
rungen umzugehen. Als mogliches Vorgehen wurde die Bildung von Cetroiden (statistisch berechneter
zentraler Verlauf pro Cluster) angedacht. Verlaufe aus neuen Kohorten werden jeweils mit diesen
zentralen Verlaufen pro Cluster verglichen und jenem Cluster zugeordnet, bei welchem die héchste
Ubereinstimmung gefunden wurden. Falls die Zuordnung nicht eindeutig ist, oder die Homogenitat
stark beeintrachtigt, kdnnte dies ein Hinweis auf neue Verlaufsmuster sein. Das initiale Clustermodell
muss somit regelmassig darauf Uberprift werden, ob es die gesellschaftlichen Realitaten immer noch
adaquat abbildet.
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6.2 Datenvisualisierung

Im ML_SoSi-Projekt konnte gezeigt werden, dass mehrere vielversprechende Visualisierungsmetho-
den fir individuelle Verlaufsdaten zur Verfiigung stehen. In Zusammenhang mit dem sequence clus-
tering sind dies insbesondere «state distribution plots» und «transversal entropy plots» (vgl. Abschnitt
5.3). Besonders Erstere bieten einen intuitiven Zugang zur Clusteranalyse und sind in Prasentationen
vor Publikum auf grosse Resonanz gestossen.

Ebenfalls vielversprechend sind Sankey-Plots. Ein rudimentéres Beispiel dazu ist in Abschnitt 10.1,
Abbildung 4) zu sehen. Sie visualisieren Personenstréme zwischen verschiedenen Zeitpunkten. Im
erwahnten Beispiel sind die Zeitpunkte jeweils ein Beobachtungsjahr. An den Strémen ist zu sehen,
wie viele Personen von dem einen in den anderen Zustand wandern. Obschon eine vielversprechende
Darstellungsform, besteht bei vielen verschiedenen Zustanden die Gefahr der Unubersichtlichkeit.
Dies kann behoben werden, indem ein Betrachtungszeitpunkt Uber mehrere Monate synthetisiert wird
(der Zustand fir Person i zum Zeitpunkt T ergibt sich aus dem haufigsten Zustand in den Monaten t-2,
t-1, t, t+1, t+2 > Modalwert).

6.3 Kohortensichtweise, Standardisierung des Beobachtungszeitraums
und Verlaufsindikatoren

Der Ansatz, die Grundgesamtheit als homogene Kohorten mit einem gemeinsamen Initialereignis
(erstmaliger Bezug von ALE) zu definieren und die Beobachtungsdauer zu standardisieren, hat sich
bewahrt. Erstens ist die Abgrenzung so relativ einfach durchzufiihren und das Konzept kann gut ver-
mittelt werden.

Der Kohortenansatz wird auch in den Langsschnittstatistiken im Bildungsbereich (LABB) mehrheitlich
angewendet.

Verlaufsindikatoren kénnen polyvalent zur Beschreibung von Cluster, ganzen Kohorten oder Subgrup-
pen davon verwendet werden. Einzelne Indikatoren, die im ML_SoSi entwickelt wurden, kdnnen direkt
fur die Weiterentwicklung der SHIVALV-Indikatoren im BFS bzw. fir ein produktives Umfeld Gbernom-
men werden. Es besteht zudem Potential, um weitere Kennzahlen zu entwickeln.

Der Nachteil der Kohortenperspektive ist, dass darauf beruhende Kennzahlen oftmals einen Zeitraum
abdecken, der vergleichsweise weit in der Vergangenheit liegt. Ein L6sungsansatz dazu ware das Ab-
stltzen auf Pradiktionen.

6.4 Datenmodell

Im Rahmen des Projekts wurde auf der Basis der Ursprungsdaten des BSV ein Datenmodell entwi-
ckelt, das fir die Analyse und ein produktives Umfeld zielfihrend ist. Es besteht aus einem Datensatz
im «long»-Format, welches die Verlaufsinformationen pro System (SH, IV, ALV, IK/Erwerb) pro Person
und pro Monat enthalt. Zusatzlich enthalt es mehrere Datensatze mit soziodemografisch und -profes-
sionellen Informationen. Diese liegen auf Jahresbasis vor, sind nach Quellsystem (SH, IV, ALV) ge-
trennt und gelten entsprechend nur fir die Personen, die Leistungen diesen Systemen erhalten. Fir
Geschlecht, Zivilstand, Nationalitat und Alter existiert ein harmonisiert Datensatz tber alle Systeme
(siehe auch Anhang, Abschnitt 9.2). Das Datenmodell ist in der Lage den Informationsgehalt von SHI-
VALV+IK vollstandig zu reprasentieren. Bei Bedarf kdnnen weitere Datenformate («wide», «spell»)
abgeleitet werden, die fir die Beantwortung spezifischer Beduirfnisse Vorteile bieten. Konvertierungs-
codes dazu konnen externen Nutzern direkt zur Verfliigung gestellt oder Uber eine Plattform wie
Github offentlich zuganglich gemacht werden.

