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Vorwort

In diesem Manuskript geht es um das bei empirischen Studien fast allgegenwirtige Problem fehlender
Werte. Fiir traditionelle Behandlungsmethoden (z.B. fallweiser Ausschluss, Ersetzung durch Mittelwerte)
und moderne Alternativen (z.B. direkte Maximum Likelihood - Schitzung, multiple Imputation) werden

e statistische Grundlagen erliutert,
e Anwendungsbeispiele mit SPSS Statistics 21 und Amos 21 vorgefiihrt.

Die aktuelle Version des Manuskripts ist als PDF-Dokument zusammen mit den im Kurs benutzen Datei-
en auf dem Webserver der Universitét Trier von der Startseite (http://www.uni-trier.de/) ausgehend fol-
gendermaflen zu finden:

ZIMK (Rechenzentrum) > Infos fiir Studierende > EDV-Dokumentationen >
Statistik > Behandlung fehlender Werte in SPSS und Amos

Leider sind in diesem Manuskript einige Teile unter Zeitdruck entstanden, so dass Unzulénglichkeiten zu
befiirchten sind. Kritik und Verbesserungsvorschldge zum Manuskript werden dankbar entgegen genom-
men (z.B. unter der Mail-Adresse baltes@uni-trier.de).

Trier, im Juli 2013 Bernhard Baltes-Gotz
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1 Einleitung

Fehlende Werte sind bei empirischen Studien aus zahlreichen Griinden kaum zu vermeiden. So rechnet
Acock (2005, S. 1014) z.B. bei der Frage nach dem Einkommen mit einer Ausfallrate von 30%. Klassi-
sche statistische Auswertungsverfahren (z.B. Regressions-, Faktoren- oder Diskriminanzanalyse) erfor-
dern jedoch komplette Fille. Je mehr Variablen beteiligt sind, desto kleiner wird die Schnittmenge mit
den Fillen, die bei allen Variablen einen giiltigen Wert abgeliefert haben. Unter der vereinfachenden An-
nahme, dass fiir k beteiligte Variablen die Ereignisse

{giiltiger Wert bei Variable j},j=1, ..,k

unabhingig sind, erhélt man bei einer fiir alle Variablen identischen Wahrscheinlichkeit p; fiir einen giil-
tigen Wert bei einer einzelnen Variablen in Abhéngigkeit von der Anzahl k folgende Wahrscheinlichkeit
pc fiir einen vollstandigen Datensatz:

P =P;

Bei ps = 0,97 fillt der Anteil kompletter Fille in Abhéngigkeit von der Variablenzahl schnell unter 50%:
K | P

510,86

10 | 0,74

20 ] 0,54
30 | 0,40

Allerdings entscheidet in der Regel nicht der pure Zufall tiber das Fehlen eines Wertes. Oft hdngt die
Wahrscheinlichkeit fiir das Fehlen eines Wertes bei einer Variablen i von den Auspragungen anderer
Variablen ab. So konnte die Ausfallwahrscheinlichkeit bei der Frage nach dem Einkommen von der eben-
falls erfragten Einstellung zur Steuerehrlichkeit abhéngen. Konstellationen dieses Typs kénnen von mo-
dernen statistischen Verfahren gut behandelt werden.

Leider héngt nicht selten die Wahrscheinlichkeit fiir das Fehlen eines Wertes von dessen Auspragung ab,
was z.B. bei der Frage nach dem Einkommen zu befiirchten ist. Auch moderne statistische Verfahren sind
iiberfordert, wenn diese Abhdngigkeit auch nach Beriicksichtung von beobachteten Ursachen fiir das Auf-
treten fehlender Werte besteht, wenn also im Einkommensbeispiel bei Personen mit gleicher Einstellung
zur Steuerehrlichkeit die Wahrscheinlichkeit fiir einen fehlenden Einkommenswert von seiner Hohe ab-
héngt.

Die in Statistikprogrammen meist voreingestellte fallweise Behandlung fehlender Werte (Beschriankung
auf die vollstdndigen Fille) gehort nicht zu den modernen statistischen Verfahren. Hier drohen:

e Verzerrte Schitzergebnisse
Wenn nicht der pure Zufall {iber das Auftreten fehlender Werte entscheidet, resultieren verzerrte
Parameterschitzer und entsprechend falsche Schliisse.

e Verlust an Prédzision
Es ist bedauerlich, wenn die im Datensatz enthaltene Information zu einem erheblichen Teil verlo-
ren geht. Dies fiihrt zu vergroBerten Standardfehlern und Konfidenzintervallen bei Parameter-
schitzungen sowie zu einer reduzierten Power bei Hypothesentests.

Um die Beeintrdachtigung der Forschung durch fehlende Werte gering zu halten, sind folgende Maf3nah-
men erforderlich:

e Fehlende Werte vermeiden
Bei der Datenerhebung sind fehlende Werte nach Mdglichkeit zu vermeiden, was aber nur in sel-
tenen Fillen perfekt gelingen wird. Relativ glinstige Bedingungen bestehen z.B. bei der Online-
Forschung mit Internet-Techniken, wo Auskunftspersonen nach dem Abschicken eines liickenhaft
ausgefiillten Formulars um vollstindige Antworten gebeten werden konnen.
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Bestmdgliche statistische Behandlung fehlender Werte

Bei der statistischen Auswertung sind Verfahren zu verwenden, die unter moglichst allgemeinen
Bedingungen fehlende Werte kompensieren und verzerrte Forschungsergebnisse verhindern kon-
nen. Anschlieend wird beschrieben, welche Verfahren zur Behandlung fehlender Werte in den
Produkten in der SPSS-Software-Familie verfligbar sind.

IBM SPSS Statistics bietet im Erweiterungsmodul Missing Values zwei Prozeduren zur Analyse und
Behandlung fehlender Werte. In der folgenden Auflistung der verfligbaren Leistungen tauchen etliche im
weiteren Kursverlauf noch zu erlduternde Begriffe auf:

MVA
Die éltere Prozedur MV A (Missing Values Analysis), deren Leistungen auch tiber den Meniibefehl
Analysieren > Analyse fehlender Werte abrufbar sind, bietet u.a.:

0 Univariate Analysen (z.B. Anteile fehlender Werte, Anzahl der Ausreif3er)

0 Einfaches Ersetzen fehlender Werte (z.B. per multipler Regression)

0 Schitzung von Mittelwerten, Varianzen und Kovarianzen per EM-Algorithmus

0 Test nach Little zur Uberpriifung der MCAR-Bedingung (rein zufilliges Auftreten fehlen-

der Werte)

Multiple Imputation
Diese seit SPSS Statistics 17 verfiigbare Prozedur, deren Leistungen auch iiber den Meniibefehl
Analysieren > Multiple Imputation abrufbar sind, unterstiitzt neben einer Analyse der aufge-
tretenen Muster fehlender Werte die multiple Imputation. Dabei entstehen mehrere (z.B. fiinf)
vervollstdndigte Datensétze, um die Unsicherheit bzgl. der beim Ersetzen fehlender Werte ver-
wendeten Parameter zu beriicksichtigen. Bei den eigentlich intendierten Auswertungen ist einiger
Aufwand erforderlich, den SPSS Statistics zum Gliick in vielen Fillen automatisiert:

0 Wiederholung mit jedem einzelnen Imputationsdatensatz
0 Zusammenfassung der Ergebnisse

Von den eben genannten Verfahren zur Behandlung fehlender Werte ist nur die multiple Imputation
durchweg zu empfehlen. Mit der direkten FIML-Methode (Full Information Maximum Likelihood) steht
eine weitere, im selben guten Ruf stehende Losung fiir das Problem fehlender Werte zur Verfiigung. Im
Rahmen der IBM SPSS -Produktfamilie wird diese Methode vom Strukturgleichungsanalyseprogramm
IBM SPSS Amos angeboten.

Im Manuskript konnen bei weiten nicht alle Detailprobleme im Zusammenhang mit fehlenden Werten
behandelt werden:

Wir konzentrieren uns auf Regressionsmodelle und ignorieren z.B. Probleme und Techniken bei
der Schitzung von univariaten Verteilungsaspekten (z.B. Erwartungswert).

Man kann zwischen komplett fehlenden Féllen und fehlenden Einzelwerten unterscheiden. Fiir das
zuerst genannte Problem sind Gewichtungsverfahren vorgeschlagen worden, die im Manuskript
nicht behandelt werden (siehe z.B. Little & Rubin 2002, Abschnitt 3.3).

Ebenso werden die speziellen Probleme von Langsschnittstudien (Panelstudien) mit vorzeitig aus-
gestiegenen Fillen ignoriert.
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2 Klassifikation fehlender Werte

Wir betrachten das Auftreten fehlender Werte als stochastisches Phdnomen und definieren zu jeder bei
einer statistischen Analyse beteiligten X eine Missing Data (MD) — Indikatorvariable M;:

M. = 1, falls der Beobachtungswert zu X ; fehlt
1710, sonst

Rubin (1976) hat {iber Beziehungen zwischen den MD-Indikatorvariablen und den eigentlichen Beobach-
tungsvariablen eine allgemein anerkannte Klassifikation fehlender Werte begriindet, die anschlieBend
vorgestellt werden soll. Spater werden wir die verschiedenen MD-Behandlungsmethoden danach beurtei-
len, bei welchen Rubin-Typen sie anwendbar sind.

2.1 MCAR

Eine statistische Analyse mit den Variablen Xy, ..., Xi erfiillt die MCAR-Bedingung (Missing Completely
At Random), wenn fiir jede Variable X; gilt: Die Wahrscheinlichkeit fiir einen fehlenden Wert bei Xj hangt
weder von der Xj -Auspragung noch von den Ausprigungen der restlichen Variablen ab:

P({M | =1} | X,... X, ) =¢; ([0, 1])

Die fiir den Ausfall eines X; —Wertes verantwortlichen Ursachen stehen in keiner Beziehung zu den Vari-
ablenausprigungen. Es darf durchaus eine Uberlappung mit den Ursachen fiir den Ausfall von Werten bei
anderen Variablen geben (z.B. aufgrund des Personlichkeitsmerkmals Faulheit bei einer Befragung), so
dass Fille ohne X; —Wert auch bei anderen Variablen ein erhohtes Ausfallrisiko haben. Diese MD-
Ursachen miissen aber von allen beobachteten Variablen in der Analyse unabhéngig sein.

Ist die MCAR-Bedingung erfiillt, haben fiir jede Variable X; die beiden Teilpopulationen mit {M;= 1}
und {M; = 0} bei allen Variablen X, ..., Xk dieselbe Verteilung. Diese Bedingung ldsst sich fiir alle Vari-
ablen mit einem von j verschiedenen Index m tiberpriifen. Bei metrischen Variablen wird man sich in der
Regel auf die Erwartungswerte der beiden Teilpopulationen beschrianken und unter Verwendung der Fille
mit giiltigem X, - Wert die Nullhypothese gleicher Erwartungswerte iiber einen t-Test fiir unabhingige
Stichproben priifen. Signifikante Testergebnisse sprechen gegen die lokale MCAR-Bedingung und geben
Hinweise auf Pradiktoren fiir die MD-Wahrscheinlichkeit bei X. Diese sollten bei einer Analyse mit
MAR-pflichtiger MD-Behandlung (siehe unten) einbezogen werden, um die MAR-Bedingung plausibel
zu machen.

Ein von Little entwickeltes Testverfahren, das SPSS Statistics bei vorhandenem Modul Missing Values
beherrscht, erlaubt die globale Beurteilung der MCAR-Bedingung. Littles Test berechnet fiir jedes Mus-
ter fehlender Werte (z.B. fiir die Teilstichprobe mit giiltigen Werten bei den Variablen X;, X, und X3 so-
wie fehlenden Werten bei den Variablem X4, ..., Xi) einen streuungsnormierten Abstand des Vektors mit
den Teilstichprobenmittelwerten vom Vektor mit den Mittelwerten der Gesamtstichprobe. Die Abstand-
maBe zu den einzelnen MD-Mustern werden mit der jeweiligen Teilstichprobengrof3e gewichtet und auf-
summiert, wobei eine PriifgroBe entsteht, die bei erfiillter MCAR-Bedingung einer y*-Verteilung folgt.
Bei akzeptierter Nullhypothese kann man sich berechtigt fithlen, eine MCAR-pflichtige MD-Behandlung
einzusetzen (z.B. den simplen fallweisen Ausschluss).

Wie die lokale und globale MCAR-Testung mit SPSS Statistics durchgefiihrt wird, erfahren Sie in Ab-
schnitt 3.2. AnschlieBend soll ein graphischer Eindruck von einer MCAR- Verteilung vermittelt werden.
Das folgende Streudiagramm zeigt die gemeinsame empirische Verteilung einer Variablen X mit voll-
standig vorhandenen Werten und einer Variablen Y mit teilweise fehlenden Werten nach dem MCAR-
Prinzip. Félle mit vorhandenen Beobachtungswerten fiir X und Y sind durch einen blauen Kreis darge-
stellt. Datenpunkte mit fehlendem Y-Wert sind durch ein griines Kreuz markiert:
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MCAR-MD
4,007 bei Y

O Nein
X Ja

2,007

-2,007

-4,007

-4,00 -2,00 ,00 2,00 4,00

Im Little-Test wird fiir diese Daten erwartungsgemall die MCAR-Nullhypothese akzeptiert:

EM-Kovarianzen?®

X >
X ,99378
Y ,714987 1,80602

a. MCAR-Test nach
Little: Chi-Quadrat =
1,383, DF =1, Sig. =,
240
Die von SPSS per EM-Algorithmus (siehe Abschnitt 5.1) ermittelte und in der Tabelle protokollierte Ko-

varianz ist erwartungsgemal relativ prazise geschétzt (wahrer Wert: 0,7).

22 MAR

Wenn mit M; die Indikatorvariable fiir das Fehlen des Xj-Wertes bezeichnet wird, dann verlangt die
MCAR-Bedingung, dass M; von allen Variablen X, ..., X unabhéngig sein. Demgegeniiber fordert die
MAR-Bedingung (Missing At Random), dass M; nach Kontrolle der Abhédngigkeiten von beobachten Va-
riablen nicht mehr von X; abhéngen darf.

In der Einleitung wurde ein Beispiel mit den Variablen Einkommen und Einstellung zur Steuerehrlichkeit
erwahnt. Es liegt kein Verstofl gegen die MAR-Bedingung vor, wenn die Ausfallwahrscheinlichkeit bei
der Frage nach dem Einkommen von der Einstellung zu Steuerehrlichkeit abhédngt, solange bei Personen
mit derselben Einstellung zur Steuerehrlichkeit die Wahrscheinlichkeit fiir einen fehlenden Einkom-
menswert nicht von dessen Hohe abhangt.

Offenbar ist die MAR-Bedingung weniger streng als die MCAR-Bedingung und damit realistischer. Un-
ter der MCAR-Bedingung ist auch die MAR-Bedingung erfiillt.
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Die Bezeichnung MAR ist ungliicklich gewahlt, weil sie den Inhalt des Begriffs ziemlich im Unklaren
lasst und zudem leicht mit MCAR verwechselt werden kann.

Um die MAR-Bedingung zu kldren, beschrianken wir uns auf zwei Variablen, die zur Vermeidung von
Indexaufwand als X und Y bezeichnet werden sollen. Zunéchst vereinfachen wir noch weiter und nehmen
an, dass nur bei der Variablen Y fehlende Werte auftreten, dass also die Variable X einen kompletten Wer-
tevektor besitzt. In dieser Situation besagt die MAR-Bedingung, dass die Wahrscheinlichkeit fiir einen
fehlender Y-Wert zwar von der Variablen X abhéngen darf, aber fiir einen festen X-Wert nicht von der
Variablen Y. Die bedingte Irrelevanz der unbekannten Y-Auspriagung lasst sich mit bedingten Wahr-
scheinlichkeiten praziser formulieren:

P({M, =1}[ X,Y) =P({M, =1}| X)

Unter dieser Voraussetzung ist fiir jede X-Ausprigung die bedingte Verteilung der fehlenden Y-Werte
identisch mit der bedingten Verteilung der vorhandenen Y-Werte, so dass geniigend Information tiber die
fehlenden Werte vorliegt.

Im realistischeren Fall, dass beide Variablen fehlende Werte aufweisen, sind vier Muster fehlender Werte
moglich, und die MAR-Bedingung verlangt fiir deren Wahrscheinlichkeiten (nach Little & Rubin 2002,
S. 18):

P({M, =LM, =1}| X,Y)=c (€[0, 1])

P({My =L M, =0} X,Y)=P({M, =L,M, =0}|Y)

P({My =0,M, =1} | X,Y) =P({M, =0,M, =1}| X)

P({M, =0,M, =0}| X,Y)=1-c—-P({M, =M, =0}|Y)-P({M, =0,M, =1}| X)

Es diirfte klar sein, wie vollstandige Variablen in diese Gleichungen aufzunehmen sind. Je mehr Beo-
bachtungen mit prognostischer Relevanz fiir die Wahrscheinlichkeiten fehlender Werte eingehen (im Ide-
alfall tiber vollstandige Variablen) eingehen, desto realistischer ist die MAR-Bedingung.

Im Wesentlichen verlangt die MAR-Bedingung fiir jedes MD-Muster (z.B. fehlende Werte bei den Vari-
ablen X; und X,, vorhandene Werte bei den restlichen Variablen X3 und X4), dass bei jeder festen Kombi-
nation vorhandener Werte (im Beispiel: bei jedem (X3, X4)-Wertepaar) die Verteilung der MD-belasteten
Variablen identisch ist bei den Teilpopulationen mit bzw. ohne Beobachtungswerte. Leider kann die
MAR-Bedingung nicht tiberpriift werden, weil man dazu die fehlenden Werte kennen miisste.

Viele attraktive Techniken zur Lésungen von MD-Problemen setzen die MAR-Bedingung voraus (z.B.
die ML-Techniken mit direkter Parameterschitzung oder EM-Schitzung von Verteilungsmomenten, die
multiple Imputation). Diese Methoden liefern unverzerrte Parameterschdtzungen, ohne dass ein Modell
fiir das Zustandekommen fehlender Werte bekannt sein miisste. Man spricht daher auch von einem igno-
rierbaren Missing Data - Mechanismus, wenn zumindest die MAR-Bedingung erfiillt ist (siche z.B. Alli-
son 2002, S. 5).

Der folgende Plot zeigt eine vollstdndige Variable X und eine Variable Y mit fehlenden Werten (durch ein
Kreuz markiert). Im MAR-Sinn hédngt in der simulierten Population die Wahrscheinlichkeit fiir einen feh-
lenden Y-Wert von der X-Ausprigung ab, ist fiir feste X-Werte jedoch unabhingig von der Y-Auspragung:
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MAR-MD
4,007 bei Y

O Nein
X Ja

2,001

-2,001

-4,00

Die MCAR-Bedingung ist bei diesen Daten deutlich verletzt, was zu einem hoch signifikanten Little-Test
fiihrt:

EM-Kovarianzen?®

X >
X ,99378
Y ,68346 | 1,61432

a. MCAR-Test nach
Little: Chi-Quadrat =
67,823,DF =1, Sig. =,
000
Die von SPSS per EM-Algorithmus (siehe Abschnitt 5.1) ermittelte und in der Tabelle protokollierte Ko-

varianz kann als sehr gute Schitzung fiir den wahren Wert (= 0,7) gelten.

Um die MAR-Plausibilitdt zu steigern, sollten bei einer Studie moglichst viele Merkmale mit Einfluss auf
die Wahrscheinlichkeit fiir fehlende Werte miterhoben werden. In sozialwissenschaftlichen Studien sind
dabei z.B. folgende Merkmale von Interesse: Bildung, Alter, Geschlecht, Lebenszufriedenheit, Motivati-
on zur Teilnahme an der Studie. Am Ende einer schriftlichen Befragung (z.B. via Internet) kann man sich
mit einiger Aussicht auf eine ehrliche Antwort bei den Teilnehmern erkundigen, ob sie ernsthaft geant-
wortet haben.

Wenn fehlende Werte Bestandteil der Untersuchungsplanung sind, ist die MAR- oder auch die MCAR-
Bedingung erfiillt (siche Enders 2010, S. 21). Man kann z.B. aus Kostengriinden bei manchen Féllen auf
eine aufwindige Messung verzichten:

e Geschieht dies in Abhdngigkeit von einer bestimmten Auspriagung bei einem erhobenen Merkmal,
resultiert die MAR-Bedingung.
e Geschieht dies zufallsabhéngig, ist die MCAR-Bedingung erfiillt.

10
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2.3 MNAR

Ist bei einem Datensatz die MAR-Bedingung nicht erfiillt (und damit auch die MCAR-Bedingung nicht),
spricht man von der MNAR - Bedingung (Missing Not At Random). Fiir mindestens e¢ine Variable hingt
die MD-Wahrscheinlichkeit auch nach Kontrolle aller Einfliisse von beobachteten Variablen immer noch
vom fehlenden Wert ab. Bei der im folgenden Plot mit einer vollstindigen Variablen X und einer unvoll-
stindigen Variablen Y dargestellten Konstellation hiangt die MD-Wahrscheinlichkeit bei Y auch nach Be-
riicksichtigung des vorhandenen X-Werts von der unbekannten Y - Auspragung ab:

MNAR-MD
4,007 bei Y

O Nein
X Ja

2,007

-2,00

-4,00

Im Little-Test fiir diese Daten wird die Verletzung der MCAR-Bedingung aufgedeckt:

EM-Kovarianzen?

X >
X ,99378
Y 42813 ,86053

a. MCAR-Test nach

Little: Chi-Quadrat =

75,840,DF =1, Sig. =,

000
Weil auch die (nicht testbare) MAR-Bedingung verletzt ist, gelingt per EM-Algorithmus (siehe Abschnitt
5.1) keine brauchbare Schitzung der Kovarianz (wahrer Populationswert: 0,7). Weil die Steigung der Re-
gression von Y auf X durch den Quotienten aus der Kovarianz und der Varianz des Pradiktors zu bestim-
men ist, resultiert aus den per EM-Algorithmus geschitzten Normalverteilungsparametern die erheblich

verzerrte Schatzung von 0,43 (wahrer Populationswert: 0,7).