Das Datenformat ist mit einfachen Codes direkt fur die Analyse bereit; viele vordefinierte Funktionen
kdnnen das Datenformat lesen.

Da in Zukunft das BFS fiir die Produktion und Abgabe der SHIVALV-Daten zustandig ist, kbnnen die
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Erfahrungen mit dem Datenmodell dort in die Produktion umgesetzt und als Standard definiert wer-
den.

6.5 Mehrwert fiir die Sozialhilfeempfangerstatistik (SHS)

ML_SoSi hat auf methodischer Ebene eine Basis gelegt, die fir den SHS-Kontext direkt Glbernommen
werden kann. Dies ist insbesondere flir eine modernisierte SHS von Bedeutung, da dort Verlaufsindi-
katoren eine starkere Rolle spielen sollen:

e Datenaufbereitung und Struktur: Das SHIVALV+IK-Datenmodell ist direkt Ubertragbar auf die
SHS. Es wird ein Konzeptpapier ausgearbeitet, das die exakt gleiche Datenstruktur fur Stan-
dardverlaufsdatensatze der SHS vorsieht. Im Unterschied zu SHIVALV werden jedoch keine
Einschrankungen fir das Alter vorgeschlagen. Zudem stellt sich die Frage, ob neben dem Be-
zugsverlauf weitere Informationen als Verlaufe modelliert werden miissen (z.B. Wohnorts-
wechsel, Dossierwechsel) und ob Verlaufe der WSH, AsylStat und FliStat in einem einzigen
Standardverlaufsdatensatz gefuhrt werden kénnen.

e Kohorte und Beobachtungszeitraum: Die Kohortendefinition kann analog auf Sozialhilfebezie-
hende in der SHS Gbernommen werden, ebenso die Abgrenzung von Personen mit friiheren
Sozialhilfebezugen. Dies gilt auch fir die Definition des Startzeitpunkts fur die Beobachtung
(Monat mit erster Auszahlung) und fir den standardisierten Beobachtungszeitraum.

¢ Verlaufsindikatoren: Im Projekt schon definierte Verlaufsindikatoren wie Anzahl Monate Sozi-
alhilfebezug oder Anzahl Sozialhilfebezugsperioden im Beobachtungszeitraum kdnnen direkt
in die Produktion tbernommen werden. Zudem schlagen wir vor, die Typologie der Sozialhil-
feverlaufe aus der Studie «Verlaufe in der Sozialhilfe»® zu reproduzieren.

e Sequence Clustering: Mit der Anwendung dieses induktiven Ansatzes ausschliesslich auf den
Sozialhilfeverldufen kann die zuvor erwahnte Typologie datengetrieben «validiert» bzw. kén-
nen neue Verlaufsmuster identifiziert werden.

6.6 Infrastruktur

Die Statistiksoftware R hat sich als Programmiersprache sehr bewahrt, insbesondere das Package
TraMineR der Universitat Genf.

Fir die Modellbildung (unsupervised und supervised learning) sind die persénlichen Rechner zu wenig
performant. Aufgrund der Restriktionen auf den Servern der Cloud Atlantica, die in der Pilotphase zur
Verfligung standen, tauchten auch dort Performanceprobleme auf. Diese Problematik wird in einem
separaten Bericht Uber alle Pilotprojekt erortert.

6.7 Agile Arbeitsweise und Zusammenarbeit liber Sektionen

Die agile Arbeitsweise mit Intensivworkshops hat sich im gegebenen methodischen Setting sowohl in
Bezug auf die Zielerreichung und den Teamgeist positiv ausgewirkt und wird von uns fiir ahnliche Set-
tings empfohlen. Voraussetzung ist jedoch eine kompetente Fiihrung.

Die Zusammenarbeit Uber die Sektionsgrenze hinweg (SHS/SOZAN) war eine grosse Bereicherung
und hat gut funktioniert, insbesondere auch die Co-Leitung des Projekts. Die Planung der Ressourcen
und Aktivitdten haben dadurch jedoch an Komplexitdt zugenommen.