Durch die Einbeziehung von Hilfsvariablen, die als Ursachen bzw. Korrelate fiir das Fehlen von Werten
in Frage kommen, l4sst sich das MNAR-Risiko reduzieren. Uber Hilfsvariablen, die mit MD-belasteten
Variablen korreliert sind, ldsst sich die Auswirkung der MNAR-Bedingung abmildern. Kann man z.B. in
der eben simulierten Situation eine Hilfsvariable aus dem Hut zaubern, die mit Y zu 0,655 korreliert ist
und einen kompletten Wertevektor besitzt, wird die Verzerrung bei der Schiatzung der Kovarianz von Y
und X gemildert:
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EM-Kovarianzen?

< > <
X ,99378
Y 47053 91140
YH 32741 ,52585 ,88772

a. MCAR-Test nach Little: Chi-
Quadrat= 104,311, DF = 2, Sig. =,
000

Gelegentlich wird statt MNAR auch die Abkiirzung NMAR (Not Missing At Random) verwendet.

12
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3 Analyse der Verteilung von fehlenden Werten

3.1 Anwendungsbeispiel

Als Anwendungsbeispiel betrachten wir im Kurs mehrfach in Anlehnung an Allison (2002, S. 21) eine
Studie zum Ausbildungserfolg an 1302 amerikanischen Colleges im Jahr 1994. Die Daten stehen im In-
ternet auf der folgenden Webseite zur Verfiigung:

http://lib.stat.cmu.edu/datasets/colleges/

Es sind die folgenden Variablen beteiligt:

GRADRAT

Prozentsatz der erfolgreichen Absolventen:
Anzahl der Graduierten

Anzahlder Einsteiger vier Jahre zuvor 100

Mittlere kombinierte mathematische und verbale Leistung der College-Bewerber
CSAT :

im SAT-Test
MSAT Mittlere mathematische Leistung der College-Bewerber im SAT-Test
VSAT Mittlere verbale Leistung der College-Bewerber im SAT-Test
ACT Mittlere Leistung der College-Bewerber im ACT-Test
ENROLL Anzahl der Einsteiger
LNENROLL Logarithmierte Anzahl der Einsteiger

Trégerschaft:
PRIVATE 1 privat

0 offentlich
STUFAC Betreuungsverhéltnis: Anzahl der Studierenden
Anzahl der Lehrenden

RMBRD Jahrliche Investitionen in die Ausstattung (hoffentlich relativiert an der Grof3e)
PCTTOP25 Prozentsatz der Studierenden aus dem Top-25 - Segment der High school

Es soll per linearer Regression untersucht werden, wie GRADRAT von den Pradiktoren CSAT, (LN)EN-
ROLL, PRIVATE, STUFAC und RMBRD abhéngt.

Die Variablen MSAT, VSAT, ACT und PCTTOP25 werden spéter als Hilfsvariablen zur Rekonstruktion
fehlender Informationen einbezogen. Sie sind hoch bis sehr hoch korreliert mit den Modellvariablen
CSAT und RMBRD, bei denen viele Werte fehlen (siehe unten).

In der Originaldatei sind fiir die Variable PRIVATE alle Werte vorhanden. Um auch fehlende Werte bei
einer nominalskalierten Variablen betrachten zu konnen, wurden bei der Variablen PRIVATE ca. 20 %
der Werte per Zufall geloscht (MCAR!). Die so entstandene Datei UsNews mit MCAR-MDs bei
PRIVATE.sav ist an der im Vorwort vereinbarten Stelle zu finden.

3.2  Muster- und MCAR-Analyse mit der Prozedur MVA
Mit der Prozedur MV A konnen z.B. folgende Fragestellungen bearbeitet werden:

Ausmal} des MD-Problems

Suche nach hauptverantwortlichen Variablen fiir niedrige Fallzahlen bei multivariaten Analysen
Welche Variablen sollten normalisierend transformiert werden?

Suche nach Pradiktoren fiir das Auftreten fehlender Werte

Priifung der MCAR-Bedingung

Wir fordern uiber den Meniibefehl

13
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Analysieren > Analyse fehlender Werte
eine Analyse fiir die Variablen GRADRAT, CSAT, ENROLL, PRIVATE, STUFAC und RMBRD an:

"n_',-\ Analyse fehlender Werte @
Quantitative Variablen:

% FICE < &, GRADRAT - - T
@ CoLLEGE & CSAT Deskriptive Statistik...
& STATE & |& ENROLL Schatzung
& LNENROLL & STUFAC S
& USAT & RUBRD 2| | [ Listenweise
[] Paarweise
§ Eif Kategoriale Variablen: —
/ (] _\'
PRIVATE
§ PCTTOP25 & [7] Regression
MSAT1
& MSAT3
& VSAT1
& VSAT3
sﬁACﬁ Maximalzah! der Kategorien:
& ACT3 Fallbeschriftungen:
& APPREC L [ - =
.@ ADD A : | |

| Alle Variablen verwenden |

[ ok || Einfigen | Zuriicksetzen || Apbrechen || Hife |

Vorldufig beschridnken wir uns auf den voreingestellten Ausgabeumfang.

3.2.1 Variablen mit fehlenden oder extremen Werten

Beim voreingestellten Ausgabeumfang erscheint eine Tabelle, die u.a. fiir jede Variable den Anteil feh-
lender Werte zeigt:

Univariate Statistiken

Fehlend Anzahl der Extremwerte?®
Standard-
N Mittelwert abweichung Anzahl Prozent Niedrig Hoch

GRADRAT 1204 60,41 18,889 98 75 0 1
CSAT 779 967,98 123,577 523 40,2 2 18
ENROLL 1297 778,88 884,578 5 4 0 103
STUFAC 1300 14,859 5,1864 2 2 3 19
RMBRD 783 4,1451 1,16959 519 39,9 0 8
PRIVATE 1058 244 18,7

a. Anzahl der Falle auerhalb des Bereichs (Q1 - 1,5*IQR, Q3 + 1,5*IQR).

Im Colleges-Beispiel zeigen die Variablen CSAT und RMBRD die héchsten Quoten.

Die Extremwerte werden nach Tukey’s Box-Kriterium ermittelt und konnen zur Beurteilung der Vertei-
lungssymmetrie beitragen, die fiir alle Verfahren unter der Annahme multivariater Normalverteilung rele-
vant ist (z.B. EM-Algorithmus, FIML-Schétzung). Bei der Variablen ENROLL, die zahlreiche extrem
hohe Werte besitzt, wirkt sich eine logarithmische Transformation giinstig aus:
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Verteilung von ENROLL

Verteilung von In(ENROLL)

Number of new students enrolled

400

3001

2001

Héufigkeit

100

T U
2000 4000

—
6000

Number of new students enrolled

T
8000

Mittelw ert = 778,88
Std.-Abw . = 884,578
N=1297

In of the number of enrolling freshmen

1207

1007

607

Héufigkeit

40

20

L T

4,00

6,00

T
8,00

In of the number of enrolling freshmen

Mittelw ert = 6,17
Std.-Abw . =,997
N=1.297

Bei der logarithmierten Variante LNEROLL sind kaum noch Extremwerte festzustellen:

Univariate Statistiken

Fehlend Anzahl der Extremwerte®
Standard-
N Mittelwert abweichung Anzahl Prozent Niedrig Hoch

GRADRAT 1204 60,41 18,889 98 75 0 1
CSAT 779 967,98 123,577 523 40,2 2 18
LNENROLL 1297 6,1675 ,99715 5 4 4 0
STUFAC 1300 14,859 5,1864 2 2 3 19
RMBRD 783 4,1451 1,16959 519 39,9 0 8
PRIVATE 1058 244 18,7

a. Anzahl der Falle auBerhalb des Bereichs (Q1 - 1,5*IQR, Q3 + 1,5*IQR).

3.2.2 Lokale und globale Beurteilung der MCAR-Bedingung

Ist die MCAR-Bedingung erfiillt, miissen zu jeder Variablen die beiden Teilpopulationen mit einem vor-
handenen bzw. fehlenden Wert bei jeder anderen Variablen dieselbe Verteilung besitzen. Um diese Be-
dingung zu priifen, fordern wir im MV A-Subdialog Deskriptive Statistik zusitzlich T-Tests fur
Gruppen, die durch Indikatorvariablen gebildet werden, (inkl. Uberschreitungswahrscheinlich-
keiten) fiir metrische Zielvariablen sowie Kreuztabellen fiir kategoriale Variablen an:

-

,____i Analyse fehlender Werte: Deskriptive Statistik

==

v

[& Univariate Statistiken

Statistik fir Indikatorvariablen

[T] Prozent der nicht iibereinstimmenden Variablen

[ T-Testfiir Gruppen, die durch Indikatorvariablen gebildet werden
[ Eﬂahrscheinlichkeiten in Tabelle einschlieﬂerﬁ
[¥ Kreuztabellen kategorialer und Indikatorvariablen

Variablen weglassen, die in weniger als % der Falle fehlen

[ Weiter ][Abbrechen][ Hilfe ]
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Fiir metrische Variablen zeigen sich im Colleges-Stichprobe viele, teilweise erhebliche Mittelwertsunter-
schiede. Aus Platzgriinden sind hier nur die Ergebnisse fiir die Variable GRADRAT zu sehen:

T-Tests bei unterschiedlicher Varianz?

'<T: j Q [a)
z iz % g x
9 0 P4 D s
b O ] = 2
o 3
T . 6,6 42 -1,4 43
df . 56,8 110,3 99,5 53,6
P(2-seitig) . ,000 ,000 153 ,000
Anzahl vorhanden 1204 732 1202 1204 735
'32_: Anzahl fehlend 0 47 95 96 48
9 Mittelwert (Vorhanden) 60,41 973,71 6,1994 14,762 4,1893
o
o Mittelwert (Fehlend) . 878,68 5,7635 16,077 3,4686

Fur jede quantitative Variable werden Gruppenpaare durch Indikatorvariablen gebildet
(vorhanden, fehlend).

a. Indikatorvariablen mit weniger als 5% fehlend werden nicht angezeigt.

Wir erhalten z.B. fiir die Zielvariable CSAT folgende Ergebnisse:

e Von den 1204 Fillen mit einem giiltigen GRADRAT-Wert besitzen 732 Félle auch einen giiltigen
CSAT-Wert, wobei sich ein Mittelwert von 973,71 ergibt.

e Von den 98 Fillen mit einem fehlenden GRADRAT-Wert besitzen 47 Fille einen giiltigen CSAT-
Wert, wobei sich der erheblich niedrigere Mittelwert 878,68 ergibt.

e Daraus ergibt sich der hoch signifikante t-Wert 6,6 (p < 0,001 bei df = 56,8).

Offenbar ist die Wahrscheinlichkeit fiir einen fehlenden GRADRAT-Wert umso hoher, je schlechter die
Bewerber einer Universitdt im CSAT-Test abschneiden, so dass eine Verletzung der MCAR-Bedingung
anzunehmen ist.

Wer nachvollziehen mdchte, wie das t-Test - Ergebnis zustande gekommnen ist, kann so vorgehen:

e MD-Indikator zur Variablen GRADRAT erstellen, z.B. mit der Syntax
COMPUTE GradRatMd = MISSING(GRADRAT).
e Einen t-Test fiir unabhéingige Stichproben durchfiihren mit dem Indikator als Gruppen- und CSAT
als Testvariable

Es resultieren die bereits bekannten Ergebnisse:

Gruppenstatistiken
GradRatMd N Mittelwert Standardabweichung Standardfehler des Mittelwertes
CSAT 00 732 973,71 123,121 4,551
1,00 47 878,68 93,394 13,623

Test bei unabhangigen Stichproben

Levene-Testder
Varianzgleichheit T-Test fur die Mittelwertgleichheit
95% Konfidenzintervall der
Mittlere Standardfehler Differenz
F Signifikanz T df Sig. (2-seitig) Differenz der Differenz Untere Obere
CSAT  Varianzen sind gleich 5,144 ,024 5,195 777 ,000 95,031 18,292 59,123 130,939
Varianzen sind nicht gleich 6,616 56,794 ,000 95,031 14,363 66,267 123,794

Die Kreuztabellen von kategorialen und Indikatorvariablen zeigen im Colleges-Beispiel fiir die
beiden PRIVATE-Kategorien und erwartungsgemaf auch fiir die (nach dem MCAR-Prinzip kiinstlich
verursachte) MD-Kategorie nahezu identische Anteile fehlender GRADRAT-Werte (8,3%, 7,9% und
5,3%):
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PRIVATE
Fehlend
© 2 £ [}
e | 2] 2| 2
w
GRADRAT  Vorhanden  Anzahl 1204 341 632 231
Prozent 925 91,7 92,1 947
Fehlend % SysMis 75 8,3 7.9 53
CSAT Vorhanden  Anzahl 779 205 437 137
Prozent 59,8 55,1 63,7 56,1
Fehlend % SysMis 40,2 44,9 36,3 43,9
RMBRD Vorhanden  Anzahl 783 205 437 141
Prozent 60,1 55,1 63,7 57,8
Fehlend % SysMis 39,9 44,9 36,3 42,2

Indikatorvariablen mit weniger als 5% fehlend werden nicht angezeigt.

Bei den Variablen CSAT und RMBRD zeigen die 6ffentlichen Schulen hingegen eine deutliche hohere
Rate fehlender Werte als die privaten.

Zur globalen Beurteilung der MCAR-Bedingung berechnet die MV A-Prozedur den Test nach Little,
wenn man das Schitzen von Verteilungsparametern per EM-Algorithmus anfordert:

ypoean
& CSAT Deskriptive Statistik...
g LNENROLL Schatzung
STUFAC ; :
& RMERD Listenweise
Paarweise

Kategoriale Variablen: ¥ EM =

&> PRIVATE Regression

EM...

Das Testergebnis erscheint als Fulnote zu jeder Tabelle mit EM-Schétzergebnisssen, z.B.:

Geschatzte Randmittel?

'<T: j Q [a)
o
o = x = &
Q 2] z =) S
& O w 5 =
o 3
59,97 959,10 6,1620 14,855 4,0679

a. MCAR-Test nach Little: Chi-Quadrat = 142,487,
DF =33, Sig. =,000

Wie es aufgrund der zahlreichen signifikanten t-Tests zu erwarten war, verwirft der Test verwirft seine
Nullhypothese. Damit sind MCAR-abhingige Verfahren zur Behandlung fehlender Werte (z.B. listenwei-
ser oder paarweiser Ausschluss) unzuldssig. Wir hoffen, dass die nicht priifbare MAR-Bedingung anné-
hernd erfiillt ist, so dass die Maximum-Likelihood - Verfahren und die multiple Imputation zuldssig sind.

3.2.3 Muster fehlender Werte
Im MVA-Subdialog Muster kann man u.a. eine Tabelle mit Mustern fehlender Werte anfordern:
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fig Analyse fehlender Werte: Muster

5]

Anzeige
[/ Falle in Tabellen, gruppiert nach dem Muster fehlender Werte
Muster weglassen, die bei weniger als |1 % der Falle auftreten

;}&EVariablen sortieren nach dem I'v1usterfeh|ender‘.’\'erteé

|| Falle mitfehlenden Werten, sortiert nach dem Muster fehlender Werte
[

=l Alle Falle, wahlweise sortiert nach der ausgewahlten Variablen

Variablen

Muster fehlender Werte fiir
GRADRAT

CSBAT

LMEMROLL

STUFAC

RMBRD

PRIVATE 1~ |

Zuséatzliche Informationen fiir:

Sortierreihenfolge

)

[ weiter ]| abbrechen]( Hire |

Die Ergebnistabelle zeigt per Voreinstellung alle Muster, die mindestens ein Prozent der Fille enthalten:

Muster in Tabellen

Muster fehlender Werte?

c

g

| = 2

@ o} S = = 2 5

L [14 < < o Z

S z 2 = @ g 2

[ i o x o ha el

1%} z o o 1]

S

Anzahl der Falle

372 372
20 X 392
26 X X 641
223 X 595
56 X X 734
83 X 455
46 X X 732
231 X 603
145 X X 971
46 X X X 1202
18 X X X 1053
18 X X 641

Muster mit weniger als 1% Fallen (13 oder weniger) werden nicht angezeigt.

a. Variablen sind nach Mustern fehlender Werte sortiert.

b. Anzahl der vollstandigen Falle, wenn die in diesem Muster fehlenden Variablen (mit X

gekennzeichnet) nicht verwendet werden.

Es ist z.B. zu erfahren, dass bei 372 Fillen alle Variablen vorhanden sind, und dass bei 223 Fallen aus-
schlieBlich der CSAT-Wert fehlt.

Uber die Verwendung des MVA-Moduls zur Berechnung von Verteilungsmomenten (Mittelwerten, Vari-
anzen und Kovarianzen) per EM-Algorithmus und zur Imputation (Ersetzung) fehlender Daten wird spé-

ter berichtet.
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3.3  Musteranalyse mit der Prozedur MULTIPLE IMPUTATION
Die Prozedur zur multiplen Imputation bietet iiber den Meniibefehl

Analysieren > Multiple Imputation > Muster analysieren

einige Ausgaben zum Ausmal} und zu den Mustern fehlender Werte. Wir lassen im Colleges-Beispiel
(vgl. Abschnitt 3.1) die Variablen des geplanten Regressionsmodells analysieren und dndern im Vergleich
zur Voreinstellung nur das Kriterium zur Beriicksichtigung von MD-belasteten Variablen ab (minimaler
Prozentsatz 0,1 statt 10):

i ™Y
@ Muster analysieren M
Variablen: Uber Variablen analysieren:
&5 FICE = &” GRADRAT
&4 COLLEGE & ceaT
da STATE & LNENROLL
& NSAT & PRIVATE
& VSAT & STUFAC N
& acT |¢# RiBRD |
& PCTTOR25
& NSATH
& M3AT2 Analysegewichtung:
& WRAT1 i e |
rAusgabe

Zusammenfassung der fehlenden Werte
Muster der fehlenden Werte
Variablen mit der héchsten Haufigkeit an fehlenden Werten
) ) A . <]
Maximale Anzahl an angezeigten Variablen:
Minimaler Prozentsatz "Fehlend” fiir die Anzeige von Variablen: |01

[ ok || enfigen |[zuricksetzen|[ Avbrecnen |[  Hire |

Zur zusammenfassenden Beschreibung der MD-Problematik erhalten wir tiber drei Kreisdiagramme

Gesamtzusammenfassung der fehlenden Werte

W Volistandige Daten
[ Unvollstandige Daten

Variablen Fiélle Werte
folgende Ergebnisse:

e Die sechs betrachteten Variablen sind ohne Ausnahme mit fehlenden Werten belastet.
e Von den 1302 Fillen sind nur 372 komplett.

e Von den insgesamt beteiligten 7812 Werten (1302 - 6) fehlen 1391 Werte (17,81%).

Weil wir das Kriterium flir den zu beriicksichtigenden MD-Belastungsgrad gesenkt haben, berichtet die
folgende Tabelle iiber alle Variablen u.a. die absolute und die relative Haufigkeit fehlender Werte:
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Variablenzusammenfassung

Fehlend
Standard-
N Prozent Glltige N | Mittelwert abweichung

CSAT 523 40,2% 779 967,98 123,577
RMBRD 519 39,9% 783 4,1451 1,16959
PRIVATE 244 18,7% 1058

GRADRAT 98 7,5% 1204 60,41 18,889
ENROLL 4% 1297 778,88 884,578
STUFAC 2 2% 1300 14,859 5,1864

Dabei sind die Variablen absteigend nach der Anzahl fehlender Werte geordnet.

Im folgenden Diagramm sind die Muster fehlender Werte dargestellt:

Muster fehlender Werte

Muster

Typ
I Nicht fehlend

[ Fehlend

T T
STUFAC LNENROLL GRADRAT PRIVATE

Variable

RMBRD

CSAT

In den Spalten stehen die nach dem Anteil fehlender Werte aufsteigend geordneten Variablen. Am linken
Rand erscheint Variable mit dem kleinsten Anteil fehlender Werte (STUFAC) und am rechten Rand die
Variable mit dem grof3ten Anteil fehlender Werte (CSAT).

In den Zeilen stehen die Muster fehlender Werte, die in der Stichprobe aufgetreten sind, mit folgender

Sortierung:

e Erstes Sortierkriterium ist die Variable mit dem grof3ten Anteil fehlender Werte, wobei die Muster
mit vorhandenem Wert vor den Mustern mit fehlendem Wert erscheinen.

e Zweites Sortierkriterium ist die Variable mit dem zweitgroBten Anteil fehlender Werte, wobei die
Muster mit vorhandenem Wert vor den Mustern mit fehlendem Wert erscheinen.

® USW.

Nach diesem Schema steht in der ersten Zeile das MD-Muster ohne fehlende Werte.

Wenn fiir die MD-Muster eine monotone Ordnung besteht, d.h. wenn Félle mit einem fehlenden Wert bei
der Variablen i auch bei allen Variablen j mit einem gro3eren Anteil fehlender Werte keinen giiltigen
Wert besitzen, dann zeigt sich ein Bild wie im folgenden Beispiel (fiir einen kiinstlichen Datensatz):
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Muster fehlender Werte

Typ

(] Nicht fehlend
B Fehlend

Muster

Variable

Mit dieser Konstellation, die von SPSS bei der multiplen Imputation durch einen speziellen Algorithmus
unterstiitzt wird, ist vor allem in Léngsschnittstudien zu rechnen. Im Colleges-Beispiel liegt keine Mono-
tonie vor, und im Manuskript wird dieser Spezialfall nicht behandelt.

SchlieBlich erhilt man noch ein Balkendiagramm mit den zehn hiufigsten MD-Mustern, wobei fiir die
Colleges-Studie dieses Ergebnis resultiert:

60,00

50,00

40,00

30,007

20,007

Prozent Summe (Prozent der Fille)

10,00

0,00 T T T T T
1 5 11 16 3

Muster fehlender Werte

21

Die 10 am haufigsten auftretenden Muster werden im Diagramm dargestellt.

Dass nur fiir 28,57% der Félle alle Werte vorhanden sind, wissen wir bereits.
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4 Traditionelle Methoden zur Behandlung fehlender Werte

4.1 Individuelle Mittelwerte aus den vorhandenen ltems

Bei der Schitzung einer latenten Variablen durch den Mittelwert aus k manifesten Indikatoren (Items) ist
es oft vertretbar, einige fehlende Items zu tolerieren (z.B. 10%) und den Mittelwert aus den bei einem Fall
vorhandenen Items zu berechnen. Streng genommen miissen dazu die Items austauschbar sein, also ei-
nem einfaktoriellen Modell geniigen, sowie identische Mittelwerte, Ladungen und Fehlervarianzen auf-
weisen. Wenn sich bei eindimensionalen Items die Mittelwerten und/oder Varianzen deutlich unterschei-
den, lasst sich die Austauschbarkeit durch Standardisieren der Items verbessern.