Das Arbeitsprozessmodell CRISP-DM und die in Confluence zur Verfligung gestellten Dokumentati-
onsvorlagen dazu haben sich mehrheitlich bewahrt. Nachfolgeprojekten wird ein pragmatischer Um-
gang mit dem Modell empfohlen.

8 Salzgeber, Renate, Tobias Fritschi, Luzius von Gunten, Oliver Himbelin und Kilian Koch. (2016). «Verlaufe in
der Sozialhilfe 2006-2011». Neuchatel: Bundesamt flr Statistik.
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6.8 Data Science Kultur

Data Science verknlpft u.a. Kompetenzen aus Analyse, Computerwissenschaften und Data Manage-
ment und ein Mindset, dass diese Kompetenzen gewinnbringend zu verbinden vermag. Im Pilotprojekt
wurde offensichtlich, dass vor allem die IT-seitigen Kompetenzen wie koharente Programmierung und
die Organisation der Daten eine Herausforderung fiir das Team darstellten. Insbesondere der An-
spruch, die Codes unterschiedlicher Personen optimal aufeinander abzustimmen und mit Parametri-
sierungen eine effiziente Reproduktion der Resultate zu gewahrleisten, konnte nicht vollstdndig einge-
I6st werden. Fur &hnliche Projekte lohnt es sich, Aspekte wie funktionenorientierte Programmierung,
R-Package-Programmierung und GIThub starker zu gewichten.

6.9 Arbeitsaufwande fur Kompetenzaufbau und Datenaufbereitung

Die Alltagsarbeiten der Teammitglieder unterscheidet sich deutlich von der Arbeit in diesem Projekt.
Das heisst, dass wesentliches Know-how aufgebaut werden musste, was trotz der Unterstitzung
durch die angebotenen Weiterbildungskurse relativ viel Ressourcen in Anspruch nahm. Themen wie
die Statistiksoftware «R», methodische Elemente rund um induktives Arbeiten sowie die konzeptionel-
len Gesichtspunkte fir den Aufbau der Datenbasis benétigen viel Zeit flr die Ausbildung «on-the-job».
Nachfolgeprojekte sollten diesen Umstéanden unbedingt Rechnung tragen.

Wie in der Forschungsarbeit Ublich, wurden im Projekt ca. 80% fir die Datenaufbereitung und 20% fiir
die Analyse eingesetzt. Je nachdem wie nah ein kinftiges produktives Umfeld an den Inhalten und
Procederes dieses Projektes angesiedelt sind, diirfte sich der Aufwand fiir die Datenaufbereitung we-
sentlich reduzieren. Das heisst, es kommen Effekte durch die Skalen- und Standardisierungseffekte
realisieren.

7 Weiteres Vorgehen

Unter Berlicksichtigung der angespannten Ressourcensituation wird der Fokus der Arbeiten ab Sep-
tember 2019 auf folgende Themenbereiche gerichtet:

a. Sensitivitdtsanalysen: Untersucht werden soll dabei der Einfluss von Datenaufbereitungs-
schritten wie in Kapitel 4 und ausfuihrlicher im Anhang (Kapitel 9.2.) dargestellt sind. Des Wei-
teren soll der Einfluss unterschiedlicher Beobachtungsdauern (aktuell 48 Monate) identifiziert
werden. Ziel ist der Erkenntnisgewinn, ob und in welchem Ausmass entsprechende Datenbe-
reinigungen notwendig und sinnvoll sind.

b. Ubertragung der Cluster: Anschliessend wird die Frage angegangen werden, wie sich die
Cluster trotz Veranderungen der Kontextfaktoren (z.B. wirtschaftliche Entwicklung, Regulatio-
nen) auf andere Kohorten Ubertragen lassen. Ziel ist hierbei sicherzustellen, dass gleiche Ver-
laufe, den gleichen Cluster zugeordnet werden, unabhangig von der Kohorte (siehe dazu auch
Kapitel 5.4 und 5.5).

c. Pradiktion: Als weiterer Schritt sollen mithilfe von Pradiktionsmodellen die Wahrscheinlichkeit
fur die Zugehdrigkeit der beobachteten Individuen zu jedem der zehn Verlaufscluster ge-
schatzt werden. Fir diese Schatzungen wird ein «supervised machine learning»-Ansatz ange-
wendet: Mit den Daten der Kohorten 2011 und 2010 wird ein Modell entwickelt (trainiert), bei
welchen als abhangige Variable die Clusterzugehoérigkeit fiir jede Person in der Kohorte be-
kannt ist. Im Rahmen der Modellbildung missen voraussichtlich mithilfe systematischen Expe-
rimentierens eine Reihe von Entscheidungen getroffen werden, u.a. beziiglich der Wahl des
Algorithmus und Optimierungsverfahrens, der Kriterien zur Einschatzung der Modellgite, dem
Umgang mit unterschiedlichen Clustergréssen, der Gewichtung der Fehlerraten.

8 Projektorganisation

Projektteam
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Wer

Vornehmliche Projektrolle

Luzius von Gunten, SHS

Thomas Ruch, SOZAN

Nora Meister, SOZAN
Sheila Planta, SHS
Gerhard Gillmann, SHS
Joaquim Golay, SHS
Philippe Meyer, SHS

Co-Projektleitung: Konzeption, Analysestrategie, Workshopleitung
AG NDS

Co-Projektleitung: Konzeption, Koordination, Dokumentation

AG NDS

Datenmodell, Indikatorenberechnung, sequence clustering
Datenkorrekturen

Datenkorrekturen, Indikatorenberechnung, Sankey-Plots
Datenmodell, Sensitivitatsanalyse

Imputationen, sequence clustering, Auswertung und Visualisierung

Unterstiitzung METH

Wer

Vornehmliche Projektrolle

Daniel Kilchmann
Michael Leuenberger
Athanassia Chalimourda

Kaspar Stucki

Methodische Beratung, kritische Begleitung
Methodische Beratung, Validierung Clustermodelle, entropy plots
Methodische Beratung, Validierung Clustermodelle, elbow plots

Methodische Beratung, Analysestrategie sequence clustering

9 Anhang

9.1 Tabellen und Grafiken

Abbildung A 1: Taille de la cohorte ALV 2010, selon nombre de mois de vérification rétrospective
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Anzahl beriicksichtige Monate fir die Identifikation vorangehender ALV-Beziige

Quelle: SHIVALV 2010, AVAM/ASAL 2008/2009, eigene Berechnungen

Tabelle A 1: Korrespondenztabelle fiir Zehn-Clustermodell Kohorte 2010 und 2011

Cluster K2010 Cluster K2011
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Abbildung A 2: state distribution plots fiir Zehn-Clustermodell, Kohorte 2011
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State distribution of Cluster 7
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Abbildung A 3: Elbow-Methode zur Bestimmung der optimalen Anzahl Cluster, Kohorte 2011
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Abbildung A 4: sankey-plot (explorativ, ohne Beschriftungen)
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9.2 Datenmodell und Datenaufbereitung
Datenmodell

Fir die Analysen im Projekt sind mehrere Datensatze notwendig. Konkret werden ein LONG-File, eine
WIDE-File und mindestens vier SPELL-Files (eines pro System) generiert’. Die folgenden Kapitelver-
weise beziehen sich auf die Dokumentation des R-Packages TraMineR: http://mephisto.u-
nige.ch/pub/TraMineR/doc/TraMineR-Users-Guide.pdf

e Datenstruktur LONG: In der Grundform von LONG jeder mdgliche Status/Zustand einer Per-
son als eigene Spalte in bindrer Form aufgefuhrt (Status aktuell vorhanden = Ja(1)/Nein(0);
z.B. ALV-Leistungen = 0/1, Erwerbstatigkeit = 0/1). Jede Spalte bezeichnet ein System (ALV,
IV, SH, Erwerbstatigkeit) oder eine Systemkombination (z.B. ALV/SH, ALV/Erwerbstatigkeit,
usw.). Pro Monat wird eine Zeile geschrieben, so dass fir jede Person mehrere Statusinfor-
mationen (Zeilen) registriert werden kdnnen. Jede Statusanderung begriindet eine neue Se-
quenz die durchnummeriert werden («segkey»). Im Minimum existiert eine einzige Sequenz,
wenn namlich eine Person wahrend der gesamten Beobachtungszeit im selben Status ver-
bleibt (z.B. immer nur ALV-Leistungsbezug).

e Datenstruktur WIDE: Pro Person (Zeile) und Zeitpunkt (Spalte) ist die Kombination aller aktu-
ellen Stati in einem Stringcode aufgeflihrt. Jede Position innerhalb des Strings ist einem Sys-
tem zugeordnet. Bei vier mdglichen Systemen (ALV, IV, SH, Erwerbstatigkeit) besteht der
String aus immer genau vier Positionen. Jede Position reprasentiert immer dasselbe System,
so entspricht zum Beispiel die 2. Stelle im String dem Leistungsbezug in der Sozialhilfe. Ein