Schafer & Graham (2002, S. 157f) bezeichnen die beschriebene Technik als ipsative Mittelwerts-Impu-
tation und halten sie fiir akzeptabel bei eindimensionalen Items mit einer relativ hohen Reliabilitdt (Cron-
bachs o > 0,7).

Generell bevorzugen die Autoren allerdings die multiple Imputation fehlender Itemwerte (siche unten).
Bei einer Analyse von latenten Variablen mit Amos sind dank FIML-Schétzmethode (Full Information
Maximum Likelihood, siehe unten) fehlende Einzelitems kein Problem.

SPSS Statistics unterstiitzt die Berechnung einer Mittelwertsvariablen aus den individuell vorhandenen
Items durch die Funktion MEAN, wobei optional hinter dem Funktionsnamen eine Mindestzahl von Ar-
gumenten verlangt werden kann, z.B.

Beispiel: compute LZ = mean.8(1lz1 to 1z19).
Wenn fiir einen Fall bei den Variablen LZ1 bis LZ10, die in der Arbeitsdatei hinterein-
ander stehen, mindestens 8 valide Werte vorliegen, wird deren arithmetisches Mittel der
Variablen LZ zugewiesen, ansonsten erhilt die Zielvariable den MD-Indikator SY'S-
MIS.

4.2 Ausschluss von Variablen

Sind fiir das MD-Problem wenige Variablen verantwortlich, kann man das Problem zusammen mit diesen
Variablen beseitigen, wenn die Variablen wenig relevant oder durch dquivalente Variablen mit anndhernd
vollzéhligen Werten zu ersetzen sind. Die SPSS-Prozedur MV A informiert iiber den Anteil fehlender
Werte bei den Variablen (sieche Abschnitt 3.2.1).

4.3 Ausschluss von Faéllen

Bei der fallweisen Behandlung fehlender Werte werden bei einer Analyse nur Félle mit giiltigen Werten
fiir alle beteiligten Variablen berticksichtigt. Fehlt z.B. bei einer multiplen Regressionsanalyse bei einem
Fall eine einzige Priadiktorauspragung, wird der komplette Fall ausgeschlossen.

4.3.1 Nachteile des Verfahrens

Diese bei SPSS und vielen anderen vielen Statistikprogrammen voreingestellte Methode hat folgende
Nachteile:

e Potentielle verzerrte Schitzer
Bei verletzter MCAR-Bedingung sind verzerrte Schétzer zu befiirchten. Bei speziellen Modellen
fiihrt die fallweise Behandlung jedoch auch bei MAR- oder gar MNAR-Verhéltnissen zu konsi-
stenten (asymptotisch erwartungstreuen) Schétzern (siehe unten).
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e Unvollstindige Nutzung der verfiigharen Informationen
Die fallweise Behandlung kann auch bei unverzerrten Schétzern (in der MCAR-Situation) inak-
zeptabel sein, wenn der Informationsverlust zu gro3 wird. In sozialwissenschaftlichen Studien ge-
hen je nach Anzahl der beteiligten Variablen oft 20% - 50% der Félle verloren (Acock 2005, S.
1015). Ob die Folgen (vergroferte Vertrauensintervalle, reduzierte Power der Hypothesentests) zu
verschmerzen ist, hangt von der verbliebenen Stichprobengréfle und der Effektstirke ab.

Hiangt z.B. bei der linearen Regression die MD-Wahrscheinlichkeit eines Pradiktors vom Kriterium ab,
dann fiihrt die fallweise Behandlung fehlender Werte zu verzerrten Regressionskoeftizienten. Im folgen-
den Simulationsbeispiel wird das Kriterium Y von den Regressoren X und Z beeinflusst:

compute K = normal(l).

compute X = 0.5*K + normal(1l).

compute Z = 0.5*K + normal(1l).
compute Y = 0.7*X + 0.7*Z + normal(1).

Es wird MCAR-kontrér dafiir gesorgt, dass die Wahrscheinlichkeit fiir einen fehlenden X-Wert mit zu-
nehmendem Kriteriumswert wichst:

compute XM = X.

do if uniform(1) < exp(Y) / (1 + exp(Y)).
recode XM (lo thru hi = SYSMIS).

end if.

Es resultieren unterschétzte Regressionskoeffizienten fiir X und Z:

Koeffizienten®
Standardisierte
Nicht standardisierte Koeffizienten Koeffizienten 95,0% Konfidenzintervalle fiir B
Regressions-
Modell koeffizient B Standardfehler Beta T Sig. Untergrenze Obergrenze
1 (Konstante) -416 ,027 -15,581 ,000 -468 -,364
xM ,611 ,023 489 26,453 ,000 ,566 ,656
z ,606 ,024 475 25,699 ,000 ,560 ,652

a. Abhangige Variable: Y
In Abhingigkeit von der Struktur der MCAR-Verletzung kann es auch zu liberhdhten Schiatzungen kom-
men.

Wie aufgrund der erfiillten MAR-Bedingung zu erwarten, liefert die in Abschnitt 5.1 vorzustellende Reg-
ressionsanalyse unter Verwendung der per EM-Algorithmus geschitzten Momente (Korrelationen, Stan-
dardabweichungen, Mittelwerte) brauchbare Schétzer fiir die Regressionskoeffizienten:

Koeffizienten?

Nicht standardisierte Standardisierte
Koeffizienten Koeffizienten 95,0% Konfidenzintervalle fiir B
Regressions-
Modell koeffizient B Standardfehler Beta T Sig. Untergrenze Obergrenze
1 (Konstante) ,019 ,018 1,065 ,287 -,016 ,055
XM 716 ,017 ,507 43,037 ,000 ,683 ,748
z ,707 ,017 495 41,980 ,000 674 ,740

a. Abhangige Variable: Y

' Ein SPSS-Programm, Daten und ein Amos-Projekt zum Simulationsbeispiel sind im Ordner MC-Ergebnisse bei MAR an

der im Vorwort vereinbarten Stelle zu finden. Es wird eine groB3e Stichprobe simuliert (N = 3000), um die Effekte verschie-
dener Methoden zur Behandlung fehlender Werte mit geringer Stichprobenabhingigkeit beobachten zu konnen. Selbstver-
standlich treten die Effektmuster auch in kleineren Stichproben auf, dann aber mit erheblichen Unterschieden zwischen
verschiedenen Stichproben.
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Praktisch identische Regressionsschitzer liefert IBM SPSS Amos durch Verwendung der in Abschnitt 5.3
vorzustellenden, ebenfalls fiir MAR-Daten geeigneten FIML - Methode (Full Information Maximum Li-
kelihood):

Estimate S.E. C.R. P Label
Y <---XM ,716 ¢+ ,021 34,444 ***
Y <---Z ,706 ,020 35,287 ***

Im Vergleich zum EM-Ergebnis sind allerdings die FIML-Standardfehler zu den Regressionskoeffizien-
ten grofer und vertrauenswiirdiger, was spéter noch erldutert wird.

In Amos erfolgt die Modellspezifikation iiber ein Pfaddiagramm, das sich gut zur Illustration des unter-
suchten Simulationsmodells eignet:

-02, 1,24

XM
R
72

24

051,21

Auch die kombinierten Regressionsergebnisse aufgrund einer multiplen Imputation mit 20 vervollstindig-
ten Datensétzen (siche Abschnitt 6) liegen nahe bei den Populationsparametern:

Koeffizienten®

Kombiniert

Nicht standardisierte Koeffizienten 95,0% Konfidenzntervalle fur B
Modell Regressionskoeffizient B Standardfehler T Sig. Untergrenze Obergrenze Anteil fehlende Info. | Relative Zunahmevarianz | Relative Effizienz
1 (Konstante) 017 ,024 ,730 467 -,030 ,065 428 717 979
z ,707 ,022 32,206 ,000 ,664 ,751 424 ,705 979
XM 714 ,022 33,044 ,000 ,671 ,756 422 ,700 979

a. Abhangige Variable: Y

Auch dieses Verfahren arbeitet bei erfiillter MAR-Bedingung sehr zuverldssig. Zudem stimmen die Stan-
dardfehler aus der FIML- und der MI-Analyse gut tiberein.

4.3.2 Vorteile des Verfahrens
Als Vorzuge der fallweisen Behandlung fehlender Werte sind zu nennen:

e Einfache Anwendung
e Erwartungstreue Schétzer und korrekte Inferenzstatistik in der MCAR-Situation
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e Bei der linearen Regressionsanalyse bewéhrt sich der fallweise Ausschluss oft auch ohne MCAR-
Voraussetzung:

0 Wenn ausschlielich Kriteriumswerte fehlen und dabei die MAR-Bedingung erfiillt ist, er-
hilt man unverzerrte und effiziente Schitzer (Allison 2002, S. 54; Schafer & Graham
2002, S. 155) sowie eine korrekte Inferenzstatistik. In dieser Situation ist die fallweise Be-
handlung also die optimale Methode, solange man nur die Variablen des Analysemodells
betrachtet. Existieren allerdings Hilfsvariablen mit Informationen iiber die fehlenden Wer-
te, kommen trotzdem Imputations - oder Maximum Likelihood - Verfahren in Betracht
(siche Abschnitte 5 und 6).

0 Bei fehlenden Regressorwerten ist der fallweise Ausschluss sogar unempfindlich gegen-
iiber Verletzungen der MAR-Bedingung, solange die MD-Wahrscheinlichkeiten der
Regressoren nicht vom Kriterium abhiangen (Allison 2002, S. 6f). In dieser Situation ist
der fallweise Ausschluss den spiter vorzustellenden modernen Methoden (FIML, multiple
Imputation) tiberlegen, welche die MAR-Bedingung voraussetzen.

Um die eben genannte Uberlegenheit der fallweisen Behandlung in einer speziellen MNAR-Situation zu
demonstrieren, &ndern wir in der oben beschriebenen Simulationsstudie den MD-Prozess. Nun hingt die
MD-Wahrscheinlichkeit beim Regressor X von seiner Ausprigung ab: '

do if X <= 0.5.
recode X (lo thru hi = SYSMIS).
end if.

Als Ursache fiir die Schwiéchen der fallweisen Behandlung wird oft die mangelnde Représentativitiit der
Reststichprobe genannt. Man benétigt die Représentativitit selbstverstindlich bei der Schitzung univaria-
ter Verteilungsaspekte (z.B. Erwartungswert). Bei einer Regressionsanalyse werden aber z.B. keine repra-
sentativen Regressorwerte bendtigt. Auch im konkreten Beispiel sind die verbliebenen Fille (mit einer X-
Auspriagung grofler als 0,5) nicht représentativ. Trotzdem erhalten wir brauchbare Schitzwerte:

Koeffizienten®
Standardisierte
Nicht standardisierte Koeffizienten Koeffizienten 95,0% Konfidenzintervalle fiir B
Regressions-
Modell koeffizient B Standardfehler Beta T Sig. Untergrenze Obergrenze
1 (Konstante) ,072 ,073 ,988 ,323 -,071 216
X ,687 ,054 ,300 12,684 ,000 ,581 ,794
z ,693 ,028 ,585 24,764 ,000 ,638 747

a. Abhangige Variable: Y

Demgegeniiber reagiert die von Amos ausgefiihrte FIML - Schitzung sensibel auf die Verletzung der
MAR-Bedingung und liefert inflationierte Schétzer (speziell beim Regressionskoeffizienten zu X):

1

an der im Vorwort vereinbarten Stelle zu finden.

Ein SPSS-Programm, Daten und ein Amos-Projekt zum Simulationsbeispiel sind im Ordner MC-Ergebnisse bei MNAR
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1,02; 37

92

0; 1,29
1

02:1,28

Unabhingig von den bisherigen Uberlegungen zur fallweisen Behandlung fehlender Werte sollte man
sich von Fillen mit einem zu hohen Anteil fehlender Werte tatsidchlich trennen, weil hier der Verdacht
mangelnder Datenqualitét besteht. Als Entscheidungshilfe kann die SPSS-Prozedur MVA fiir jeden Fall
die Zahl, den Anteil und das Muster seiner fehlenden Werte liefern (siche Abschnitt 3.2).

4.4 Paarweiser Ausschluss fehlender Werte

Bei der paarweisen Behandlung fehlender Werte nutzt man zum Schitzen von Verteilungsparametern
(z.B. Mittelwerten, Varianzen, Korrelationen) alle Félle mit Werten bei den jeweils beteiligten Variablen.
Folglich basieren die einzelnen Schétzungen (z.B. in einer Korrelationsmatrix) im Allgemeinen auf unter-
schiedlichen Teilstichproben.

Dieses Vorgehen nutzt alle verfiigbaren Daten (im Unterschied zur fallweisen Behandlung) und liefert
immerhin in der MCAR-Situation erwartungstreue Schétzer.

Etwas unklar ist jedoch die anzunehmende Stichprobengrofe:

e Nimmt man eine komplette Datenbasis an, wird die Breite der Konfidenzintervalle unterschitzt,
und die Hypothesentests sind zu liberal.

e Legt man (wie die REGRESSION-Prozedur in SPSS) das kleinste bivariate N zugrunde, wird die
Breite der Konfidenzintervalle tiberschétzt, und die Hypothesentests sind zu konservativ.

4.4.1 Verzerrte Schiitzer bei verletzter MCAR-Bedingung

Bei verletzter MCAR-Bedingung resultieren verzerrte Schitzer fiir Kovarianzen/Korrelationen sowie dar-
auf basierende Parameter (z.B. Regressionskoeffizienten). Bei den schon in Abschnitt 4.3 vorgestellten
Simulationsdaten mit dem Kriterium Y und den Priadiktoren X und Z wiachst MCAR-kontrér die Wahr-
scheinlichkeit fiir einen fehlenden X-Wert mit zunehmendem Kriteriumswert. Wéhrend die fallweise Be-
handlung zu deutlich unterschitzten Koeffizienten fiir beide Regressoren gefiihrt hat, liefert die paarweise
Behandlung einen inflationierten Wert fiir Z:
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Koeffizienten®
Standardisierte
Nicht standardisierte Koeffizienten Koeffizienten 95,0% Konfidenzintervalle fur B
Regressions-

Modell koeffizient B Standardfehler Beta T Sig. Untergrenze Obergrenze
1 (Konstante) 293 ,029 10,197 ,000 236 349
xM ;721 ,026 482 28,209 ,000 ,670 771
z ,780 ,024 ,546 31,928 ,000 732 ,827

a. Abhangige Variable: Y

4.4.2 Indefinite Korrelationsmatrizen

In extremen Féllen sind die aus unterschiedlichen (nur teilweise liberlappenden) Teilstichproben stam-
menden Korrelationen so inkonsistent, dass eine indefinite Korrelationsmatrix (mit mindestens einem
negativen Eigenwert) resultiert, von der z.B. bei einer Regressionsanalyse unsinnige Ergebnisse zu erwar-
ten sind. Dies kann bei sehr kleinen Stichproben zwar auch in der MCAR-Situation passieren, ist jedoch
in der MAR- oder MNAR- Bedingung erheblich wahrscheinlicher. Wir erzeugen in einer neuen Simulati-
onsstudie die vollstindigen Daten von 100 Fillen durch die folgenden Anweisungen:'

compute K =

compute X
compute Z

compute Y =

normal(1l).
K + normal(1)
K + normal(1)

0.7*X + 0.7*Z + normal(1l).

Es resultiert die folgende Korrelationsmatrix:

Korrelationen

X z Y
X Korrelation nach Pearson 1 437 ,760
Signifikanz (2-seitig) ,000 ,000
N 100 100 100
V4 Korrelation nach Pearson 437 1 , 769
Signifikanz (2-seitig) ,000 ,000
N 100 100 100
Y Korrelation nach Pearson ,760 ,769 1
Signifikanz (2-seitig) ,000 ,000
N 100 100 100

Durch heftige Datenverluste, die bei X in Abhéngigkeit von der Z-Auspragung erfolgen (MAR), bei Z und
Y hingegen MCAR-konform,

compute XM
compute ZM
compute YM
do if (z >
recode
end if.

X.

Z.

Y.
0.5).

XM (lo thru hi

do if (Uniform(1) > 0.5).
ZM (lo thru hi

recode
end if.

SYSMIS).

SYSMIS).

Vorwort vereinbarten Stelle zu finden.

Ein SPSS-Programm und die Daten zum Simulationsbeispiel sind im Ordner Indefinite Korrelationsmatrix an der im
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do if (Uniform(1) > @0.5).
recode YM (lo thru hi = SYSMIS).
end if.

entsteht die folgende Korrelationsmatrix:

Korrelationen

XM ZM YM

XM Korrelation nach Pearson 1 -,155 ,781

Signifikanz (2-seitig) ,502 ,000

N 36 21 20
M Korrelation nach Pearson -,155 1 824

Signifikanz (2-seitig) ,502 ,000

N 21 48 24
YM Korrelation nach Pearson ,781 ,824 1

Signifikanz (2-seitig) ,000 ,000

N 20 24 50

Wihrend die Korrelationsmatrix aus 100 vollstindigen Féllen drei positive Eigenwerte
2,322 0,563 0,115

besitzt, hat die mit paarweisem Ausschluss fehlender Werte erzeugte Matrix einen negativen Eigenwert
und ist damit indefinit:

2,061 1,155 -0,215

Ursache ist die negative Korrelation zwischen den Variablen X und Z, die im Widerspruch zu den Korre-
lationen

fy = 0,781
ry = 0,824

steht. Aus den Korrelationen von X und Z mit der Drittvariablen Y folgen eine obere und eine untere

Schranke fiir rxzzl
rxz € [rxy r-zy - \[ (1 - rx2y )(1 - rzi/); rxy r-zy + \[ (1 - rxi/)(l - rzi/)]

Bei unserer Defektmatrix hat ry; (= -0,155) den zuldssigen Wertebereich verlassen:
[0,781 0,824 - 0,354; 0,781 0,824 + 0,354] =[0,290; 0,997]

' Die Herleitung der Grenzen macht etwas Miihe und ist fiir den weiteren Kursverlauf nicht relevant: X und Z kann man als

Summe aus der besten Vorhersage durch Y und dem zugehdrigen Residuum schreiben. Haben alle Variablen den Mittel-
wert Null und die Varianz Eins, dann gilt:

X=ryY +Ry

Z=r,Y +R,
Wegen der Standardisierung von X und Z ist ihre Korrelation gleich der Kovarianz:

I, =Cov(r,Y + Ry, Y +R,)=r,r, + Cov(R,R,)
Die Korrelation von Ry und R; kann maximal den Betrag Eins erreichen:
1> = | Cov(R,,R;) | _ |Cov(R,,R;)|
=1IRyRr, I = =
YVarR) VarRy) -3 )-15,)

Also hat Cov(Ry,R,) den Maximalbetrag

Ja-r2Ha-r).

28



Behandlung fehlender Werte in SPSS und Amos

Eine Regressionsanalyse mit fallweiser Behandlung fehlender Werte bringt trotz einer Stichprobe mit

lediglich 11 Fillen ein plausibles Ergebnis:

Koeffizienten?

Standardisierte

Nicht standardisierte Koeffizienten Koeffizienten 95,0% Konfidenzintervalle fur B
Regressions-
Modell koeffizient B Standardfehler Beta T Sig. Untergrenze Obergrenze
1 (Konstante) -,498 ,239 -2,078 ,071 -1,050 ,055
XM ,586 ,090 ;734 6,545 ,000 ,380 ,793
M ,746 129 ,651 5,799 ,000 449 1,042

a. Abhangige Variable: YM

Bei paarweiser Behandlung erhélt man hingegen einen Determinationskoeffizienten von 1,0

und sonstigen Unfug:

Modellzusammenfassung

Modell

R

R-Quadrat

Korrigiertes
R-Quadrat

Standardfehler
des Schatzers

1

1,0002

1,000

1,000

,00000

a. EinfluRvariablen : (Konstante), WM, XM

Koeffizienten?

Standardisierte
Nicht standardisierte Koeffizienten Koeffizienten 95,0% Konfidenzintervalle fur B
Regressions-
Modell koeffizient B Standardfehler Beta T Sig. Untergrenze Obergrenze
1 (Konstante) 870 ,000 870 870
XM 1,261 ,000 ,931 1,261 1,261
M 1,367 ,000 ,969 1,367 1,367

a. Abhangige Variable: YM

4.5

Ersetzung fehlender Werte durch den Stichprobenmittelwert

Eine Ersetzung fehlender Werte durch den univariaten (unbedingten) Mittelwert der betroffenen Variab-
len kann z.B. in der SPSS-Regressionsprozedur angefordert werden:

-

'{,-'I Lineare Regression: Optionen

S

Kriterien fiir schrittweise Methode

® F-Wahrscheinlichkeit verwenden

Aufnahme: Ausschluss:

© F-Wert verwenden

[ Konstante in Gleichung einschlieffien

Fehlende Werte

© Listenweiser Fallausschluss

©) Paarweiser Fallausschluss

@fgurch Mittelwert erseb_ené

| weiter ]| abbrechen || Hife |

Zwar andern sich fiir so behandelte Variablen die Randmittelwerte nicht, doch resultieren verzerrte Schét-
zer flir Varianzen, Kovarianzen und Korrelationen. In der Formel fiir die geschétzte Varianz einer Variab-
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len X bleibt bei Aufnahme von Mittelwertsfillen der Zahler unverdndert, wihrend der Nenner wichst, so
dass der Schitzwert schrumptft:

D (% —X%)’
62 — =l
X N -1

Dass Korrelationen durch die Mittelwertsersetzung schrumpfen, wird an der folgenden Formel fiir die
standardisierten Werte z* und 2z’ zu zwei Variablen X und Y ersichtlich:

N
zzi(X)ziW)
_ =1
TN

Auch hier bleibt durch die Aufnahme von Mittelwertsfillen der Zahler unverdndert, wiahrend der Nenner
wachst.

Das folgende Streudiagramm zu zwei per Mittelwertsersetzung vervollstdndigten Variablen X und Y
mahnt eindringlich, diese Technik nicht in Betracht zu ziehen:

MCAR-MD

3,007 bei XM

und/oder
YM

o O Nein

2,00 o X Ja

X
%
(0]
1,007 % Q
X

E ,00
-1,00 Oo @ 5 o
o o
o
-2,00 O %
© 0
-3,00 O
-3,IOO -2,IOO -1,IOO ,OIO 1,{')0 2,{')0 3,I00

Im Beispiel sinkt die Korrelation durch Aufnahme der Mittelwertefélle von 0,71 auf 0,30.