9 Je nach Erkenntnisinteresse werden zusatzlich pro Statuskombinationen weitere Files generiert
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Wert 1 an einer bestimmten Position bedeutet, dass aus dem entsprechenden System Leis-
tungen bezogen werden oder die Person erwerbstatig ist. . Der Wert 2 bedeutet kein Bezug
von Leistungen oder Erwerbstatigkeit. Die Datenstruktur entspricht dem "State Sequence”-
Format (STS).

e Datenstruktur SPELL: Pro System (ALV, IV, SH, Erwerbstatigkeit) und Systemkombinationen
(z.B. ALV/SH, ALV/Erwerbstatigkeit, usw.) werden fur jede Person Startmonat, Endmonat und
Dauer des Verbleibs im System berechnet (Periode=spell). Eine Person kann somit mehrere
Perioden aufweisen wobei jede Periode in einer separaten Zeile abgelegt wird. Pro Person
sind demnach mehrere Zeilen méglich. Die Perioden pro Person sind nummeriert (se-
gkey="Sequenzschlussel).

Abbildung A 5: Schematische Darstellung der Datenstrukturen LONG, WIDE und SPELL

napref ivalvshik monat iv alv sh ik alvsh alvik shik seq

key

v

10000000123 121 4 11 0 10 1 0 1

10000000123 2122 0o 1 0 0 0 0 0 NA

10000000123 1M1 3 11 1 11 1 1 2

10000000123 122 4 11 0 0 0o 0 0 2

10000000125 1M1 4 11 1 11 1 1 1

10000000125 122 3 11 0 0 o 0 0 1

Format LONG

napref segkey.iv anfang ende dauer NAPREF M1 M2 M3 M4 M5
10000000123 1 1 1 1 10000000123 2121 2121 2122 2122 2122
10000000123 2 3 10 8 10000000125 2122 2122 2122 2122 2122
. 10000000127 1111 4911 1111 2122 2122
10000000125 1 1 24 24 10000000129 1122 2122 2122 1111 1111

Format WIDE
Format SPELL

Quelle: eigene Darstellung

Je nach Analysezweck werden nur einzelne Leistungsbezugsverlaufe oder Kobinationen davon wei-
terverarbeitet. Wenn nur die Datensatz WIDE und SPELL zur Verfligung stehen, ist diese Weiterverar-
beitung schwierig, da Abfragen auf den so strukturierten Datensets schnell aufwandig und komplex
werden. Im LONG sind entsprechende Abfragen sehr einfach zu bewerkstelligen, da ohne grossen
Aufwand flexibel neue Spalten mit kombinierten/reduzierten Informationen hinzugefiigt werden kon-
nen.

Je nach Analyse- oder Datenaufbereitungssituation haben SPELL und WIDE ihre Berechtigung: Mit
SPELL lassen sich z.B. sehr einfach Indikatoren berechnen wie "Dauer der letzten Periode mit kombi-
niertem SH-IV-Bezug im Beobachtungszeitraum" oder "Anzahl ALV-Bezugsperioden, die >3 Monate
dauern" oder "Dauer zwischen Ende des ersten ALV-Bezugs und Beginn der ersten Erwerbsperiode".
WIDE eignet sich sehr gut fir Analysen wie die "State Distribution Plots" und fir die Nutzung von Tra-
MineR-Funktionen.

Die drei Datenstrukturen lassen sich einfach in die jeweils andere Form Gberflihren. Da LONG die fle-
xibelste und am einfachsten zu bearbeitende Datenstruktur ist, verwenden wir LONG als Master. die
beiden anderen Datenstrukturen werden daraus nach Bedarf abgeleitet.

Zusatzlich enthalt das Datenmodell mehrere Datensatze mit soziodemografisch und -professionellen
Informationen; diese liegen auf Jahresbasis vor, sind nach Quellsystem (SH, IV, ALV) getrennt und
gelten entsprechend nur flr die Personen, die Leistungen dieser Systeme erhalten. Fiir Geschlecht,
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Zivilstand, Nationalitat und Alter existiert ein harmonisierter Datensatz (ber alle Systeme.