Man kann die Ersetzung durch univariate (unbedingte) Mittelwerte als Imputation per Regression (vgl.
Abschnitt 4.8) betrachten, wobei aber zwei wichtige Bestandteile fehlen:

e Regressoren
Weil auf Regressoren zur Schitzung der fehlenden Werte verzichtet wird, resultiert der Kriteri-
umsmittelwert.

e Zufallskomponente
Wie sich bald zeigen wird, ist eine deterministische Imputation generell unzuldssig.
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Zu Vergleichszwecken soll die Mittelwerts-,,Methode* noch auf die Daten aus der bereits in den Ab-
schnitten iiber die fallweise bzw. paarweise Behandlung fehlender Werte untersuchten Population ange-
wendet werden, in der folgendes Modell gilt:

compute K = normal(l).

compute X = 0.5*K + normal(1l).

compute Z = 0.5*K + normal(1l).

compute Y = 0.7*X + 0.7*Z + normal(1).

Diesmal sorgen wir fiir fehlende X-Werte nach der MCAR-Bedingung:'

compute XM = X.
do if uniform(1l) < ©.5.

recode XM (lo thru hi = SYSMIS).
end if.

Es resultiert trotzdem ein deutlich verzerrter Schétzer fiir den Regressor Z:

Koeffizienten®

Standardisierte

Nicht standardisierte Koeffizienten Koeffizienten 95,0% Konfidenzintervalle fur B

Regressions-
Modell koeffizient B Standardfehler Beta T Sig. Untergrenze Obergrenze
1 (Konstante) ,006 ,021 ,308 ,758 -,035 ,048
XM ,694 ,028 ,340 25171 ,000 ,640 ,748
z 775 ,019 543 40,172 ,000 738 ,813

a. Abhangige Variable: Y

Die fallweise und die paarweise Behandlung fehlender Werte liefern bei der gerade analysierten MCAR-
Stichprobe erwartungsgemal korrekte Schiatzwerte fiir die Regressionskoeffizienten.

4.6 MD-Indikatorvariable als Erganzung eines kontinuierlichen Pradiktors

Cohen et al. (2003, S. 444) empfehlen fiir Regressionsmodelle, aus einem Préadiktor X mit fehlenden Wer-
ten die vervollstindigte Variable Xy folgendermafen herzustellen:

X,
X ={3
Der X-Ersatzwert d ist prinzipiell beliebig, doch wird meist der Mittelwert der vorhandenen X-Werte be-

nutzt. Zusétzlich zu Xy soll die folgendermallen definierte MD-Indikatorvariable My in das Design der
Regressionsanalyse aufgenommen werden:

1,
M, = { v
Damit steht (bei d =X ) der Regressionskoeffizient zu My fiir den Unterschied zwischen dem prognosti-

zierten Kriteriumswert der MD-Félle und dem prognostizierten Kriteriumswert fiir einen Fall mit dem X-
Beobachtungswert X, das Ganze jeweils bei einer festen Auspragungskombination der restlichen Pradik-

toren.

falls X einen giiltigen Wert besitzt
sonst

falls der Beobachtungswert zu X fehlt
sonst

Bedauerlicherweise kann die Indikatortechnik auch in der MCAR-Situation verzerrte Schitzer liefern
(Allison 2009, S. 76). Zur Demonstration verwenden wir dieselben Daten, an denen schon die Mittel-
wertstechnik gescheitert ist (siche Abschnitt 4.5), und erhalten ein sehr dhnliches Fehlermuster ({iberhoh-
ter Schitzer fiir den Regressor Z):

Die vollstandige Syntaxdatei MC-Ergebnisse bei MCAR.sps befindet sich an der im Vorwort genannten Stelle.
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Koeffizienten®

Standardisierte
Nicht standardisierte Koeffizienten Koeffizienten 95,0% Konfidenzintervalle fur B
Regressions-

Modell koeffizient B Standardfehler Beta T Sig. Untergrenze Obergrenze
1 (Konstante) ,024 ,030 812 A17 -,034 ,083
XV ,694 ,028 ,340 25,171 ,000 ,640 ;748
MX -,040 ,042 -013 -,946 ,344 -122 ,043
4 775 ,019 ,543 40,158 ,000 ;737 ,813

a. Abhangige Variable: Y

Dies war zu erwarten, weil beide Techniken dieselbe mittelwertsbehandelte X-Variante verwenden. Der
MD-Indikator spielt in der MCAR-Situation keine Rolle, weil die Félle mit fehlendem X-Wert anndhernd
denselben Kriteriumsmittelwert haben wie die beobachteten Auspriagungen.

Damit muss von der Indikator- wie von der Mittelwertstechnik abgeraten werden.

4.7 Zusatzkategorie bei nominalskalierten Pradiktoren

Bei nominalskalierten Priadiktoren in Regressionsmodellen empfehlen Cohen et al. (2003, S. 435ff), fiir
die Fille mit unbekanntem Wert eine zusétzliche Kategorie aufzunehmen. Allerdings lassen sich die in
Abschnitt 4.6 formulierten Einwéinde analog tibertragen (Allison 2009, S. 76). Es sind also auch in der
MCAR-Bedingung verzerrte Schitzer zu befiirchten.

Zur Demonstration wird eine Simulationsstudie mit einem dichotomen Regressor D und einem mit D
korrelierten metrischen Regressor Z durchgefiihrt (rpz = 0,64):

compute K = normal(2).

compute D = (K + normal(1)) > o.
compute Z = K + normal(l1).

compute Y = ©0.7*D + 0.7*Z + normal(1).

Bei 30% von insgesamt 5000 Fillen wird nach dem MCAR-Prinzip der D-Wert entfernt, so dass nunmehr
drei D-Kategorien vorliegen (0, 1, fehlend), die iiber zwei Indikatorvariablen kodiert werden:

. ] D-Ausprigung
Indikatorvariable 0 1 fehlend
D, 0 I 0

D, 0 0 1

Die Kategorie 0 dient als Referenz, und die Indikatorvariable D; steht fiir den Kontrast zwischen den bei-
den urspriinglichen D-Kategorien.

Bei fallweisem Ausschluss resultieren korrekte Schitzergebnisse (MCAR!):

Koeffizienten?

Standardisierte
Nicht standardisierte Koeffizienten Koeffizienten 95,0% Konfidenzintervalle fur B
Regressions-
Modell koeffizient B Standardfehler Beta T Sig. Untergrenze Obergrenze
1 (Konstante) 020 ,028 712 AT7 -,035 ,075
D ,693 ,045 167 15,374 ,000 ,605 ,782
V4 ,701 ,010 ,756 69,540 ,000 ,681 721

a. Abhangige Variable: Y
Bei Verwendung der beiden Indikatorvariablen wird der Kontrast zwischen den urspriinglichen D-
Kategorien unterschitzt (Koeffizient zu D;: 0,579), der Effekt des metrischen Regressors hingegen iiber-
schitzt (Koeffizient zu Z: 0,74):
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Koeffizienten?

Standardisierte
Nicht standardisierte Koeffizienten Koeffizienten 95,0% Konfidenzntervalle fur B
Regressions-
Modell koeffizient B Standardfehler Beta T Sig. Untergrenze Obergrenze
1 (Konstante) 077 027 2,868 ,004 ,024 ,129
D1 579 041 132 14,030 ,000 498 660
D2 301 037 ,066 8,025 ,000 227 374
z ,740 ,008 ,802 96,780 ,000 ,725 ,755

a. Abhangige Variable: Y

In der Simulationsstudie spielt der korrelierte Regressor Z eine entscheidende Rolle. Bei einer einfakto-
riellen Varianzanalyse (mit einem Faktor als einzigem Regressor) kann die vorgefiihrte Verzerrung nicht
auftreten, und es spricht nichts dagegen, liber eine MD-Zusatzkategorie die Kriteriumswerte der Fille mit
unbekannten Pradiktorwert vergleichend zu analysieren.

Bei einem Design mit zusitzlichen Regressoren ist von einer MD-Zusatzkategorie jedoch abzuraten. Weil
die von SPSS Statistics zur multiplen Imputation verwendete FCS-Methode (Fully Conditional Specifica-
tion) auch fehlende Werte bei kategorialen Variablen behandeln kann, ist eine sinnvolle Alternative ver-
fiigbar (siche Abschnitt 6.2.4.2).

4.8 Regressionsimputation

Wenn ein statistisches Auswertungsverfahren vollstindige Datensétze verlangt, und zahlreiche Félle nur
einen liickenhaften Wertevektor anbieten, fithrt der traditionell dominierende fallweise Ausschluss feh-
lender Werte oft zu einem inakzeptablen Verlust an statistischer Substanz. Hier liegt der Gedanke nahe,
die unvollstandigen Fiélle zu komplettieren und fiir fehlende Werte plausible Schitzungen (Imputatio-
nen) zu verwenden. Dabei sind regressionsanalytische Techniken der in Abschnitt 4.5 beschriebenen Mit-
telwertersetzung deutlich liberlegen. Stehen fiir eine Variable Z mit fehlenden Werten andere Variablen
X1, .. Xk mit kompletten Wertevektoren und prognostischer Relevanz fiir Z zur Verfiigung, kann man aus
den Féllen mit Z-Wert ein multiples Prognosemodell ermitteln und auf Félle ohne Z-Wert anwenden. Wir
wollen dieses Verfahren anschlieend als Regressionsimputation (RI) bezeichnen.

Werden die Prognosen des Imputationsmodells direkt als Ersatz fiir fehlende Werte verwendet, liegt eine
deterministische Regressionsimputation vor. Diese fiihrt zur Verzerrungen bei vielen Verteilungsas-
pekten (z.B. Varianzen, Korrelationen) und insbesondere zu einem inflationierten Determinationskoeffi-
zient im Analysemodell, wenn fehlende Kriteriumswerte unter Mitverwendung von Regressoren ersetzt
werden.

Man muss zu den Prognosen des Imputationsmodells unbedingt eine Residualkomponente mit geeigneter
Varianz addieren und erhilt so eine stochastische Regressionsimputation. Ein Imputationswert kann als
Zufallsziehung aus der bedingten Verteilung der behandelten Variablen gegeben die verwendeten
Regresoren aufgefasst werden.

In einem Imputationsmodell kdnnen (und sollten) auch Hilfsvariablen als Priadiktoren eingesetzt werden,
die im primar betrachteten Analysemodell nicht auftauchen, aber mit MD-belasteten Modellvariablen
korrelieren.

Wihrend z.B. Acock (2005, s. 1026) und Allison (2002, S. 54) ausdriicklich empfehlen, sowohl bei
Regressoren wie auch beim Kriterium fehlende Werte zu ersetzen, sprechen sich andere Autoren dagegen
aus, fehlende Kriteriumswerte unter Verwendung von Regressoren zu ersetzen (z.B. Cohen et al. 2003, S.
446). Grundsatzlich kann man Acock und Allison zustimmen. Wenn allerdings ausschlieBlich Kriteri-
umswerte fehlen, die MAR-Bedingung erfiillt ist und keine Hilfsvariablen verfiigbar sind, lohnt sich das
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Imputieren der Kriteriumswerte nicht. In dieser Situation bietet die fallweise Behandlung konsistente und
effiziente Schétzer sowie korrekte Standardfehler (siche Abschnitt 4.3.2).

Umgekehrt spricht beim Imputieren von fehlenden Regressorwerten nichts dagegen, auch das Kriterium
heranzuziehen (Little & Rubin 2002, S. 66).

Nach Enders (2010, S. 46ff) liefert die stochastische Regressionsimputation unverzerrte Schétzer in der
MAR-Bedingung.

Gegen die stochastische RI ist aber einzuwenden, dass bei den Anschlussanalysen die imputierten Werte
wie beobachtete verwendet werden, obwohl in den Imputationsmodellen statt der Populationsparameter
nur Stichprobenschitzer verwendet werden konnten, was fiir eine erhéhte Unsicherheit sorgt. Es resultie-
ren unterschitzte Standardfehler zu den Regressionskoeffizienten und eine zu liberale Inferenzstatistik
(Allison 2002, S. 12). Das Ausmal} der Unterschitzung von Standardfehlern hdngt direkt von Umfang der
fehlenden Information ab. Vermutlich kann man die Einfachimputation akzeptieren, wenn lediglich 5 %
der Daten (auf moglichst intelligente Weise) ersetzt werden. Spéter werden zwei Methoden zur Behand-
lung fehlender Werte vorgestellt, die unter der MAR-Bedingung zu konsistenten Schétzern und zu einer
korrekten Inferenzstatistik fiihren:

¢ Die von Strukturgleichungsprogrammen wie Amos angebotene Full Information Maximum Like-
lihood - Methode (siche Abschnitt 5.3).
e Die multiple Imputation (siche Abschnitt 6).

Bei Verwendung der SPSS-Prozedur MV A zur stochastischen RI ist leider mit unplausiblen Ergeb-
nissen in der MAR-Bedingung zu rechnen. Wir verwenden zur Demonstration das von der fallweisen und
der paarweisen Behandlung fehlender Werte (vgl. Abschnitte 4.3 und 4.4) bekannte Modell

compute K = normal(1).

compute X = 0.5*K + normal(1).

compute Z = 0.5*K + normal(1l).

compute Y = 0.7*X + 0.7*Z + normal(1).

und simulieren als MD-Prozess sowohl MCAR

compute XM = X.
do if uniform(1l) < ©.5.

recode XM (lo thru hi = SYSMIS).
end if.

als auch MAR:

compute XM = X.

do if uniform(1) < exp(Y) / (1 + exp(Y)).
recode XM (lo thru hi = SYSMIS).

end if.

Nach dem Meniibefehl
Analysieren > Analyse fehlender Werte

fordern wir im folgenden Dialog die Schatzung von Mittelwerten, Kovarianzen und Korrelationen mit
der Methode Regression an:
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2 Analyse fehlender Werte @
Quantitative Variablen
e %
Deskriptive Statistik.
Hx & m Deskp
£ Schatzung
[T Listenweise
|| Paarweise
Kategoriale Variablen:
.
Fallpeschriftungen
-
Alle Variablen verwenden
[ oK ][ Einfiigen ][Zuguckseizen][ Abbrechen ][ Hilfe ]

Darauthin wird der Schalter verfiigbar, und seine Verwendung fiihrt zur folgenden Subdia-

logbox mit Optionen zur Produktion von Imputationswerten:

#2 Analyse fehlender Werte: Regression

=)

@ Residuen
© Normale Variate
@ Student-T-Variat

© Keine

[7] Magimale Anzahl

Datenblatt-Nam

Anpassung der Schatzung

n
en

der Einflussvariablen:

[+ Vervollsténdigte Daten speichern
@ Neues Datenblatt erstellen

el |ImpReg

© Neue Datendatel schreiben

[ Weiter ][Abbrechen][ Hilfe ]

Fiir die zu einem Prognosewert zu addierende Zufallskomponente bietet die Prozedur MV A folgende Op-

tionen:

e Residuen

Zufillige Wahl aus den beobachteten Residuen. Dies ist die Voreinstellung, wenn mindestens

50% der Werte vorhanden sind.
e Normale Variaten

Ein normalverteilter Zufallswert mit Mittelwert Null und der im Imputationsmodell geschitzten
Residualvarianz. Dies ist die Voreinstellung, wenn weniger als 50% der Werte vorhanden sind.

e Student-T-Variaten
Ein t-verteilter Zufallswert

e Keine

Verzicht auf eine Zufallskomponente (deterministische RI)

AuBerdem wird in dieser Subdialogbox festgelegt, wo die vervollstandigten Daten gespeichert wer-
den sollen, wobei man eine Datei oder ein Datenblatt angeben kann. In der resultierenden Datenmatrix
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landen alle in der MV A-Dialogbox benutzten Variablen, auch die als kategorial definierten. Es kann also

sinnvoll sein, (kategoriale) Variablen in den MV A-Dialog aufzunehmen, damit sie in die Ausgabedaten-
matrix gelangen.

Die per stochastischer Regressionsimputation vervollstandigte Datenmatrix liefert in der MCAR-
Situation plausible Schétzergebnisse:

Allerdings sind die Standardfehler (identische Werte wie beim vollstdndigen Datensatz!) zu klein. Die

Koeffizienten®

Nicht standardisierte Standardisierte
Koeffizienten Koeffizienten 95,0% Konfidenzintervalle fir B
Regressions-
Modell koeffizient B Standardfehler Beta T Sig. Untergrenze Obergrenze
1 (Konstante) ,025 ,018 1,330 ,184 -012 ,061
xM ,709 ,017 ,496 41,391 ,000 676 743
z ;701 017 491 40,944 ,000 668 735

a. Abhangige Variable: Y

multiple Imputation (vgl. Abschnitt 6) liefert korrekte Werte:

Koeffizienten®

Kombiniert
Nicht standardisierte Koeffizienten 95,0% Konfidenzintervalle fur B
Modell RegressionskoeffizientB | Standardfehler T Sig. Untergrenze Obergrenze Anteil fehlende Info. | Relative Zunahmevarianz | Relative Effizienz
1 (Konstante) ,020 ,020 ,981 ,327 -,020 ,060 ,189 ,228 ,991
z ,699 ,020 35,131 ,000 ,660 ,738 274 ,368 ,986
XM ;716 ,022 31,901 ,000 671 ,760 438 ,745 979

a. Abhangige Variable: Y

In der MAR-Situation (die Wahrscheinlichkeit fiir einen fehlenden X-Wert wéchst mit dem Kriteriums-
wert) filhren die MV A-Imputationswerte zu verzerrten Regressionskoeffizienten:

Koeffizienten?

Standardisierte
Nicht standardisierte Koeffizienten Koeffizienten 95,0% Konfidenzintervalle fir B
Regressions-
Modell koeffiziient B Standardfehler Beta T Sig. Untergrenze Obergrenze
1 (Konstante) A71 ,021 8,172 ,000 ,130 212
XM ,594 ,019 ,395 30,699 ,000 ,556 ,632
4 ,800 ,018 ,560 43,497 ,000 764 ,836

a. Abhangige Variable: Y

Der Koeftfizient zum MD-belasteten Regressor X wird unterschétzt, und der Koeffizient zum unbelasteten
(mit X korrelierten) Regressor Z wird iiberschitzt.

Verwendet man die Koeffizienten aus der Regression der MD-belasteten Variablen X auf Y und Z
COMPUTE XM = -0.028 + 0.534*Y - 0.255*%Z + NORMAL(©.859).

zur manuellen Imputation der fehlenden X-Werte, resultieren hingegen plausible Schidtzungen der Regres-
sionskoeffizienten im Analysemodell:

Koeffizienten?

Nicht standardisierte Standardisierte
Koeffizienten Koeffizienten 95,0% Konfidenzintervalle fir B
Regressions-
Modell koeffizient B Standardfehler Beta T Sig. Untergrenze Obergrenze
1 (Konstante) -,002 ,018 -,126 ,899 -,038 ,033
XMC 723 ,016 514 44,045 ,000 ,691 ,755
z ,706 ,017 494 42,342 ,000 674 ,739

a. Abhangige Variable: Y

ErwartungsgemélB sind die Standardfehler zu klein.
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Korrekt geschitzte Regressionskoeffizienten erhdlt man fiir die Beispieldaten mit MAR-Bedingung auch
iiber die folgenden Methoden:

e Regressionsanalyse mit den per EM-Algorithmus geschétzten Verteilungsparametern (vgl. Ab-
schnitt 5.1)

Koeffizienten®

Standardisierte .
Nicht standardisierte Koeffizienten Koeffiziienten 95,0% Konfidenzintervalle fur B
Regressions-
Modell koeffizient B Standardfehler Beta T Sig. Untergrenze Obergrenze

1 (Konstante) ,019 ,018 1,065 ,287 -016 ,055
XM ;716 ,017 ,507 43,037 ,000 ,683 ,748

z ,707 ,017 495 41,980 ,000 674 ,740

a. Abhangige Variable: Y
e FIML mit Amos (vgl. Abschnitt 5.3)
-02;1,24
0; 99
XM
72
1
02
Y
24
71
05: 1,21
z

Regression Weights: (Group number 1 - Default model)

Estimate S.E. C.R. PLabel
Y<-— XM 7161 ,0208 34,4439  #xk
Y<--- Z ,7065 ,0200 35,2866 ***
e Multiple Imputation mit SPSS (vgl. Abschnitt 6)
Koeffizienten®
Kombiniert

Nicht standardisierte Koeffizienten 95,0% Konfidenzintervalle fir B
Modell RegressionskoeffizientB | Standardfehler T Sig. Untergrenze Obergrenze
1 (Konstante) 017 024 730 467 -,030 ,065
z ;707 022 | 32,206 ,000 664 751
XM 714 ,022 33,044 ,000 671 ,756

a. Abhangige Variable: Y

Die Standardfehler zu den Regressionskoeffizienten sind der FIML- und der MI-Methode korrekt, beim
EM-basierten Verfahren hingegen zu klein (identisch mit den Werten fiir eine vollstdndige Stichprobe).

Offenbar konnen bei der stochastischen Regressionsimputation per MV A-Prozedur gravierende Fehler
auftreten. Scheffer (2002, S. 160) kommt nach einer Simulationsstudie zum Verhalten verschiedener Pro-
gramme mit Imputationsoptionen zur Empfehlung:

If Single regression must be used, use EM or Regression Imputation, although not SPSS MVA REG
imputation, as this gives VERY odd results.

Daher muss man empfehlen, auf die stochastische Regressionsimputation per MV A-Prozedur zu verzich-
ten.
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Neben der Regressionsimputation bietet die Prozedur MV A noch eine Einfachimputation auf der Basis
von zuvor per EM-Algorithmus geschétzten Verteilungsparametern an, die sich in Abschnitt 5.2 als wenig
tauglich erweisen wird (wegen fehlender Residualkomponente). Offenbar plant die Firma IBM SPSS
nicht, die Méngel bei der Einfachimputation durch die Prozedur MV A zu beheben, und rét stattdessen zur
multiplen Imputation (IBM Corp. 2012, S. 1):

Note that multiple imputation is generally considered to be superior to single imputation.
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5 Maximum Likelihood - Methoden

Das Maximum Likelihood - Prinzip zur Schitzung von Parametern spielt bei vielen statistischen Verfah-
ren eine herausragende Rolle. Gegeben ein Modell und beobachtete Daten werden Parameterauspragun-
gen so geschitzt, dass die Wahrscheinlichkeit der beobachteten Daten unter dem parametrisch spezifizier-
ten Modell maximal wird. Eine ausfiihrliche und gut lesbare Einfiihrung in die ML-Schétzung bietet En-
ders (2010, S. 56ff).

Im aktuellen Abschnitt 5 werden zwei Maximum Likelihood - Methoden zur Analyse von Daten mit feh-
lenden Werten beschrieben:

e EM-Algorithmus (Expectation Maximization)
Dabei werden zunédchst Verteilungsmomente (Mittelwerte, Varianzen und Kovarianzen) geschitzt,
die spéter als Eingabe fiir traditionelle Statistikmethoden dienen (z.B. fiir die multiple Regressi-
on). Man erhilt unter der MAR-Bedingung konsistente Schéitzer, aber unterschétzte Standardfeh-
ler und mithin eine ungiiltige Inferenzstatistik.

e Direkte ML-Schétzung mit FIML-Technik (Full Information Maximum Likelihood)
Bei diesem Verfahren werden alle vorhandenen Daten genutzt, ohne dass fehlende Daten impu-

tiert werden miissten. Man erhélt unter der MAR-Bedingung konsistente Schétzer und korrekte
Standardfehler.

Wiahrend der EM-Algorithmus in SPSS Statistics verfiigbar ist, wird die attraktivere FIML-Technik in der
IBM SPSS - Produktfamilie vom Strukturgleichungsanalyseprogramm Amos realisiert. Viele SPSS-
Anwender(innen) miissen sich also in ein zusétzliches Programm einarbeiten, um die FIML-Technik nut-
zen zu kénnen.

Auf der Suche nach einer angemessenen Behandlung fehlender Werte steht oft eine Entscheidung an zwi-
schen der von Amos angebotenen FIML-Methode und der in SPSS Statistics verfiigbaren multiplen Im-
putation (siche Abschnitt 6). Trotzdem betrachten wir zundchst das EM-Verfahren, um die Nutzungsmdog-
lichkeiten und Beschrankungen dieser Technik kennen zu lernen.

5.1 ML-Schatzung von Verteilungsparametern per EM-Algorithmus

Mit dem EM-Verfahren (Expectation Maximization) lassen sich bei erfiillter MAR-Bedingung valide Ma-
ximum-Likelihood — Schétzer fiir Mittelwerte, Varianzen und Kovarianzen ermitteln (Allison 2002, S. 18;
von Hippel, 2004, S. 162). Mit den geschétzten Verteilungsparametern lassen sich diverse lineare Modelle
analysieren (z.B. lineare Regression, Faktorenanalyse). Das skizzierte Verfahren besteht also aus zwei
getrennten Phasen:

e ML-Schitzung der Verteilungsparameter
In der ersten Phase werden per EM-Algorithmus Mittelwerte, Varianzen und Kovarianzen ge-
schétzt. Wie bei jeder ML-Schétzung ist eine Verteilungsannahme erforderlich. Meist wird die
multivariate Normalverteilung der Variablen angenommen, wobei diese Annahme fiir Variablen
ohne fehlende Werte aber irrelevant ist. Bei giiltiger MCAR-Bedingung erweist sich die ML-
Schitzung per EM-Algorithmus auch dann noch als robust, wenn fehlende Werte bei Variablen
ohne Normalverteilung (z.B. bei Indikatorvariablen) vorliegen (Allison 2002, S. 18).

e Anwendung einer Auswertungsprozedur, die Parameterschitzungen als Eingabe akzeptiert
Viele Auswertungsverfahren (z.B. lineare Regression, Faktorenanalyse) konnen statt mit Rohda-
ten auch mit geschitzten Verteilungsparametern gefiittert werden.

AnschlieBend wird der EM-Algorithmus zur Schéitzung von Verteilungsparametern unter der Annahme
der multivariaten Normalitdt nach Allison (2002, 19f) beschrieben.
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Zunichst werden Startwerte fiir die Normalverteilungsparameter (Mittelwerte, Varianzen und Kovarian-
zen) mit konventionellen Methoden ermittelt, also z.B. bei fallweisem oder paarweisem Ausschluss feh-
lender Werte.

Dann beginnt ein iteratives Verfahren mit zwei Teilen pro Schritt, die auch fiir den Namen des Verfahrens
verantwortlich sind:

1. Expectation (Ersatzwerte schéiitzen)
Aufgrund der aktuellen Schétzungen fiir die Normalverteilungsparameter und der vorhandenen
Beobachtungen werden die bedingten Erwartungen fiir die fehlenden Werte mit Regressionstech-
niken ermittelt. Um bei einem konkreten Fall den fehlenden Wert einer Variablen durch determi-
nistische Regressionsimputation zu ersetzen, kommen alle Variablen mit vorhandenen Werten
zum Einsatz. Dabei wird nicht zwischen abhidngigen und unabhingigen Variablen unterschieden.

2. Maximization (ML-Schiitzung der Normalverteilungsparameter)
Aus den beobachteten und konstruierten Daten werden neue Schétzer fiir die Mittelwerte, Varian-
zen und Kovarianzen nach dem Maximum-Likelihood-Prinzip ermittelt. Uber zusitzliche Terme
fiir die Residualvarianzen und —kovarianzen wird vermieden, dass durch die deterministische
Regressionsimputation im 1. Teilschritt Verzerrungen entstehen.

Dann beginnt die néchste Iteration mit einer neuen Berechnung der bedingten Erwartungen fiir die feh-
lenden Werte unter Verwendung der aktuellen Normalverteilungsparameter (Teilschritt 1). Der Algorith-
mus endet, wenn sich die Schidtzungen der Normalverteilungsparameter nicht mehr dndern.

Die EM-Schitzung von Verteilungsparametern mit anschlieBender Linearmodellierung ist in der MAR-
Situation folgendermal3en zu bewerten:

e Valide ML-Schétzer der Verteilungsparameter
Man erhélt valide ML-Schitzer der Verteilungsparameter, also konsistente (asymptotisch erwar-
tungstreue), asymptotisch effiziente und asymptotisch normalverteilte Schéitzer, sofern ...

e die Verteilungsannahme (z.B. multivariate Normalverteilung) akzeptabel ist,
e die Stichprobe hinreichend grof ist.

e Konsistente Schitzer der Parameter in den Linearmodellen
Die per EM-Verfahren ermittelten Momentmatrizen werden anschlieend mit konventionellen
Methoden analysiert, wobei konsistente Schétzer der Modellparameter resultieren.

e Fehlerhafte Inferenzstatistik zu den Modellparametern
Weil die zur Analyse der geschitzten Verteilungsparameter verwendeten Methoden in der Regel
von kompletten Daten ausgehen, sind die ermittelten Standardfehler und Uberschreitungswahr-
scheinlichkeiten zu klein.

In der MCAR-Situation nutzt das EM-Verfahren die vorhandenen Informationen besser als der fallweise
Ausschluss. Im Vergleich zu den besten aktuell verfiigbaren Techniken (FIML und multiple Imputation,
sieche Abschnitte 5.3 und 6) ist die fehlerhafte Inferenzstatistik zu beméingeln.

Durchaus zu empfehlen ist die Zwei-Phasen - Prozedur (Verteilungsmomente per EM-Algorithmus schit-
zen, anschlieBende Analyse durch Verfahren mit der Fahigkeit zum Import von Verteilungsmomenten),
wenn bei der statistischen Analyse Signifikanztests und Vertrauensintervalls wenig relevant sind, z.B.:

e Explorative Faktorenanalyse
Eine Schétzung von Faktorwerten ist allerdings aufgrund einer Momentenmatrix nicht moglich.
e Reliabilitdtsschitzung tliber die interne Konsistenz (Cronbachs o)

Leider muss man bei SPSS Statistics in Phase 2 mit einigem Aufwand Tabellen mit den geschitzten Ver-
teilungsmomenten aus dem Ausgabefenster in eine Datendatei iiberfithren. Wir unterziehen uns der Miihe
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und verwenden die Zwei-Phasen - Prozedur zur Analyse des in Abschnitt 3.1 beschriebenen Modells zur
Vorhersage des Ausbildungserfolgs an amerikanischen Hochschulen:'

e Kriterium: GRADRAT
e Regressoren: CSAT, LNENROLL, PRIVATE, STUFAC und RMBRD

Bei einer linearen Regressionsanalyse mit der voreingestellten fallweisen Behandlung fehlender Werte
resultiert die folgende Koeffiziententabelle:

Koeffizienten?
Standardisierte
Nicht standardisierte Koeffizienten Koeffizienten 95,0% Konfidenzntervalle fir B
Regressions-
Modell koeffizient B Standardfehler Beta T Sig. Untergrenze Obergrenze
1 (Konstante) -37,298 8,430 -4,424 ,000 -53,876 -20,719
CSAT ,067 ,007 442 9,249 ,000 ,053 ,081
LNENROLL 2,803 1,055 ,138 2,656 ,008 728 4,879
PRIVATE 14,957 2,192 ,366 6,825 ,000 10,648 19,267
STUFAC -,046 142 -014 -,322 ,748 -,325 ,233
RMBRD 1,789 ,784 ,105 2,284 ,023 ,249 3,330

a. Abhangige Variable: GRADRAT

Von den 1302 Fillen in der Stichprobe verbleiben nur 372, so dass ein sehr erheblicher Teil der verfiigba-
ren Information verloren geht. Fiir den Regressor STUFAC wird ein betragsmafBig sehr kleiner Regressi-
onskoeffizient geschitzt (-0,46) mit einem sehr groBen, weit von Signifikanz entfernten, p-Level (0,748).
Vermutlich fithren zwei unerwiinschte Ursachen zu dieser ungiinstigen, von der theoretischen Erwartung
abweichenden, Bewertung:

e Verzerrung
Im Beispiel ist die MCAR-Bedingung nicht erfiillt (siche Abschnitt 3.2.2), so dass beim fallweisen
Ausschluss fehlender Werte Verzerrungen zu befiirchten sind.

e Drastische Reduktion der Stichprobengrdfe
Dies reduziert die Power der Hypothesentests.

Nun lassen wir die Mittelwerte, Kovarianzen und Korrelationen von der SPSS-Prozedur MVA, die iiber
den Meniibefehl

Analysieren > Analysieren fehlender Werte
verfiigbar ist, per EM-Algorithmus schitzen:

Wie in Abschnitt 3.1 beschrieben, verwenden wir im Kurs die Datei UsNews mit MCAR-MDs bei PRIVATE.sav, die im
Vergleich zum Original (siche http://lib.stat.cmu.edu/datasets/colleges/) auch bei der kategorialen Variablen PRIVATE feh-
lende Wert aufweist. Diese Datei ist an der im Vorwort vereinbarten Stelle zu finden.
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Von der im EM-Algorithmus enthaltenen Annahme der multivariaten Normalverteilung sind nur Variab-
len mit fehlenden Werten betroffen (Allison 2002, S. 18). Wihrend die dichotome (also sicher nicht nor-
malverteilte) Variable PRIVAT in der Originalversion der Beispieldatei komplett vorhanden ist, haben
wir ca. 20 % der Werte per Zufall (also unter der freundlichen MCAR-Bedingung) geldscht. Beruhigend-
erweise haben Simulationsstudien gezeigt, dass die ML-Schitzer bei giiltiger MCAR-Bedingung robust
arbeiten, wenn fehlende Werte bei Variablen ohne Normalverteilung (z.B. bei dichotomen Variablen)
auftreten (Allison 2002, S. 18). Daher ist es zu vertreten, im MV A-Dialog den dichotomen Regressor
PRIVATE als quantitative Variable zu deklarieren und so in das EM-Verfahren einzubezichen.

Wir erhalten im Ausgabefenster unter der Uberschrift
EM-geschatzte Statistiken
die gewiinschten Schitzergebnisse:

Geschatzte Randmittel®

'<T: 3 w Q o)
@]
x k x g = @
2 %) Z = S g
2 o o] o [ =
) z o n
-}
59,94 959,08 6,1696 ,64 14,863 4,0836

a. MCAR-Test nach Little: Chi-Quadrat = 221,975, DF = 73, Sig. =
,000

EM-Korrelationen?®

'<7: 3 w Q o
s | = | 8 | & g | 2
Q %] Z = S g
s o m 7 ~ =
[0} z o 7]
r

GRADRAT 1

CSAT ,595 1

LNENROLL -,027 ,187 1

PRIVATE ,405 ,168 -,616 1

STUFAC -,320 -,307 267 -,375 1

RMBRD 479 480 -,022 344 -,281 1

a. MCAR-Test nach Little: Chi-Quadrat = 221,975, DF = 73, Sig. =,000
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Unter beiden Tabellen wird das Ergebnis des MCAR-Tests nach Little protokolliert (vgl. Abschnitt 2.1).

Der Test verwirft seine Nullhypothese, und wir hoffen, dass die nicht priifbare MAR-Bedingung anné-

hernd erfullt ist.

Mit den EM-Schétzergebnissen lésst sich die geplante Regressionsanalyse durchfiihren. Leider ist dazu in

SPSS einige Handarbeit nétig, um z.B. mit der folgenden Syntax eine geeignete Matrix-Datendatei zu

erstellen:'

MATRIX DATA VARIABLES=ROWTYPE_ GRADRAT CSAT LNENROLL PRIVATE STUFAC RMBRD.

BEGIN DATA

MEAN  59,93609 959,08443 6,16960 ,64330 14,86309 4,08355
STDDEV 18,886 124,641 ,99711  ,478 5,1869 1,15424
N 1302 1302 1302 1302 1302 1302
CORR  1,00000

CORR  ,59466 1,00000

CORR  -,02659 ,18694 1,00000

CORR  ,40487 ,16847 -,61596 1,00000

CORR  -,31985 -,30730 ,26731 -,37487 1,00000

CORR  ,47932 ,48026 -,02172 ,34385 -,28128 1,00000

END DATA.

Die EM-Schétzer der Standardabweichungen stammen aus der folgenden MV A-Ergebnistabelle:

Zusammenfassung der geschatzten Standardabweichungen

2 3 w Q [a)

o iz 2 5 & o

2 %) = = =) Q

¥ (&) w [hq = x

[0} 5 o (2]

Ale Werte 18,889 123,577 ,99715 478 5,1864 1,16959
EM 18,886 124,641 ,99711 478 5,1869 1,15424
Um mit dem resultierenden Datenblatt
+u-\ EM-Verteilungsparameter.sav [EM] - IBM SPSS Statistics Daten-Editor o[ -
Datei Bearbeiten Ansicht Daten Transformieren Analysieren Direktmarketing Diagramme Exiras  Fenster  Hilfe
1 S B S al (o A
=~ I Em L i ad 9 =9
Sichtbar: & von 8 Variablen
ROWTYPE_ VARMNAME_ GRADRAT CSAT LNENROLL PRIVATE STUFAC RMBRD
1 N 1302,0000 13020000 1302,0000 13020000 1302,0000 13020000 |=
2 MEAN 59,9361 959,0844 6,1696 6433 14,8631 4,0836
3 STDDEV 18,8860 1246410 9971 4780 5,1869 1.1542
4 CORR GRADRAT 1.0000 ,0947 -,0266 4049 -,.3199 4793
5 CORR CSAT 5947 1,0000 1869 1685 -,3073 4803 H
6 CORR LNENROLL -,0266 1869 1,0000 -,6160 L2673 -,0217
7 CORR PRIVATE 4049 1685 -,6160 1,0000 -,.3749 3439
§ CORR STUFAC -.3199 -.3073 2673 -,3749 1.0000 -.2813
9 CORR RMBRD A793 4803 - 0217 3439 -.2813 1.0000 Ld
B e M
Datenansicht = Variablenansicht
IBM SP35 Statistics Prozessor ist bereit

eine lineare Regressionsanalyse zu rechnen, ist erneut Syntax erforderlich, weil die zustindige Dialogbox

das Einlesen aus einer Matrix-Datendatei nicht unterstiitzt:

Stelle.

Leider akzeptiert die SPSS-Prozedur REGRESSION in einer Eingabematrix keine Kovarianzen, so dass man die Korrelati-
onen und die Standardabweichungen iibergeben muss. Die Datei Regression mit Matrix-Datei (EM).sps mit der Syntax
findet sich neben anderen Dateien zum Beispiel im Ordner America's Best Colleges 1994 an der im Vorwort vereinbarten
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regression matrix=in(*)
[statistics = defaults ci(95)
/dependent=GRADRAT
/enter=CSAT LNENROLL PRIVATE STUFAC RMBRD.

Nach der recht umsténdlichen Prozedur erhalten wir endlich die Regressionsanalyse basierend auf den
EM-Schitzergebnissen:

Koeffizienten®
Standardisierte
Nicht standardisierte Koeffizienten Koeffizienten 95,0% Konfidenzintervalle fur B
Regressions-
Modell koeffizient B Standardfehler Beta T Sig. Untergrenze Obergrenze
1 (Konstante) -31,574 4,281 -7,376 ,000 -39,972 -23,176
CSAT ,065 ,004 431 17,315 ,000 ,058 ,073
LNENROLL 2,191 ,533 116 4,111 ,000 1,146 3,237
PRIVATE 13,195 1,146 ,334 11,518 ,000 10,948 15,443
STUFAC -,190 ,084 -,052 -2,280 ,023 -,354 -,027
RMBRD 2,378 ,398 145 5,980 ,000 1,598 3,158

a. Abhangige Variable: GRADRAT

Im Vergleich zur fallweisen Behandlung fehlender Werte sind die Standardfehler deutlich keiner, so dass
nun ein signifikanter Effekt der Variablen STUFAC gemeldet wird. Leider sind die Standardfehler mit
Vorsicht zu genieflen, weil sie unter der Annahme vollstdndiger Daten berechnet wurden, also mehr oder
weniger deflationiert sind. Ahnlich wie beim paarweisen Ausschluss ist es unklar, welche Stichproben-

grofle man angeben soll, weil die einzelnen Momente unterschiedlich prédzise geschétzt sind (Enders
2010, S. 132).

Wie spéter im Zusammenhang mit der FIML-Schétzmethode in Strukturgleichungsanalysen (siche Ab-
schnitt 5.3.2) noch ausfiihrlich diskutiert wird, profitiert die ML-Schétzung von der Verwendung von
Hilfsvariablen, die zwar ohne Bedeutung im intendierten Modell sind, aber Informationen enthalten iiber
die Auftretenswahrscheinlichkeit und die Auspriagung fehlender Werte bei Modellvariablen:

e Man reduziert potentiell Verletzungen der MAR-Bedingung und damit Verzerrungen bei der Pa-
rameterschitzung.

e Man steigert die Prizision beim Schitzen und Testen, weil fehlende Informationen teilweise kom-
pensiert werden.

Bei der Zwei-Phasen - Prozedur lassen sich diese Hilfsvariablen in praktisch beliebiger Zahl ohne grof3en
Aufwand in die erste Phase integrieren, um die Schidtzungen der Momente (Mittelwerte, Varianzen, Ko-
varianzen) von Modellvariablen zu verbessern. Wenn in Phase 2 die EM-geschitzten Momente analysiert
werden, ldsst man die Hilfsvariablen weg, so dass hier keine zusétzliche Komplexitit auftritt.

5.2  Einfache Imputation nach EM-Schatzung der Verteilungsmomente

Die eben beschriebene Analyse von EM-geschitzten Verteilungsmomenten ist etwas umstindlich und nur
realisierbar, wenn bei der intendierten Analyse Verteilungsmomente als Datenbasis verarbeitet werden
konnen. Eine vervollstindigte Datenmatrix bietet mehr Flexibilitdt. Neben der in Abschnitt 4.8 beschrie-
benen stochastischen Regressionsimputation, deren SPSS-Implementierung nur unter der MCAR-
Bedingung einsetzbar ist, bietet SPSS Statistics auch eine Einfachimputation per EM-Algorithmus, die
auch unter der MAR-Bedingung funktionieren sollte. Die SPSS-Prozedur MV A kann die Ersatzwerte aus
der letzten Iteration des EM-Verfahrens (siche Abschnitt 5.1) als neue Datendatei oder neues Datenblatt
abspeichern. Diese Leistung wird in folgender Subdialogbox angefordert, die vom Hauptdialog aus bei
markiertem EM-Kontrollkéstchen iiber den Schalter erreichbar ist:
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- \
iy Analyse fehlender Werte: EM [

Werteilung
@ Normal
© Gemischt normal

© Student-T

Maximalzahl der lterationen:

[+ Vervollstandigte Daten speichern
@ Neues Datenblatt erstellen
Datenblatt-Mame: (ImpEM

© Meue Datendatei schreiben

| weiter |(Aborechen || wie |

Leider versdumt es SPSS, durch Addition einer Zufallskomponente die Residualvarianzen der Imputati-
onsmodelle zu berticksichtigen, so dass bei einer Analyse der vervollstdndigten Daten mit verzerrten Er-
gebnissen zu rechnen ist (siehe von Hippel 2004). Werden z.B. Kriteriumswerte in nennenswertem Umfang
imputiert, ist mit folgenden Fehlern zu rechnen:

e Unterschitzte Fehlervarianz und infolgedessen unterschétzte Standardfehler zu den Regressions-
koeffizienten
e Uberschitzter Determinationskoeffizient

Die im Verteilungs-Rahmen der obigen Dialogbox wéhlbaren Optionen wirken sich auf den EM-
Algorithmus aus, haben aber keine Imputationswerte mit Zufallskomponente zur Folge. Die von SPSS
Statistics gelieferten EM-Kovarianz- bzw. Korrelationsmatrizen sind in Ordnung, weil im M-Teilschritt
die Unsicherheit in den Ersatzwerten durch Terme fiir die Residualvarianzen und —kovarianzen bertick-
sichtigt wird (sieche Abschnitt 5.1; vgl. Enders 2010, S. 105-112). Wihrend der EM-Iterationen bendotigt
SPSS Statistics also keine Zufallszahlen. Leider wird es versdumt, diese beim Erstellen der Imputations-
werte zu ergdnzen. Daher muss davor gewarnt werden, die von SPSS Statistics gelieferten EM-Imputa-
tionswerte zu verwenden.