Korrektur der Verlaufsdaten: Ein-Monats-Beziige, Ein-Monats-Unterbrechungen
und Ein-Monats-Uberlappungen

Aus rein administrativen Griinden (z.B. Auszahlung von Sozialleistungen zu Beginn oder am Ende des
Monats) kénnen kurze Bezugsliicken oder Uberlappungen zwischen den verschiedenen Systemen in
den Bezugsverlaufen vorkommen. Zudem stellt sich die Frage ob einmonatige Bezugs- bzw. Erwerbs-
perioden eine zentrale Rolle fur die Existenzsicherung spielen und deshalb analytisch relevant sind. In
verschiedenen externen Forschungsprojekten wurden entsprechende Datenkorrekturen umgesetzt. Im
Rahmen einer Sensitivatsanalyse soll hier getestet werden, wie sich Korrekturen auf den Verlaufsda-
ten auf die Verlaufscluster und Verlaufsindikatoren auswirken. Wahrend eine Version der Verlaufsda-
ten inklusive Korrekturen umgesetzt werden konnte, ist die Sensitivitdtsanalyse noch ausstehend.

Folgende Korrekturen wurden in konsekutiven Arbeitsschritten realisiert (Umsetzung der sogenannten
«2-Monatsregel»):

1. Korrektur einmonatige Bezugs-/Erwerbsliicken: diese werden auf den Einzelsystemen ALV,
SH, IV, IK aufgefillt (0 — 1)

2. Korrektur einmonatige Bezugs-/Erwerbsperioden: diese werden auf den Einzelsystemen ALV,
SH, IV geldscht (1 — 0)

3. Korrektur von einmonatigen Uberlappungen zw. den Systemen: Relevant sind folgende Uber-
lappungen:

a. ALV-SH: SH wird auf 0 gesetzt, ALV bleibt 1
b. ALV-IK: IK wird auf 0 gesetzt, ALV bleibt 1
c. IK-SH: SH wird auf 0 gesetzt, IK bleibt 1

In der IV kommen Uberlappungen nur sehr selten vor, weshalb sie dort nicht korrigiert werden.

Imputation fehlender Werte in den deskriptiven Variablen

Eine Analyse der fehlenden Werte fir die soziodemografischen Variablen ergab nur bei zwei Variab-
len eine problematisch hohe Missingquote. Fur die Kohorte 2010 sind das ungefahr 15% aller Werte
der Variable «sbn2000» (zuletzt ausgelbter Beruf) sowie 7% der Falle fir die Variable «ausbild», wel-
che die Bildungsabschlisse der Kohortenmitglieder beschreibt. Die Werte fiir die Kohorte 2011 sind
mit 13% fir «sbn2000» sowie 10% fiir «ausbild» sehr ahnlich. Andere Variablen, etwa der Zivilstand,
haben Missingquoten von weit unter einem Prozent. Der Grenzwert, ab dem eine Imputation in Be-
tracht gezogen wurde, wurde bei 5% festgesetzt.

In einem weiteren Schritt wurden die fehlenden Werte auf ihre Zufalligkeit Gberprift, also ob die Werte
Missing Completly At Random (MCAR), Missing At Random (MAR) oder Not Missing At Random
(NMAR) sind. Wenn die fehlenden Werte rein zufallig verteilt sind (MCAR), kann von einer Imputation
abgesehen werden. Falls die Missings jedoch systematisch unterschiedlich verteilt sind (MAR), sind
die Voraussetzungen fir eine Imputation gegeben. NMAR kann nicht erkannt werden, da dies heisst,
dass die Information, um den Antwortmechanismus zu modellieren, nicht vorhanden ist. Somit kann
nicht ausgeschlossen werden, dass der MAR Mechanismus eigentlich NMAR ist. Die Auswertung so-
wohl fir die Kohorte 2010 als auch die Kohorte 2011 ergab jeweils systematische Verzerrungen in
den Daten aufgrund der fehlenden Werte in den beiden Variablen «sbn2000» und «ausbild».

Die Imputation selbst wurde in r mithilfe des Pakets ‘mice’ durchgefihrt. Die verwendete Methode ist
‘cart’, kurz fir classification and regression trees. Dabei wird mit einem machine-learning-Ansatz fiir

die zu imputierende Variable ein Modell mit allen vorhanden Variablen im Datensatz erstellt, um die

fehlenden Werte so genau wie mdglich zu ersetzen.

Die Grafik unten (ein sogenannter Dichteplot) zeigt die vorhandenen Variablenwerte (in blau) sowie
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die imputierten Variablenwerte (in rot) fur die Kohorte 2011. Wie zu sehen ist, sind die beiden Dichte-
verteilungen sehr nah beieinander.