Die Simulation einer einfachen Regression von Y auf X mit fehlenden Y-Werten fiir alle Félle mit einem
unterdurchschnittlichen X-Wert'

compute X = normal(1).
compute Y = 0.7*X + normal(1).
compute YM =Y.
doif (x < 0).

recode YM (lo thru hi = SYSMIS).
end if.

kann man das Fehlverhalten der MV A-Prozedur veranschaulichen:

Die vollstdndige Syntaxdatei Fehlerhafte EM-Ersatzwerte.sps befindet sich an der im Vorwort genannten Stelle im Ord-
ner MC-Ergebnisse bei MAR\EM\Fehlerhafte EM-Ersatzwerte.
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komplette Werte MV A-Ersatzwerte (EM)

4,00 4,00

2,00
2,00

004

YM

o0

2,00

-2,00 d
-4,00 : of -

6,00 -4,00

Aus den EM-imputierten Werten errechnet sich ein erheblich inflationierter Wert von 0,72 fiir die Korre-
lation zwischen X und Y (wahrer Wert: 0,573) sowie ein deflationierter Standardfehler des Schét-
zers (geschitzte Fehlerstandardabweichung, wahrer Wert: 1). Dies zeigt sich in der folgenden Tabelle
zur linearen Regression von YM auf X:

Modellzusammenfassung

Korrigiertes R- Standardfehler
Modell R R-Quadrat Quadrat des Schatzers
1 ,7382 ,545 ,544 ,69907

a. EinfluRvariablen : (Konstante), X

Der Regressionskoeffizient (wahrer Wert: 0,7) wird passabel geschitzt, doch sind Standardfehler und
Konfidenzintervall zu klein:

Koeffizienten?

Standardisierte
Nicht standardisierte Koeffizienten Koeffizienten 95,0% Konfidenzintervalle fur B
Regressions-
Modell koeffizient B Standardfehler Beta T Sig. Untergrenze Obergrenze
1 (Konstante) -,058 ,016 -3,683 ,000 -,088 -,027
X ,760 ,016 ,738 48,880 ,000 ,730 ,791

a. Abhangige Variable: YM

Bei fallweiser Behandlung fehlender Werte sind die Schitzer fiir den Regressionskoeffizienten und fiir
den Standardfehler in Ordnung;:

Koeffizienten®
Standardisierte
Nicht standardisierte Koeffiziienten Koeffizienten 95,0% Konfidenzintervalle fir B
Regressions-
Modell koeffizient B Standardfehler Beta T Sig. Untergrenze Obergrenze
1 (Konstante) -,058 ,051 -1,135 257 -,159 ,043
X 761 ,051 428 14,985 ,000 ,661 ,861

a. Abhangige Variable: YM

Dies war trotz MAR-Bedingung zu erwarten, weil ausschlielich Kriteriumswerte fehlen (vgl. Abschnitt

4.3.2). Allerdings wird der Determinationskoeftizient (wahrer Wert: 0,329) aufgrund der Varianzein-

schrankung bei X deutlich unterschitzt:
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Modellzusammenfassung

Korrigiertes Standardfehler
Modell R R-Quadrat R-Quadrat des Schatzers
1 428° 183 182 98715

a. EinfluRvariablen : (Konstante), X

Der EM-Algorithmus ist vom Problem der EM-Einfachimputation nicht betroffen und kann die Korrelati-
on von Y und X recht gut rekonstruieren (, wobei die voreingestellte Anzahl von 25 Iterationen nicht
reichte, um die Konvergenz zu erreichen):

EM-Korrelationen®

x =

X 1

YM 612 1

a. MCAR-Test nach
Little: Chi-Quadrat =
1292,613, DF =1, Sig. =
,000

Nun kommen wir zu einer Methodologie, die das Problem fehlender Werte in ihrem Anwendungsbereich
iiberzeugend 16st, indem sie konsistente Schitzer und eine korrekte Inferenzstatistik bietet. Fiir die eben
diskutierte Simulationsstudie liefert Amos per FIML-Technologie sinnvolle Schitzer fiir den Regressi-
onskoeffizienten

00; 1,01 -06

76 1

und seinen Standardfehler:

Estimate S.E. C.R. P Label
YM <---X ,7611 ,0310 24,5687  ***

Beim standardisierten Regressionskoeffizienten (identisch mit der Korrelation zwischen X und Y) stim-
men FIML- und EM-Schitzung gut {iberein:

39

81

5.3 Direkte ML-Schatzung in Strukturgleichungsmodellen

Ubergibt man die per EM-Algorithmus geschitzten Normalverteilungsparameter (Mittelwerte, Varianzen,
Kovarianzen) z.B. an eine Regressionsprozedur, erhilt man konsistente Schitzungen fiir die Regressions-
koeffizienten. Allerdings sind die zugehdrigen Standardfehler deflationiert, weil das Informationsdefizit
gegeniiber Verteilungsmomenten aus vollstdndig beobachteten Daten nicht in Rechnung gestellt wird.
Statt die generell fiir MAR-Verhiltnisse gut geeignete Maximum Likelihood - Technologie lediglich auf
Verteilungsmomente anzuwenden, kann man bei vielen Modellen die letztlich interessierenden Parameter
(z.B. Regressionskoeffizienten, Faktorladungen) auch direkt mit ML-Methoden schitzen. Bei diesem
meist als Full Information Maximum Likelihood (FIML) bezeichneten Verfahren werden alle vorhande-
nen Daten genutzt, ohne dass fehlende Daten imputiert werden miissten. Man erspart sich einigen Auf-
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wand sowie das Problem deflationierter Standardfehler. Wie der EM-Algorithmus ist auch das FIML-
Verfahren unter der MAR-Bedingung zuléssig (siehe z.B. Allison 2002, S. 18).

Mittlerweile wird das FIML-Verfahren von den meisten Strukturgleichungsanalyseprogrammen unter-
stiitzt (z.B. Amos, LISREL, Mplus). In SPSS Statistics wird das Verfahren aber nicht angeboten, so dass
wir im Abschnitt 5.3 mit Amos arbeiten. Zumindest im Hochschulbereich steht Amos bei der aktuellen
Lizenzpolitik des Herstellers IBM SPSS in der Regel zusammen mit SPSS Statistics zur Verfiigung.

Zur Berechnung der Standardfehler zu den FIML-Schitzern sind nach Enders (2010, S. 97ff) zwei Ver-
fahren im Einsatz, wobei entweder die erwartete oder die beobachtete Informationsmatrix verwendet
wird. Nur bei Verwendung der beobachten Informationsmatrix erhélt man korrekte Vertrauensintervalle
unter der MAR-Bedingung, wihrend die alternative Berechnungsmethode MCAR-Verhiltnisse voraus-
setzt. Wer nun eine Erlduterung der Informationsmatrix erwartet, wird enttduscht. Der Begriff wurde er-
wihnt fiir den Fall, dass Sie zwischen den beiden Algorithmen wéhlen konnen bzw. miissen. Nach Enders
(2010, S. 231) verwendet Amos das empfehlenswerte, MAR-taugliche Verfahren.

Bei MNAR-Verhiltnissen kann auch die FIML-Methode eine Verzerrung von Parametern nicht verhin-
dern. Im Unterschied zu traditionellen MD-Techniken schafft es die FIML-Methode (wie die im Ab-
schnitt 6 vorzustellende multiple Imputation) jedoch, die Verzerrungen auf die von fehlenden Werten
betroffenen Variablen zu beschrinken (Enders 2010, S. 96 und 125).

5.3.1 FIML-Lo6sung zum Colleges-Beispiel

Zum Colleges-Beispiel aus Abschnitt 3.1 liefert Amos 21 folgende Schitz- und Testergebnisse zu den
Regressionskoeffizienten:

Regression Weights: (Group number 1 - Default model)

Estimate S.E. C.R. P Label
GRADRAT <---CSAT ,0653 ,004913,2528  ***
GRADRAT <---LNENROLL 2,1919 ,6274 3,4934  ***
GRADRAT <---PRIVATE 13,21421,4186 9,3150  ***
GRADRAT<---STUFAC -,1902 ,0948 -2,0061 ,0448
GRADRAT <---RMBRD 2,3732 ,5664 4,1903  ***

Wir erhalten praktisch dieselben Parameterschitzer wie bei der Regressionsanalyse mit EM-geschétzten
Verteilungsmomenten (siche Abschnitt 5.1). Erwartungsgemél sind die geschétzten FIML-Standardfehler
groBer (und vertrauenswiirdiger), doch kommen alle Tests zum selben Ergebnis, insbesondere auch der
Test zum Regressor STUFAC.

Das in Amos zur Modellspezifikation verwendete Pfaddiagramm eignet sich auch gut zur Prisentation der
Schitzergebnisse:

48



Behandlung fehlender Werte in SPSS und Amos

959,06, 15521 65

CSAT

6,17; 99

LNENROLL

64; 23

0; 18718

PRIVATE B2 »  GRADRAT .

31,60
14,85

STUFAC

4,081,

RMBRD

Eine FIML-Schitzung mit fehlenden Werten bendtigt ein Modell mit Mittelwertstruktur. Folglich muss
bei der Modellspezifikation nach dem Mentibefehl

View > Analysis Properties

in folgender Dialogbox

r:?: Analysis Properties IM1

Tile |
Estimation | Numerical I Bias ] QOutput ] Bootstrap | Permutations [ Random #]

Discrepancy

Estimate means and

/ M intercepis

+ Maximum likelihood

(" Generalized least squares

: ™ Emulisrel6
" Unweighted least squares =
" Scale-free least squares
o Chicorrect
" Asymplotically distribution-free
For the of ¢ ing fit mea with incomplete data:

@ Fit the saturated and independence models
" Fit the saturated model only

" Fit neither model

ein Modell mit Mittelwerten und Ordinatenabschnitten angefordert werden. Zur generellen Amos-Be-
dienung siehe z.B. Baltes-Gotz (2010).

Offenbar hat die in Amos (und anderen Strukturgleichungsprogrammen) moégliche FIML-Schétzung ge-
geniiber der in Abschnitt 5.1 beschriebenen Vorgehensweise (Regression nach EM-Schétzung der Vertei-
lungsparameter) deutliche Vorteile bei vergleichbaren Voraussetzungen:

e korrekte Standardfehler (bei hinreichender Stichprobengrdfe)
e geringerer Aufwand
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Wenn Sie SPSS Statistics gut kennen, mit Amos bisher noch keine Erfahrungen gesammelt haben und ein
rekursives Modell mit ausschlieBlich manifesten Variablen betrachten (wie im Colleges-Beispiel), dann
verursacht die von SPSS Statistics angebotene multiple Imputation (sieche Abschnitt 6) bei vergleichbarer
Préazision weniger Aufwand als die mit Amos realisierte FIML-Schétzung. Ein FIML-Vorteil gegeniiber
der multiplen Imputation besteht allerdings darin, dass ein festes Ergebnis existiert, wahrend das Ergebnis
einer multiplen Imputation aufgrund der beteiligten Zufallsziehung variabel ist.

5.3.2 Hilfsvariablen

Beim Einsatz der FIML-Schitzmethode in Strukturgleichungsanalysen kann die Erweiterung des Modells
um Hilfsvariablen zwei wichtigen Zielen dienen:

e Verzerrungen beim Schiitzen vermeiden bzw. reduzieren
Hilfsvariablen mit Einfluss auf die Wahrscheinlichkeit fehlender Werte machen die MAR-Beding-
ung plausibler. Somit wird die Gefahr verzerrter Schétzer reduziert.

e Prizision beim Schiitzen und Testen steigern
Durch Hilfsvariablen mit einer korrelativen Beziehung zu unvollstaindigen Modellvariablen wer-
den Informationsdefizite kompensiert, was zu einer gesteigerten Prazision fiihrt (kleinere Vertrau-
ensintervalle beim Schitzen, groBere Power beim Testen). Enders (2010, S. 131) gibt als Faustre-
gel fiir die Niitzlichkeit von Korrelaten zu MD-belasteten Variablen eine betragsméfige Korrelati-
onsuntergrenze von 0,4 an.

Oft wird auf Hilfsvariablen verzichtet, weil diese in keinem direkten Bezug zum Analysemodell stehen
(Acock 2005, S. 2021). AuBBerdem miissen die Hilfsvariablen mit einem gewissen Aufwand so in ein
Strukturgleichungsmodell integriert werden, dass die Bedeutungen der bisher vorhandenen Parameter
unverindert bleiben. Bei einer solchen ,,aussagenneutral” vorgenommenen Erweiterung entsteht in der
Terminologie von Enders (2010, S. 134f) ein Modell mit saturierten Korrelaten (engl.: Saturated Cor-
relates Model). Bei der Aufnahme in ein Modell fiir manifeste Variablen muss nach Graham (2003) fiir
eine Hilfsvariable jeweils eine frei schitzbare Kovarianz vorgesehen werden ...

¢ mit jeder anderen Hilfsvariablen
e mit jeder exogenen Modellvariablen
¢ mit jedem Residuum zu einer endogenen Modellvariablen

Eine Hilfsvariable kann auch dann niitzlich sein, wenn sie selbst durch fehlende Werte ,,geschwicht* ist.
Enders (2010, S. 137) fand in einer Simulationsstudie eine Verzerrungsminderung auch bei Hilfsvariablen
mit bis zu 50 % fehlenden Werten.

Mit der Anzahl der Hilfsvariablen steigt allerdings auch das Risiko von Schétzproblemen (z.B. geschei-
terte Konvergenz, irreguldre Losungen) (Enders 2010, S. 139).

Wir erweitern im Colleges-Beispiel das Modell um die Hilfsvariable MSAT (mittlere mathematische
Leistung der Bewerber), die sehr hoch mit dem Regressor CSAT korreliert (0,98 bei den 776 Fillen mit
Werten fiir beide Variablen). Nach Grahams Regeln sind frei schéitzbare Kovarianzen mit allen exogenen
Variablen (inkl. Residuum zum Kriterium) erforderlich:
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959,04; 15507,82

CSAT
6,17, .99
o7
LNENROLL
217
64 .23
0; 186,70
PRIVATE
14,86, 26,88
STUFAC
4081,
RMBRD
2,19
502,53; 4639 11
MSAT

Die Aufnahme der Variablen MSAT hat nur geringe, aber liberwiegend giinstige Auswirkungen auf die
Standardfehler und die Signifikanztests:

Regression Weights: (Group number 1 - Default model)

Estimate S.E. C.R. P|Label
GRADRAT [<--- [CSAT ,0654 ,0049 13,3304 kK
GRADRAT [<--- [LNENROLL 2,1700 ,6268 3,4621 ok ok
GRADRAT [--- [PRIVATE 13,1682 1,4167 9,2948 ol
GRADRAT [--- [STUFAC -,1906 ,0947 -2,0129] ,0441
GRADRAT [<--- [RMBRD 2,4058 ,5641 4,2648 ok ok

In der folgenden Tabelle werden die mit verschiedenen Analysemethoden ermittelten Standardfehler der
Regressionskoeffizienten gegeniiber gestellt:

Fallweise Regr. mit EM- FIML ohne FIML mit
Behandlung Momenten Hilfsvariable |Hilfsvar. MSAT

(N=1372) (N =1302) (N=1302) (N =1302)
CSAT 0,07 0,04 0,005 ,005
LNENROLL 1,055 0,533 0,627 0,627
PRIVATE 2,192 1,146 1,419 1,417
STUFAC 0,142 0,084 0,095 0,095
RMBRD 0,784 0,398 0,566 0,564

Die FIML-Methode liefert kleinere Standardfehler als die (bei MAR-Daten unzuldssige) fallweise Be-
handlung und zuverléssigere als die lineare Regression mit EM-geschitzten Verteilungsmomenten.

Auch in ein Modell mit latenten Variablen lassen sich saturierte Korrelate zur Linderung von MD-
Problemen integrieren (siche Enders 2010, S. 135ff). Dabei dndert sich nichts am Identifikationszustand
des Modells. Beim ” - Modellgiiltigkeitstest ...
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e bleibt die Anzahl der Freiheitsgrade gleich,
e dndert sich aber i.A. die PriifgroBe, was z.B. aufgrund einer Reduktion von MNAR-bedingten
Verzerrungen durchaus zu erhoffen ist.

Bei inkrementellen Fit-Indizes fiihrt die Aufnahme von Hilfsvariablen allerdings zu einer Verzerrung in
positiver Richtung, also zu einer iibertrieben giinstigen Bewertung. Ein Beispiel ist der Comparative Fit
Index (CFI) nach Bentler (1990):

max(xf, —df,, 0)— max(xﬁ,l —df,,, 0)

= max()(fJ —df,, 0)

Hier wird fiir das zu beurteilende Modell (M) und das in der Regel sehr unplausible Referenzmodell
kompletter Unabhéngigkeit (U) jeweils die Differenz aus dem y” - Fehlerwert und der Freiheitsgradzahl
ermittelt, wobei eine (selten zu beobachtende) negative Differenz ggf. durch den Wert 0 ersetzt wird. Wie
Enders (2010, S 137f) {iberzeugend darlegt, wird das Unabhéngigkeitsmodell durch die Aufnahme der
Hilfsvariablen noch fehlerhafter, so dass der CFI-Quotient notwendigerweise ansteigt. Zur Korrektur
schldgt er die Verwendung eines liberalisierten Unabhéingigkeitsmodells vor, das alle Kovarianzen mit
Beteiligung der Hilfsvariablen zuldsst.

5.3.3 Optionen bei ungiiltiger Normalverteilungsannahme

Alle ML-Verfahren (inkl. EM-Algorithmus, vgl. Abschnitt 5.1) basieren auf der Annahme multivariater
Normalverteilung der manifesten Variablen. Ist sie verletzt, bleiben die ML-Schétzer zwar konsistent
(asymptotisch erwartungstreu), aber die Standardfehler und der Modellgiiltigkeitstest werden fehlerhaft
(sieche Bollen 1989, S. 415ff). Die ML-Techniken haben sich in Simulationen als robust gegentiber mafi-
gen Verletzungen der Normalverteilungsvoraussetzung erwiesen (siche z.B. Allison 2002, S. 32ff).

Will man bei einer erheblichen Verletzung der Normalverteilungsannahme nicht auf die Robustheit der
ML-Technologie vertrauen, muss man sich um Alternativen bemiihen, wobei Amos bei der Analyse voll-
standiger Daten folgende Optionen bietet:

e ADF-Schitzer (Asymptotically Distribution Free)

e Bootstrapping zur empirischen Ermittlung von Stichprobenverteilungen zu den ML-Schétzern

e Bootstrapping nach Bollen & Stine (1993) zur Beurteilung des Modellgiiltigkeit
Bei verletzter Normalverteilungsannahme fillt die y*-PriifgroBe tendenziell zu groB aus, was zur
falschen Entscheidung gegen ein akzeptables Modell fithren kann (Kline 2005, S. 157).

Leider stehen diese Techniken bei der Analyse unvollstindiger Datensétze (mit fehlenden Werten) nicht
zur Verfiigung. Das ist insbesondere beim Bootstrapping zu bedauern, weil diese Technik bei verletzter
Normalverteilungsvoraussetzung sehr prizise Standardfehler fiir die ML-Schitzer liefern kann (siehe En-
ders 2010, S. 161).

Die von anderen Strukturgleichungsanalyseprogrammen (z.B. EQS, LISREL, Mplus) unterstiitzten robus-
ten Standardfehler fiir ML-Schitzer (siche z.B. Enders 2010, S. 141ff) bietet Amos generell nicht an.
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6 Multiple Imputation

Die im Abschnitt 5.3 vorgestellte FIML-Technologie bietet eine elegante Losung fiir das Problem fehlen-
der Werte, ist aber nicht bei jeder Fragestellung anwendbar. Ein vervollstindigter Datensatz hat den Vor-
teil, dass jede urspriinglich geplante Analysemethode genutzt werden kann.

Wird ein einzelner Datensatz mit imputierten Werten analysiert, resultieren geminderte Standardfehler zu
den Parametern des Analysemodells und damit eine ungiiltige Inferenzstatistik. Hier werden imputierte
Daten behandelt wie beobachtete, obwohl in den Imputationsmodellen statt der eigentlich benétigten Po-
pulationsparameter nur Stichprobenschétzer verfiigbar waren, woraus eine zusétzliche Fehlervarianzquel-
le beim Schétzen der Analysemodellparameter resultiert.

Die von Rubin (1987) vorgeschlagene multiple Imputation vermeidet den Fehler der Einfachimputation,
indem sie mehrere (z.B. 20) komplettierte Datensétze erstellt und parallel auswertet, wobei fiir einen Pa-
rameter des Analysemodells in der Regel verschiedene Schétzwerte resultieren. So kommt die per Impu-
tation eingeschleuste Unsicherheit zum Ausdruck und kann bei der Berechnung giiltiger Standardfehler
beriicksichtigt werden.

6.1 Grundprinzip und Phasen
Eine statistische Analyse mit multipler Imputation fehlender Werte verlduft in drei Phasen:

e Imputation
Zum Komplettieren eines Datensatzes wird fiir jede MD-belastete Variable ein passendes Imputa-
tionsmodell mit Regressionstechnik verwendet. Auf dem Weg zu korrekten Standardfehlern der
Analysemodellparameter muss unbedingt die Unsicherheit bzgl. der Parameter der Imputations-
modelle beriicksichtigt werden. Dazu erstellt man mehrere (z.B. 20) komplettierte Datensétze.
Statt fiir jeden vervollstidndigten Datensatz in den Imputationsmodellen dieselben Parameterschit-
zungen zu verwenden, wihlt man jeweils zufillig aus der Verteilung potentieller Parameter-
ausprigungen. Zur Konstruktion dieser Verteilung verwendet man nach den Prinzipien der Bay-
es-Statistik (siche Abschnitt 6.2.2) Vorwissen iiber die Parameter und Informationen aus der beo-
bachteten Stichprobe (Maximum Likelihood - Kalkulationen). Wie in einem iterativen Verfahren
eine Zufallsauswahl von potentiellen Auspragungen der Imputationsmodellparameter zu gewinnen
ist, beschreibt der Abschnitt 6.2.4.

e Analyse
In der Analysephase kommen dieselben Methoden zum Einsatz, die man auch bei einem vollstin-
digen Datensatz verwendet hitte. Allerdings werden diese Methoden nun auf jeden Imputations-
datensatz angewendet, so dass z.B. 20 Regressionsanalysen mit demselben Analysemodell zu-
rechnen sind, und fiir jeden Regressionskoetfizienten 20 Parameterschitzungen und 20 geschétzte
Standardfehler resultieren.

e Zusammenfassung (engl.: Pooling)
Mit jedem vervollstindigten Datensatz werden die Parameter des Analysemodells geschitzt. Die
Schatzungen zu jedem Parameter werden gemittelt und ergeben so die gesuchte Punktschitzung.
Die M vervollstindigten Datensétzen liefern zu jedem Parameter auch jeweils einen geschétzten
Standardfehler. Aus dem Mittelwert der M quadrierten Standardfehler und der Varianz der M Pa-
rameterschiatzungen wird ein korrigierter Standardfehler berechnet. Damit lassen sich Vertrauens-
intervalle und Hypothesentests konstruieren (siche Abschnitt 6.3). So erhélt man erwartungstreue
Parameterschidtzungen sowie korrekte Standardfehler fiir die Inferenzstatistik. Leider existieren
fiir manche statische Ergebnisse aus den Imputationsstichproben (z.B. Determinationskoeffizient
und globaler F-Test der multiplen Regression) noch keine allgemein anerkannten Methoden zur
Zusammenfassung.
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Der Gesamtaufwand dieser Drei-Phasen-Prozedur ist nicht unerheblich. SPSS Statistics kann seit der Ver-
sion 17 das Verfahren bei vielen Analysemodellen (z.B. lineare Regression, logistische Regression) weit-
gehend automatisieren. Auflerdem lassen sich die M Imputationsstichproben fiir mehrere Analysen ver-
wenden.

Fiir die in einer Phase zu erledigenden Aufgabe konnen in relativer Unabhingigkeit von den anderen Pha-
sen Losungsmethoden entwickelt und angewendet werden (van Buuren 2007, S. 220). Allerdings besteht
fiir die beiden ersten Phasen eine unbedingt zu beachtende Restriktion: Alle im Analysemodell enthalte-
nen Variablen und statistischen Beziehungen miissen unbedingt auch in den Imputationsmodellen enthal-
ten sein. Andenfalls sorgen die Imputationswerte fiir eine systematische Schwichung der zu untersuchen-
den Beziehungen (sieche Abschnitt 6.2.1).

Analysieren verschiedene Arbeitsgruppen dieselben Daten, werden sie in der Regel die vervollstindigten
Datensétze jeweils selbst erzeugen. Weil bei der multiplen Imputation (Pseudo)zufall im Spiel ist, erhal-
ten die Arbeitsgruppen bei der Anwendung derselben Auswertungsprozedur leicht abweichende Ergeb-
nisse.

Bei der multiplen Imputation wird wie bei der stochastischen Einfachimputation und bei den Abschnitt 5
vorgestellten ML - basierten Verfahren fiir die fehlenden Daten das MAR-Modell voraussetzt.

6.2 Imputationsphase

6.2.1 Zu beriicksichtigende Variablen und Beziechungen

Fiir die in der Imputationsphase zu beriicksichtigenden Variablen und Beziehungen gelten analog zu den
ML-basierten Verfahren (vgl. Abschnitt 5) folgende Empfehlungen:

e Aufkeinen Fall diirfen Variablen des Analysemodells in der Imputationsphase fehlen, weil es in
diesem Fall (bei beliebigem MD-Mechanismus!) zu verzerrten Schitzern kommt (Enders 22010,
S. 229).

e Alle im Analysemodell enthaltenen statistischen Beziehungen miissen unbedingt auch in den Im-
putationsmodellen enthalten sein. Andenfalls sorgen die Imputationswerte fiir eine systematische
Schwiéchung der untersuchten Beziehungen. Wenn z.B. laut Analysemodell der Effekt eines
Regressors X auf das Kriterium Y durch die Variable Z moderiert wird, bei der Imputation aber ei-
ne multivariate Normalverteilung unterstellt wird, dann resultieren modellkontriare Imputations-
werte. Im ungiinstigsten Fall wird der untersuchte Interaktionseffekt tiberdeckt, und alle Investiti-
onen in eine moderne Behandlung fehlender Werte mit dem Ziel, verzerrte Parameterschitzungen
zu vermeiden sowie die statistische Prézision (beim Schitzen und Testen) zu steigern, waren nicht
nur vergebens, sondern sogar schédlich.

e Esist oft sinnvoll, in der Imputationsphase neben den Variablen des Analysemodells auch Hilfs-
variablen zu verwenden (siehe Abschnitt 5.3.2). Es kommen in Frage:
O Variablen, die das Auftreten fehlender Werte erkldren und damit die MAR-Bedingung
plausibel machen kdnnen.
0 Variablen, die hoch mit liickenhaften Variablen korrelieren, also viel Information iiber feh-
lende Werte enthalten.

e Abhédngige und unabhingige Variablen aus dem Analysemodel sollten bei der Imputation weitge-
hend identisch behandelt werden (siehe z.B. Allison 2002, S. 54f; King et al. 2001, S. 56). Es stellt
z.B. kein Problem dar, im Imputationsmodell das Kriterium bei der Schétzung von fehlenden
Regressorwerten zu verwenden. Weil bei der multiplen Imputation stets eine Residualkomponente
addiert wird, kommt es nicht zu verfalschten Schiatzungen. Wenn ausschlieBlich Kriteriumswerte
fehlen, und keine Hilfsvariablen verfligbar sind, sollte man allerdings auf die Ersetzung fehlender
Werte verzichten und die fallweise Behandlung wéhlen (vgl. Abschnitt 4.3.2).
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Beim Erstellen der Imputationsstichproben konnen Hilfsvariablen mit geringem Aufwand und folglich
bei Bedarf auch in groBerer Anzahl beteiligt werden. Bei den eigentlichen Analysen spielen sie dann kei-
ne Rolle mehr, belasten also das Verfahren nicht durch Komplexitit. Hier hat die multiple Imputation
(wie im Ubrigen auch die in Abschnitt 5.1 beschriebene EM-Technik) einen Vorteil gegeniiber der FIML-
Analyse per Strukturgleichungsprogramm, wo die Hilfsvariablen in das Analysemodell aufgenommen
werden miissen (siche Abschnitt 5.3.2 zum Modell mit saturierten Korrelaten).

6.2.2 Proper Multiple Imputations und Bayes-Statistik

Fiir proper multiple imputations im Sinn von Rubin (1987) geniigt es nicht, bei der Produktion der ver-
vollstindigten Datensétze jeweils dieselben Punktschitzungen der Imputationsmodellparameter (z.B. Mit-
telwerte, Varianzen und Kovarianzen der multivariaten Normalverteilung) zu verwenden und die resultie-
renden MD-Prognosen jeweils durch frischen Residualzufall zu ergéinzen. Dabei wiirden stichprobenfeh-
lerabhéngige Schétzer wie bekannte Populationsparameter behandelt. Die Ungenauigkeit beim Schétzen
der Imputationsmodellparameter sorgt fiir zusitzliche Unsicherheit in den MD-Ersatzwerten, und diese
muss in die einzelnen Imputationsdatensitze einflieBen, damit schlussendlich eine korrekte Inferenzsta-
tistik flir die Parameter des Analysemodells resultiert.

Einen attraktiven Losungsansatz bietet die Bayes-Statistik, die fiir Modellparameter (gesammelt im Vek-
tor 0 = (01, 0y, ..., 6p), der Werte aus dem Parameterraum ® annehmen kann) eine Verteilung annimmt
und die Modellparameter zusammen mit den Variablen (gesammelt im Vektor X = (Xi, Xa, ..., Xk)) in
einem gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsraum betrachtet.

Eine halbwegs prizise Darstellung der Bayes-Statistik ist technisch recht aufwindig und fiir anwen-
dungsorientierte Leser eine vermeidbare Belastung. Wer an den Details momentan weniger interessiert
ist, sollte eine wichtige Idee und ein technisches Hilfsmittel zur Kenntnis nehmen und dann den Rest von
Abschnitt 6.2.2 iiberspringen:

e Mit dem Bayes-Ansatz lassen sich aus den beobachteten Daten und eventuell vorhandenen Vor-
annahmen (a-priori - Verteilung) Informationen tiber die a-posteriori - Verteilung der Parameter
gewinnen. Dies ermdglicht es, im Rahmen der multiplen Imputation fiir jeden einzelnen vervoll-
standigten Datensatz aus der a-posteriori - Verteilung potentieller Parameterauspragungen zufallig
zu wihlen.

e Die Anwendung der Bayes-Statistik wurde lange durch enorme technische Probleme behindert. In
den letzten Jahren hat die so genannte Markov-Chain-Monte-Carlo - Technik (MCMC) zusammen
mit leistungsfahigen Computer-Systemen einen Durchbruch gebracht.

Beim Bayes-Ansatz zur Parameterschédtzung wird generell (also unabhéngig vom Problem fehlender Wer-
te) versucht, die a-posteriori - Verteilung der Modellparameter, namlich die bedingte Verteilung 7(0 | x)

der Parameter gegeben die beobachtete Datenmatrix x zu ermitteln, wobei eine vor der Datenerhebung
bestehende Annahme iiber die a-priori - Parameterverteilung m,(0) beriicksichtigt wird. Die von den

Daten gelieferte Information steckt in der Likelihoodfunktion L(x|0). Im Nenner der folgenden Grund-

gleichung der Bayes-Schiitzung sorgt ein Normierungsfaktor, der als Randwahrscheinlichkeit der Da-
tenmatrix x aufgefasst werden kann, dafiir, dass m(0|x) eine Wahrscheinlichkeitsverteilung {iber dem

Parameterraum © ist:
L(x|0)-7,(0)
j@L(x|e)~nO(e)d9

(0] x) =

Es resultiert eine auf den ersten Blick abschreckende Formel iiber eine wichtige Beziehung im gemein-
samen Wahrscheinlichkeitsraum von Parametern und Daten. Weil in allgemeinen stetige Verteilungen
vorliegen, kommt auch noch die Integrationstheorie ins Spiel. Beim zweiten Blick ist hinter der Formel
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noch der famose und zugleich triviale Satz des britischen Mathematikers und Theologen Thomas Bayes
(1702-1761) iiber bedingte Wahrscheinlichkeiten von Ereignissen zu erkennen:

_P(B|AP(A)

P(A| B) bE)

Ausgehend von der Definition der bedingten Wahrscheinlichkeit
P(A|B) = ANB)
P(B)
ist der Satz von Bayes mit elementaren Mitteln zu beweisen.
P(A|B)= P(AnB) _ P(B|A)P(A)
P(B) P(B)

Als einfaches Anwendungsbeispiel betrachten wir die Schitzung einer Proportion (z.B. Anteil der Befiir-
worter eines Standpunkts in der Population) anhand einer Zufallsstichprobe von N unabhéngigen Beo-
bachtungen X, X;, Xy (Zustimmung sei mit Eins kodiert, Ablehnung mit Null). Wenn wir den Anteil der
Befiirworter in der Population mit y bezeichnen, folgt die Zufallsvariable S mit der Anzahl zustimmender
AuBerungen in der Stichprobe einer Binomialverteilung mit den Parametern y und N:

N

S=)> X; “B(y,N)

In der Bayes-Statistik betrachtet man die gemeinsame Verteilung von S und vy, die das Produkt aus der a-
priori - Parameterverteilung mo(y) und der bedingten Verteilung von S bei gegebener Parameterauspré-
gung vy ist. Ist kein Vorwissen iiber die Verteilung des Parameters y vorhanden, setzt man eine geeignete
»Nullinformationsverteilung® ein. Im Beispiel eignet sich die Gleichverteilung U(0, 1) auf dem Intervall
von Null bis Eins:

Y~ U(0, 1)

Als a-posteriori - Verteilung von y fiir ein Stichprobenergebnis S = s ergibt sich (siche Grynaviski 2003):

(n+1)! .
|9 =dsm_sy? 471 0=v=l

0 sonst
Dies ist eine Betaverteilung mit den Parametern (S+ 1) und (N-s+ 1).

Bei einem Stichprobenergebnis mit N = 10 und s = 3 erhilt man die folgende a-posteriori - Verteilung,
wobei der Modus gerade identisch ist mit der Maximum-Likelihood - Punktschétzung fiir y (= relative
Haufigkeit):
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a-posteriori

Dichte

a-priori

Gamma

Das Intervall vom 0,025 - bis zum 0,975 - Quantil der a-posteriori - Verteilung (im Beispiel: [0,109;
0,610]) kann man als die Bayes-Variante des Vertrauensintervalls interpretieren (engl.: Bayes Credible

Intervals).

Wenn man den Parameter y in der Ndhe des Werts 0,5 vermutet und an Stelle der Gleichverteilung
U(0, 1) die Beta(3, 3) - Verteilung als a-priori - Verteilung verwendet, resultiert eine andere a-posteriori -
Verteilung (Beta(6, 10), nach Grynaviski 2003):

a-posteriori

Dichte

2

Gamma

Insbesondere fillt der sich als y-Punktschétzer anbietende a-posteriori - Modus deutlich groBer aus. Spe-
ziell bei einer kleinen Stichprobe (wie im Beispiel) kann das in einer a-priori - Verteilung enthaltene
Vorwissen iiber den Parameter die Schétzung verbessern. Bei der multiplen Imputation kommt jedoch
meist eine Nullinformations - a-priori - Verteilung zum Einsatz.

Eine gut verstindliche generelle Einfiihrung in die Grundgedanken der Bayes-Statistik inklusive Ver-
gleich mit zentralen Begriffen der konventionellen (von den Bayes-Vertretern als frequentistisch bezeich-
neten) Statistik (z.B. Stichprobenkennwerteverteilung, Erwartungswert, Standardfehler, Vertrauensinter-
vall, Hypothesentest) bieten z.B. Arbuckle (2012, S. 385ff) oder Enders (2010, Kap. 6).
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6.2.3 Zufallsziehung aus der a-posteriori - Verteilung per Markoff Chain Monte Carlo (MCMC)

Bei weniger trivialen Problemen sind zahlreiche Parameter beteiligt (bei 10 multivariat normalverteilten
Variablen z.B. 10 Erwartungswerte, 10 Varianzen und 45 Kovarianzen), und bei der Analyse der a-
posteriori - Verteilung machen mehrdimensionale Integrale einen erheblichen Aufwand, der lange Zeit
die Verbreitung von Bayes-Methoden behindert hat. Seit einiger Zeit wird die so genannte Markov-
Chain-Monte-Carlo (MCMC) - Technik erfolgreich zur numerischen Analyse der a-posteriori - Vertei-
lung eingesetzt. Uber ein iteratives Verfahren gelingt es, eine Zufallsstichprobe aus dieser Verteilung zu
gewinnen. Wenn zur Beschreibung einer schwer berechenbaren Verteilung eine Zufallsstichprobe aus
dieser Verteilung verwendet wird, spricht man von einer Simulations- oder Monte-Carlo - Methode. Aus
der Bayes - a-posteriori - Verteilung gewinnt man die Zufallsstichprobe mit Hilfe einer speziellen Zeitrei-
he aus Zufallsvariablen Z;, Z,, Zs, ... (siche Abschnitt 6.2.4). Weil bei dieser Zeitreihe fiir die Verteilung
der Variablen Zi aus der Vergangenheit ausschlielich der unmittelbare Vorgénger Zy; relevant ist, liegt
eine so genannte Markov-Kette vor.

Bei der multiplen Imputation (siehe Abschnitt 6.2.4) sind wir an mehreren unabhédngigen Ziehungen aus
der a-posteriori - Verteilung der Imputationsmodellparameter interessiert. Aus jeder gezogenen Parame-
terrealisation werden Schétzungen fiir die fehlenden Werte ermittelt (und durch frischen Residualzufall
ergédnzt). Man kann das Endergebnis auch als Ziehung aus der a-posteriori - Verteilung der fehlenden
Werte beschreiben. Die zur multiplen Imputation verwendeten MCMC-Verfahren werden gleich be-
schrieben.

6.2.4 Imputationsalgorithmen mit MCMC-Technik

Fiir jeden vervollstandigten Datensatz wird eine unabhéngige Zufallsziehung aus der a-posteriori - Vertei-
lung der Imputationsmodellparameter gegeben die beobachteten Werte benotigt. AnschlieBend werden
zwei MCMC-Techniken zur Beschaffung solcher Zufallsziehungen vorgestellt:

e JM (Joint Modeling) im Normalverteilungsmodell
Bei diesem Verfahren wird eine gemeinsame Modellierung aller Variablen einer Analyse vorge-
nommen und zur Erleichterung dieses ambitionierten Unterfangens in der Regel die mathematisch
angenehme multivariate Normalverteilung vorausgesetzt, woraus u.a. die Beschrinkung auf metri-
sche Variablen resultiert. Dieses Verfahren kann als traditioneller Standard im Rahmen der mul-
tiplen Imputation gelten (vgl. Enders 2010, Kapitel 7), wird aber von SPSS Statistics nicht ver-
wendet. Daher beschrinken wir uns in Abschnitt 6.2.4.1 auf eine kurze Beschreibung.

e FCS (Fully Conditional Specification)
Das von SPSS Statistics seit der Version 17 unterstiitzte Verfahren behandelt jede Variable mit
MD-Problemtatik separat, wobei dem jeweiligen Skalenniveau angemessene Imputationspartial-
modelle (z.B. multiple oder logistische Regression) Verwendung finden. Weil in jedem Iterations-
schritt die Variablen nacheinander behandelt werden, wird auch die Bezeichnung Chained Equa-
tions verwendet. Aus Multiple Imputation by Chained Equations ergibt sich die leicht zu merken-
de Kurzbezeichnung MICE.

6.2.4.1 IM-Imputation mit Normalverteilungsmodell und IP-Algorithmus (Data Augmentation)

In der Imputationsphase wird (fiir jeden von den M vervollstindigten Datensédtzen) eine unabhiangige Zu-
fallsziehung aus der a-posteriori - Verteilung der Imputationsmodellparameter bendtigt, um Schiatzungen
(bedingte Erwartungen) der fehlenden Werte zu liefern, die dann noch ein stochastisches Residuum erhal-
ten. Die angenommenen Parameterwerte miissen aus einer potentiell moglichen multivariaten Verteilung
der Analysevariablen stammen. Dies ist gewihrleistet, wenn im Verlauf der MCMC-Iterationen mit der
gemeinsamen Verteilung aller Analysevariablen gearbeitet wird. Lange Jahre hat bei den meisten mathe-
matischen Ausarbeitungen und Software-Implementationen der multiplen Imputation der JM-Ansatz
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(Joint Modeling) dominiert. Um die enorme Komplexitét zu beherrschen, wurde in der Regel die multi-
variate Normalverteilung aller Variablen unterstellt.

Im Normalverteilungsmodell liefert die lineare Regression fiir jede Variable die bedingten Erwartungs-
werte gegeben eine Teilmenge der restlichen Variablen, wobei der Prognosefehler mit homogener Vari-
anz normalverteilt ist. Man gewinnt also fiir jedes MD-Muster die Imputationswerte iiber eine lineare
Regression und Addieren einer normalverteilten Zufallskomponente mit der geschétzten Residualvarianz.
Die benétigten Regressionsparameter lassen sich direkt aus den Normalverteilungsparametern (Mittelwer-
ten, Varianzen und Kovarianzen) berechnen.

Das Verfahren zur Produktion multipler Imputationen bei unterstellter gemeinsamer Normalverteilung
aller Variablen wird als Imputation-Posterior - Algorithmus (Enders 2010, S. 190ff; King et al 2001) oder
als Data Augmentation bezeichnet (z.B. Allison 2002, S. 32ff; Schafer 1997). Zunichst werden Startwerte
fiir die Normalverteilungsparameter ermittelt. Dann folgen Iterationen, die jeweils aus einem I- und einem
P-Schritt bestehen:

1. Imputation
Fiir jedes Muster fehlender Werte wird die Regressionsprognose ermittelt unter Verwendung der

beobachteten Werte und der aktuellen Normalverteilungsparameter (1, ), die nach den iiblichen

Formeln die bendtigten Regressionskoeftizienten liefern. Zur Regressionsprognose wird ein zufal-
lig aus der passenden Normalverteilung gewihltes Residuum addiert.

2. Posterior-Parameterzichung
Fiir die Normalverteilungsparameter (11, 5. ) werden neue Werte aus ihrer a-posteriori - Vertei-
lung gegeben die vervollstindigte Datenmatrix gezogen.

Dann beginnt die néchste Iteration mit der einer neuen Imputation unter Verwendung der aktuellen Nor-
malverteilungsparameter (Teilschritt 1). Nach einer Einbrennphase erreicht der Algorithmus eine Vertei-
lungskonvergenz und liefert brauchbare Imputationswerte. Zwischen zwei Entnahmen fiir verschiedene
Imputationsdatensitze miissen hinreichend viele Iterationsschritte liegen, um die Unabhéngigkeit zu ge-
wihrleisten. Enders (2010, S. 211) empfiehlt fiir die Einbrennphase und fiir den Abstand zwischen zwei
Entnahmen jeweils 200 Iterationen.

Bei der multiplen Imputation im Normalverteilungsmodell per IP-Algorithmus verwendet man in der Re-
gel eine Nullinformations - a-priori - Verteilung, wobei wir uns technische Details hier sparen (siehe z.B.
Allison 2002, S. 35f).

Insbesondere bei Beteiligung von dichotomen oder ordinalen Variablen ist die Annahme einer gemeinsa-
men multivariaten Normalverteilung unplausibel. Aufgrund von Simulationsstudien gehen viele Autoren
davon aus, dass eine Verletzung der Normalitdtsannahme in Abhdngigkeit vom Ausmal, von der Stich-
probengrofle und vom Anteil fehlender Werte oft unschédlich ist (z.B. Allison 2002, S. 48; Enders 2010,
S. 259; King et al 2001, S. 53; Schafer 1997). Man diskutiert eher dariiber, ob und wie bei dichotomen
oder ordinalen Variablen die Imputationswerte gerundet werden sollen (siehe z.B. Enders 2010, 261fY).

6.2.4.2 FCS-Imputation mit CE-Algorithmus (Chained Equations)

Beim FCS-Algorithmus (Fully Conditional Specification) wird nicht versucht, ein Imputationsmodell fiir
die gemeinsame Verteilung aller Variablen zu erstellen. Stattdessen wird fiir jede Variable ein selbstdndi-
ges Imputationsmodell in Abhéngigkeit vom Messniveau gewéhlt, wobei in der Regel zum Einsatz kom-
men:

e bei metrischen Variablen ein lineares Regressionsmodell
e bei kategorialen Variablen ein logistisches Regressionsmodell
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Mit der Bezeichnung Fully Conditional Specification wird zum Ausdruck gebracht, dass fiir jede zu be-
handelnde Variable eine bedingte Verteilung gegeben die restlichen Variablen bestimmt wird. Potentiell
besteht das Risiko, dass die bedingten Verteilungen der isolierten Imputationsmodelle zu den einzelnen
Variablen inkompatibel sind, wobei Konvergenzprobleme beim MCMC-Prozess zu erwarten sind. Im
Unterschied zum JM-Ansatz (Joint Modeling) ist also bei der FCS-Methode nicht garantiert, dass die im-
putierten Daten aus einer realen multivariaten Verteilung stammen. In Simulationsstudien hat sich aber
gezeigt, dass in der Regel keine Probleme zu erwarten sind (van Buuren & Groothuis-Oudshoorn 2011, S.
7).