Abbildung A 6: Dichteverteilungen fiir vorhandene und imputierte Werte
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Quelle: AVAM/ASAL 2010, eigene Berechnungen

9.3 Sensitivitatsanalyse: Abgrenzung der Kohorte

Um die Notwendigkeit des Ausschlusses von Personen mit vorangehenden Bezligen von Arbeitslo-
sentaggelder einzuschatzen, wurde eine Sensitivitdtsanalyse gemacht. Es wurde analysiert, wie stark
sich die Grosse der Kohorte verandert, wenn man Personen ausschliesst, die ein bis 24 Monate vor
dem Beginn der Arbeitslosigkeit schon einmal Taggelder der Arbeitslosenversicherung bezogen ha-
ben. Mit zunehmender Anzahl retrospektiv berlicksichtigter Monate nimmt die Anzahl Personen in der
Kohorte linear ab. Es findet sich also kein Optimum, um die fiir die Kohortenbildung retrospektiv be-
riicksichtigten Monate auf ein Minimum zu begrenzen. Es wurden deshalb alle Personen, die inner-
halb von 24 Monaten vor dem Beginn der Arbeitslosigkeit im Kohortenjahr ALV-Taggelbeziige aufwei-
sen, aus der Kohorte ausgeschlossen. 24 Monate entspricht einer Rahmenfrist der ALV.

9.4 Wahl der Anzahl Cluster

Das Projektteam kommt zum Schluss, dass aufgrund von statistischen und fachlichen Kriterien die
Wahl von zehn Cluster am besten geeignet sind, um die typischen Verlaufe im System der Sozialen
Sicherheit zu beschreiben. Im Anschluss werden die Kriterien kurz beschrieben und deren Inhalt er-
lautert.

Elbow-Methode

Anhand der Elbow-Methode lassen sich in der Clusteranalyse aus statistischer Sicht die Anzahl Clus-
ter ermitteln. Dabei werden im vorliegenden Projekt fiir jede Clusteranzahl die quadrierten Distanzen
zwischen den Clusterelementen pro Cluster berechnet und Uber alle Cluster aufsummiert. Diese
within-sum-of-squares (WSS) ist somit ein Mass fiir die Dissimilaritat innerhalb der Cluster (je grésser
WSS, desto heterogener die Cluster). Ab einer bestimmten Anzahl Cluster sinkt der marginale Gewinn
einer noch grdésseren Anzahl Cluster. Das zeigt sich durch einen Knick in der Grafik («Elbow»). In die-
sem Knick kann die statistisch effizienteste Anzahl Cluster abgelesen werden. Die Elbow-Methode

DI_Pilotprojekt_ML_SoSi_GS
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suggeriert, dass fir die Kohorte 2010 aus statistischer Sicht mindesten 9 Cluster sinnvoll sind (sieh
Grafik unten). Fir die definitive Festlegung der Anzahl missen jedoch zuséatzlich inhaltliche Kriterien
hinzugezogen werden.

Abbildung A 7: Elbow-Methode zur Bestimmung der Anzahl Cluster, Kohorte 2010
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Quelle: SHIVALV-IK 2010-2015, eigene Berechnungen

«State distributions»

Fur die Wahl der Anzahl Cluster werden in einem weiteren Schritt die «state distributions» pro Monat
betrachtet. Dabei handelt es sich um die relative Verteilung der méglichen Verlaufszustande pro Mo-
nat Uber die 48 Monaten betrachtet. Die moglichen Grundzustande sind marché de I'emploi (ME), as-
surance chémage (AC), aide social (AS) und assurance invalidité (Al); Daraus ergeben sich 16 mdgli-
chen Kombinationen der vier Grundzustande inkl. die Abwesenheit aller vier Grundzustande (ni emploi
ni prestation (NENP)). Die «state distribution plots» zeigen keine individuellen Verlaufe, geben aber
einen sehr guten Uberblick tiber die in einem Cluster gruppierten Informationen. Bei dieser Analyse
konnte festgestellt werden, dass bei einer Wahl von sechs Cluster oder weniger jene Verlaufe, die vor
allem durch die Invalidenversicherung bzw. durch die Sozialhilfe gepragt sind, nicht voneinander se-
pariert werden. Die relativ hohe Anzahl von zehn Cluster stellt hingegen sicher, dass inhaltliche wich-
tige Differenzierung von erwerbstéatigen Sozialhilfebeziehenden, Teilzeitarbeitslose, Kurz- und Lang-
zeitarbeitslose sowie Mehrfacharbeitslose zuverlassig ausdifferenziert werden. Erwerbstatige Sozial-
hilfebeziehende hatten bei neun Clustern (Elbow) nicht identifiziert werden kdnnen. Eine hohe Hetero-
genitat der Verlaufe ist angesichts der hohen Zahl an Kombinationsméglichkeiten der Grundzustande
Uber 48 Monat, der sehr unterschiedlichen Risiken, die die drei sozialen Sicherungssysteme abde-
cken, und der Vielfalt an Erwerbsbiografien nicht verwunderlich. Entsprechend ist auch aus dieser
Sicht eine relativ hohe Anzahl von 10 Clustern gerechtfertigt, um diese Heterogenitat gebiihrend abbil-
den zu koénnen.

Heterogenitat innerhalb der Clusters

Als weiteres Kriterium kann man die Entwicklung der Heterogenitat innerhalb der Clusters anschauen.
Als Mass daflr kann die Summe der mittleren quadrierten Abweichungen eines jeden Verlaufs zu al-
len anderen verwendet werden (Sum of Squares). Dieses Mass ist jedoch abhangig von der Anzahl
Falle in einem Cluster, sodass grosse Cluster wie C3 und C1 generell hdhere Werte aufweisen. Die
Wahl von zehn Cluster anstatt von acht oder neun rechtfertigt sich auch in dieser Hinsicht, da bei zehn
Cluster die Heterogenitat innerhalb des Clusters mit den héchsten Sum of Squares nochmals deutlich
gesenkt werden konnte. Die Clustergréssen mit einigen Heterogenitatsmassen fur die Losung mit
zehn Cluster finden sich in untenstehender Tabelle.
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Tabelle A 2: Clusterheterogenitit, Kohorte 2010

Clusters Size Sum of Squares MaxDist MeanDist
1 16099 8.4079 89.4105 35.4176
2 1542 0.3149 95.6484 59.4487
3 59654 21.8373 41.6771 17.2327
4 9195 3.7701 74.6986 36.7017
5 4578 0.8455 77.0469 37.3845
6 8972 2.6192 79.2725 34.6271
7 13187 3.9101 77.2882 27.9983
8 4370 0.8428 95.7805 38.0395
9 6197 1.4309 81.0088 34.1617
10 2584 0.5427 81.2137 49.3994
Total 126378 1410.1878 96.0000 50.9605
Quelle: SHIVALV-IK 2010-2015, eigene Berechnungen
9.5 Zielerreichung
Ziele Grad der Ziel- | Bemerkung
erreichung

methodisch/technisch:

gehorigkeit zu den Clustern unter Anwendung von
Methoden des supervised machine learning

Insgesamt wird die Entwicklung eines koharenten 70% Der letzte Schritt zur Pradik-

Analyseansatzes flr die SHIVALV+IK-Verlaufsda- tion, gewisse Sensitivitats-

ten angestrebt. analysen, Sankey-Plots und
die Analyse weiterer Kohor-
ten fehlen noch.

Definition eines Datenmodells und der dazu not- 90% Das Datenmodell entspricht

wendigen Datenaufbereitungsschritte dem state of the art, die Ana-
lyse der Notwendigkeit von
Datenkorrekturen ist noch
nicht fertiggestellt.

Definition zentraler, aussagekraftiger Indikatoren 90% Verlaufsindikatoren kdnnen

und Visualisierungen um die Komplexitat individu- noch weiterentwickelt werden

eller Verlaufe synthetisiert darzustellen und bestimmte Erkenntnisin-
teressen besser abbilden.

Datengetriebenes sequence clustering, um ahnli- 100% Ein erfolgreicher Ansatz

che Verlaufsmuster zusammenzufassen (unsup- wurde entwickelt.

ervised machine learning)

Entwicklung von Modellen zur Vorhersage der Zu- 10% Erste Analysestrategien wur-

den festgelegt. Noch keine
Umsetzung.
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Ziele inhaltlich:

Darstellung der typischen Erwerbs- und Bezugs-
verlaufe von Personen die Leistungen aus dem
System der sozialen Sicherung beziehen.

100%

Siehe sequence clustering.

Identifikation der Anzahl und Verlaufsbiographien
von Personen, die a) sich rasche wieder in den
Arbeitsmarkt integrieren b) tiberdurchschnittliiche
Dequialilfiktations- und Ausgrenzungtendenzen
aufweisen und c) die "nicht-systeminduzierte" Ver-
laufsmuster aufweisen ("Pendler", "Escaper”,
«Langzeitbeziehende», etc.'® .).

100%

Siehe sequence clustering

Abschatzung der zukiinftigen Entwicklungen typi-
scher Verlaufsmuster aufgrund aktuell verfigbarer
Informationen.

0%

Pradiktionen noch nicht um-
gesetzt.

10's.a.: Buhr, Petra (1995): Dynamik von Armut: Dauer und biographische Bedeutung von Sozialhilfebezug.

Opladen: Westdeutscher Verlag.
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