Als Vorteile der FCS-Technik sind zu nennen:

e Flexibilitidt der Modellierung
Bei den Imputationsmodellen zu den einzelnen Variablen gibt es kaum Einschrinkungen. Im JM-
Ansatz ist es hingegen schwer, eine gemeinsame Verteilung fiir alle Variablen zu finden. Meist
wird die mathematisch angenehme multivariate Normalverteilung verwendet, die jedoch Ein-
schrinkungen auferlegt:
0 Beschriankung auf lineare und additive Modelle
0 unbefriedigende Behandlung von Variablen mit diskreter Verteilung

e Auch der FCS-Algorithmus kann als MCMC-Verfahren beschrieben werden, doch werden meist
nur 5-10 Iterationen fiir jeden vervollstdndigten Datensatz benotigt (van Buuren & Groothuis-
Oudshoorn 2011, S. 7), wéhrend fiir die JM-Technik z.B. von Enders (2010, S. 211) ca. 200 Itera-
tionen vor dem ersten Datensatz und zwischen zwei unabhingigen Datensétzen empfohlen wer-
den.

e Weil zum Imputieren fehlender Werte bei kategorialen Variablen eine logistische Regressionsana-
lyse durchgefiihrt wird, entfallt die Frage nach dem Runden von Imputationswerten.

Die JM- und die FCS-Imputation haben als wichtige Gemeinsamkeit, dass fiir jeden vervollstandigten
Datensatz eine unabhéngige Ziehung von Verteilungsparametern aus der a-posteriori - Verteilung im Sin-
ne der Bayes-Theorie vorgenommen wird.

Auch verwenden beide Verfahren einen iterativen Algorithmus, der als MCMC-Prozess beschrieben wer-
den kann. Der auffilligste Unterschied zum IP-Algorithmus der JM-Imputation (siehe Abschnitt 6.2.4.1),
besteht beim Algorithmus der FCS-Imputation darin, dass die die fehlerbelasteten Variablen sukzessiv
behandelt werden. Wir verwenden daher die Bezeichnung CE-Algorithmus (Chained Equations).

Beim CE-Algorithmus werden die fehlenden Werte initial durch einfache Ziehungen aus den beobachte-
ten Randverteilungen der Variablen ersetzt. Dann startet ein iteratives Verfahren, wobei in jedem Schritt
die Variablen sukzessive behandelt werden (siehe z.B. bei van Buuren & Groothuis-Oudshoorn 2011, S.
61f). SPSS Statistics orientiert sich per Voreinstellung an der Anzahl fehlender Werte und startet mit der
komplettesten Variablen. Wir gehen anschlieBend der Einfachheit halber davon aus, dass die Variablen
gemaf} ihrem MD-Belastungsrangplatz nummeriert sind. Im Iterationsschritt t werden ...

e fiir die Parameter 8" des Imputationsmodells zu X; neue Realisationen aus ihrer a-posteriori -
Verteilung gegeben die vervollstindigte Datenmatrix aus dem Iterationsschritt (t-1) gezogen,

e mit Hilfe des neuen Parametervektors und der vervollstindigten Datenmatrix aus dem Iterations-
schritt (t-1) werden neue Imputationen fiir die fehlenden Werte in X; ermittelt.

Dann wird die Variable X; analog behandelt, wobei die frischen Imputationswerte von X, bereits Ver-
wendung finden, usw.

Ist die Konvergenz gegen die a-posteriori - Verteilung der Imputationsmodellparameter gelungen, konnen
die zugehorigen Imputationswerte verwendet werden.

Im Unterschied zur JIM-Imputation kommt die Konvergenz bei der FCS-Imputation meist schnell zustan-
de. Wihrend man bei der JM-Imputation alle Imputationsdatensétze aus einem Prozess extrahiert (mit
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ausreichendem Abstand zwischen zwei Entnahmen) verwendet man bei der FCS-Imputation fiir jeden
Imputationsdatensatz einen eigenen Prozess.

6.2.5 Technische Details

6.2.5.1 Anzahl der Imputationsstichproben

Fiir die multiple Imputation werden mehrere unabhangige Ziehungen aus der a-posteriori - Verteilung der
fehlenden Werte gegeben die beobachteten Werte bendtigt. Enders (2010, S. 214, 232) empfiehlt zuguns-
ten einer hohen Teststdrke bei den Signifikanztests zu den Modellparametern, mindestens 20 Imputati-
onsstichproben zu verwenden. Im Zusammenhang mit Rubins Regeln zur Kombination der multiplen
Schétzergebnisse ist zu erkennen, wie sich die Anzahl der Imputationsstichproben auf die GréB3e der kom-
binierten Standardfehler auswirkt (siehe Abschnitt 6.3).

6.2.5.2 Konvergenz

Bei einem MCMC-Prozess mit JM-Imputation (z.B. im Normalverteilungsmodell) werden relativ viele
Iterationen bis zur Verteilungskonvergenz bendtigt (manchmal Tausende) und man verwendet oft aus
Zeitgriinden fiir alle Imputationsstichproben denselben Prozess, wobei aber hinreichend viele Takte zwi-
schen zwei Ziehungen liegen miissen, damit dieses als unabhingig betrachtet werden kénnen (zu beurtei-
len iiber die Autokorrelationsfunktion). Ein MCMC-Prozess mit FCS-Imputation erreicht hingegen die
Verteilungskonvergenz viel schneller, so dass man fiir jede Imputationsstichprobe einen eigenen MCMC-
Prozess verwendet.

Grundsitzlich ist fiir alle Imputationsmodellparameter die Konvergenz in jeder Imputationsstichprobe zu
priifen. SPSS liefert im Iterationsprotokoll (siche Abschnitt 6.4.1) aber ausschlieBlich Informationen zu
den Mittelwerten und Standardabweichungen der metrischen Variablen. Bei einem FCS-Prozess stellt
sich in der Regel schnell ein unauffillig schwankender Plot ohne erkennbaren Trend ein, z.B.:
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6.3 Kombination der multiplen Schatzergebnisse

6.3.1 Rubins Regeln

Aus den M vervollstindigten Datensdtzen gewinnt man fiir einen Analysemodellparameter 6 die M
Punktschétzungen él, éz,..., éM sowie M geschitzte Varianzen der Stichprobenkennwerteverteilung
(quadrierte Standardfehler) 6?(6), c‘f (0),..., 6, (0) . Nach dem Vorschlag von Rubin (1987) verwendet

man den Mittelwert der M Schitzungen als MI-Schéatzung von 0:
. 1 M,
0, =—>0
Mi M ; m

und ermittelt den zugehdrigen MI-Standardfehler folgendermalen:

A A 1
60y, ) = \/VW +(1+—)V,
M
Dabei steht Vy fiir den Mittelwert der datensatzinternen Varianzschédtzungen

V. -—iiaz(e)
w - Mm:1 m

und Vg fiir die datensatziibergreifende Varianz der ém -Schatzungen:

1 Mo A
\A :m;(em 0’

Wenn die Anzahl M von Imputationsstichproben wichst, schrumpft der Standardfehler é(éM,) ,und die

damit konstruierten Signifikanztests (siehe nichsten Abschnitt) gewinnen an Teststirke. Daher empfiehlt

Enders (2010, S. 214, 232), mindestens 20 Imputationsdatensétze zu verwenden.

6.3.2 Tests zu einzelnen Parametern
Die Statistik

A

Oy —0
6O
ist approximativ t-verteilt mit
2
vy, =(M=D[1+ V‘i’
(1+ M)VB

Freiheitsgraden und ermdglicht daher einen Test zum Hypothesenpaar:
H,:0=0, versus H,:0+0,

Dieser Test ist das direkte Analogon zum Wald-Test in Strukturgleichungsmodellen mit ML-Technik
(Enders 2010, S. 231).
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6.3.3 Durch fehlende Werte bedingter Prizisionsverlust bei der Parameterschéitzung

Es sind verschiedene Quantifizierungen fiir den durch fehlende Werte bedingten Prazisionsverlust bei der
Parameterschidtzung vorgeschlagen worden.

6.3.3.1 Relativer Anstieg der Varianz

Mit dem folgendermaf3en definierten relativen Anstieg der Varianz (engl.: Relative Increase of Variance,
RIV)

1+,
RAV =—M__

W
wird fiir jeden Parameter im Analysemodell die durch fehlende Werte bedingte zusétzliche Unsicherheit
im Stichprobenschitzer ins Verhéltnis gesetzt zur normalen Unsicherheit aus einer vollstandigen Stich-
probe.

6.3.3.2 Anteil fehlender Informationen

Der folgende Ausdruck gibt fiir einen Parameter des Analysemodells an, welcher Anteil seiner Stichpro-
benvarianz durch fehlende Werte bedingt ist (Formel nach Enders 2010, S. 225):

1+,
AFI = M

1
Vi, +(1+ M)VB

Man spricht hier vom Anteil der fehlenden Informationen (engl.: Fraction of Missing Information, FMI).

6.3.3.3 Relative Effizienz

Mit der relativen Effizienz wird beurteilt, wie effektiv die auf M Imputationen basierende Schétzung im
Vergleich zum theoretischen Optimum einer auf unendlich vielen Imputationen basierenden Schétzung
bereits ist:

1

AFI
1+——
M

RE =

Das Ergebnis hdngt wesentlich vom Anteil fehlender Informationen ab (siehe Abschnitt 6.3.3.2).

6.3.4 Mehrparametertests

Zur Priifung von komplexeren Hypothesen (z.B. {iber die Identitit zweier Parameter) sind mehrere Test-
statistiken vorgeschlagen worden, die jedoch von vorhandenen Programmen schlecht unterstiitzt werden
und/oder sehr gro3e Stichproben erfordern (siche Allison 2002, S. 65ff; Enders 2010, S. 233ff), so dass
auf eine Darstellung verzichtet wird.
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6.4 Beispiel
6.4.1 Imputationsstichproben erstellen

6.4.1.1 Pseudozufallszahlengenerator praparieren

Bei der Erstellung von Imputationsstichproben ist der Pseudozufallszahlengenerator beteiligt. Sollen die
Daten reproduzierbar sein, setzt man fiir den Generator nach dem Meniibefehl

Transformieren > Zufallszahlengeneratoren

den Typ (kompatibel mit alten SPSS-Versionen oder Mersenne Twister) und einen beliebig wahlbaren
Startwert fest:

2 Zufallszahlengenerator [
Aktiver Generator Initialisierung des aktiven Generators
[+l Aktiven Generator festlegen [+ Anfangswert festiegen
@ Mit SPSS 12 kompatibel © Zufallig
@ Mersenne Twister @ Fester Wert
e
Derzeit aktiver Generator: ~ Mersenne Twister

.i‘ Die Einstellung fiir den aktiven Generator wird sofort ibernommen und gilt
X auch fir zukiinftige Sitzungen

Einige Prozeduren weisen interne Zufallszahlengeneratoren auf. Eine
wvollstandige Liste finden Sie in der Hilfe.

[ OK ][ Einfugen ][Zu[ﬂckselzen][ Abbrechen ][ Hilfe ]

6.4.1.2 Multiple Imputation anfordern

Wir fordern fiir das in Abschnitt 3.1 beschriebene Colleges-Beispiel (zunédchst noch ohne Beteiligung von
Hilfsvariablen) iber den Meniibefehl

Analysieren > Multiple Imputation > Fehlende Datenwerte imputieren
in der folgenden Dialogbox

5
13 Fehlende Datenwerte imputieren &J

iVariableri Methode = Nebenbedingungen | Ausgabe

Variablen: Variablen im Modell
& FICE = & GRADRAT
&4 COLLEGE & CSAT
&4 STATE & LNENROLL
& NSAT &b PRIVATE
& VSAT & BTUFAC Y
& acT & RMBRD
& PCTTOP25
& NsAT1
6& MSAT3 Analysegewichiung:
& VAT = %
AL vinaTn

Imputationen:

Ort der imputierten Daten

@ Neues Daten-Set erstellen

Daten-Set-Name: CollegesMiSamples

@ In neue Datendatei schreiben

& MNach Generierung eines Daten-Sets mit den imputierten Werten kdnnen Sie herkimmliche SPSS
= Stafistics-Analyseverfahren verwenden, die mit dem Symbol gekennzeichnet sind B® markiert sind, um
|hre Daten zu analysieren. Eine vollstandige Liste der unterstitzten Analyseverfahren finden Sie in der Hilfe

[ OK ][ Einfiigen ][Zu[ﬂcksmzen][ Abbrechen ][ Hilfe ]
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das Erstellen von 20 Imputationsstichproben in einem neuen Daten-Set an, das den Namen
CollegesMiSamples erhilt. Weil SPSS Statistics bei der multiplen Imputation die Messniveaus der Vari-
ablen berticksichtigt, miissen die Deklarationen eventuell im Dateneditor kontrolliert bzw. korrigiert wer-
den.

Wird auf der Registerkarte Methode die Imputationsmethode vom Benutzer definiert, sind einige
Einstellungen modifizierbar (z.B. die Anzahl der MCMC-Iterationen fiir den FCS-Algorithmus (voll-
standig konditionale Spezifikation)). Allerdings geht auf diese Weise im FCS-Algorithmus die
sinnvolle Imputationssequenz nach aufsteigender Anzahl fehlender Werte verloren (siehe unten), so dass
man entweder die Automatik beibehalten oder die Variablen (auf dem Registerblatt Variablen) in der
gewiinschten Imputationssequenz angeben muss. In unserem Beispiel ist gegen die Automatik nichts ein-
zuwenden:

tr\ Fehlende Datenwerte imputieren LJ

Variablen EMemode MWebenbedingungen Ausgabe
Imputationsmethode
® Automatisch

Diese Dption wahlt automatisch eine Imputationsmethode auf der Basis einer Untersuchung Ihrer Daten
© Benutzerdefiniert

)

[ ok [ enmgen |[zuricksewen || avorecnen |[  hire |

Weil nur eine kategoriale Variable beteiligt ist (PRIVATE), miissen keine Wechselwirkungseffekte
bei kategorialen Einflussvariablen einbezogen werden. Leider werden Interaktionen unter Beteili-
gung metrischer Variablen nicht unterstiitzt. Wenn ein Analysemodell solche Interaktionen enthilt, liegt
nach den Empfehlungen aus Abschnitt 6.2.1 {iber die in Imputationsmodellen zu beriicksichtigenden Va-
riablen und Beziehungen ein ernst zu nehmendes Problem vor.

Auf der Registerkarte Nebenbedingungen kann man die Daten durchsuchen lassen und fiir einzel-
ne Variablen

e die erlaubten Rollen festlegen
e den Wertebereich fiir imputierte Werte beschrianken
e das Runden der imputierten Werte veranlassen.
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~ 2y
13 Fehlende Datenwerte imputieren ﬁ
Variablen | Methode | Nebenbedingungen | Ausgabe
rDatenscan fir Variablenzusammenfassung
[7] Anzahl der durchsuchten Falle beschranken
Variablenzusammenfassung:
| Variablen im Modell Prozent Fehlend Beobachtetes Min Beobachtetes Max
& GRADRAT 7,53 8 113 =
& caaT 4017 600 1410
& LNENROLL 0,38 289 8,91
& PRIVATE 18,74 0 1
& STUFAC 0,15 23 91,8 -
Durchsuchte Falle: 1302
Nebenbedingungen definieren:
| Variablen im Modell Rolle Min Max Runden
f GRADRAT Imputieren und als Einflussvariabl... ~
& CSAT Imputieren und als Einflussvariabl... ~
& LNENROLL Imputieren und als Einflussvariabl... ~
&b PRIVATE Imputieren und als Einflussvariabl... ~
f STUFAC Imputieren und als Einflussvariabl... ~
& RMBRD Imputieren und als Einflussvariabl... ~

[T variablen mit grofien Mengen fehlender Daten ausschlieRen

1 4

*Eine Erhéhung der maximalen Parameterziehungen kann die Analysezeit erheblich verlangern
pL

[ ok || Emfugen |[zuricksewen || Abbrechen || Hire |

Bei der Variablen GRADRAT fillt das beobachtete Max von 118 auf. Dieser Wert gehort zum Caze-
novia College, wo offenbar die Anzahlder Graduierten héher war als die Anzahl der Einsteiger vier Jahre
zuvor. Nicht minder erstaunlich ist das beobachtete Min von 8, das zur University of Houston - Down-

town gehort.

Auf der Registerkarte Ausgabe verlangen wir die zusétzliche Ausgabe von beschreibende Statisti-
ken fur Variablen mit imputierten Werten und ordern aulerdem ein Iterationsprotokoll zur
Konvergenzuntersuchung, das in ein neues Datenblatt geschrieben werden soll:

-
@ Fehlende Datenwerte imputieren

[S52)

e reesr——

rAnzeige
[¥/ Imputationsmodell
=i Beschreibende Statistiken fiir Variablen mitimputierten Werten

rlterationsprotokoll
[¥ Iterationsprotokoll erstellen

® Neues Dalen-Set erstellen

Daten-Set-Name CaollegesMiProt

© In neue Datendatei schreiben | 1. chsuchen

[_ox ][ Einfigen |[zunicksetzen |[ Abbrechen |( e
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6.4.1.3 Ergebnisdatenblatt der multiplen Imputation

Nach Ausfithrung der multiplen Imputation erhalten wir ein Mehrstichproben-Datenblatt mit der Origi-
nalstichprobe am Anfang und 20 dahinter liegenden Imputationsstichproben. Fiir Ordnung sorgt die Vari-
able Imputation_ mit dem Wert 0 fiir die Originalstichprobe und den Werten 1 bis 20 fiir die Imputati-
onsstichproben. Es ist eine Fallaufteilung nach der Variablen Imputation_ aktiv (siche Statuszeile).

-

#2 *Unbenannt2 [CollegesMISamples] - IBM SPSS Statistics Daten-Editar o X
Datei Bearbeiten Ansicht Daten Transformieren Analysieren  Direkimarketing Diagramme Exiras  Fenster Hilfe
— = = A
H = -~ Bl A B 0%
1: Imputation_ 0 Sichtbar: 38 von 38 Variablen E
Imputation_ FICE COLLEGE STATE | GRADRAT CSAT LNENROLL STUFAC RMERD
1300 0 3830 West Virginia Wesleyan College W 67 928 6,18 1 16.4 3,78 |=
1301 0 3831 Wheeling Jesuit College W 72 912 536 1 141 4,68
1302 0 3932 University of Wyoming Wy 45 . 6,98 0 15,1 342
1303 1 1061 Alaska Pacific University AK 15 972 4,01 1 11,9 4,12
1304 1 1063 University of Alaska at Fairbanks AK 47 961 6,83 0 10,0 3,59
1305 1 1065 University of Alaska Southeast AK 39 779 449 1 9.5 4,76
1306 1 11462 University of Alaska at Anchorage  AK 52 881 7,06 0 13.7 5,12 i
1307 1 1002 Alabama Agri. & Mech. Univ. AL 40 796 6,89 0 14,3 2,85
1308 1 1003 Faulkner University AL 1 765 5,19 1 32,8 3,25
1309 1 1004 University of Montevallo AL 51 1106 6,35 0 18.9 3.39
1310 1 1005 Alabama State University AL 15 880 7,15 0 18.7 4,22
1311 1 1009 Auburn University-Main Campus AL 69 1076 8,03 0 16,7 3,99
1312 1 1012 Birmingham-Southern College AL 72 1100 5,66 1 14,0 448
1313 1 1016 University of North Alabama AL 76 1035 6,44 0 19.4 2,54 [
S —] [F]
Datenansicht | Variablenansicht
IBM SPSS Statistics Prozessor ist bereit Aufteilen nach Imputation_

Imputierte Werte sind farblich gekennzeichnet. Ist ein solches Imputations-Datenblatt die Arbeitsdatei
(das aktive Datenblatt), dann sind im Analysieren-Menii die Verfahren mit einer Unterstiitzung fiir die

multiple Imputation am Symbol & zu erkennen, z.B.:

Analysieren

Berichte

Deskriptive Statistiken

> |

2

o Haufigkeiten...
® Deskriptive Statistik...

% Explorative Datenanalyse...

% Kreuztabellen...
TURF-Analyse

Verhaltnis...

[l P-P-Diagramme...

[ o-0-Diagramme...

6.4.1.4 Ausgaben zu den Imputationsmodellen und -ergebnissen

In der folgenden Ausgabetabelle

Imputationsergebnisse

Imputationsmethode

Iterationen der vollstandig konditionalen

Spezfikationsmethode

Abhangige Variablen  Imputiert
Nichtimputiert (zu viele
fehlende Werte)

Nichtimputiert (keine
fehlenden Werte)

Imputationssequenz

Vollstéandig konditionale Spezfikation

GRADRAT,CSAT LNENROLL,PRIVATE,

STUFAC,RMBRD

STUFAC,LNENROLL,GRADRAT,PRIVATE,

RMBRD,CSAT
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sind dokumentiert:

e verwendete Imputationsmethode

¢ (nicht) behandelte Variablen

e Imputationssequenz (vgl. Abschnitt 6.2.4.2)
Im Beispiel sind die Variablen nach aufsteigender Anzahl fehlender Werte geordnet. Wird auf
dem Registerblatt Methode des Dialogs zur multiplen Imputation die Automatik abgeschaltet
(siche oben), wird stattdessen die Reihenfolge aus dem Anforderungsdialog verwendet.

AnschlieBend werden die Imputationsmodelle zu den behandelten Variablen beschrieben. Als Typ
kommt bei metrischen Variablen die lineare Regression und bei kategorialen Variablen die logistische
Regression zum Einsatz. Als Regressoren (Effekte) werden jeweils alle anderen Variablen verwendet:

Imputationsmodelle

Modell

Typ Effekte Fehlende Werte | Imputierte Werte
STUFAC Lineare Regression PRIVATE,LNENROLL,GRADRAT,RMBRD,CSAT 2 40
LNENROLL | [ineare Regression PRIVATE,STUFAC,GRADRAT,RMBRD,CSAT 5 100
GRADRAT | Lineare Regression PRIVATE,STUFAC LNENROLL,RMBRD,CSAT 98 1960
PRIVATE Logistische Regression | STUFAC,LNENROLL,GRADRAT,RMBRD,CSAT 244 4880
RMBRD Lineare Regression PRIVATE,STUFAC LNENROLL,GRADRAT,CSAT 519 10380
CSAT Lineare Regression PRIVATE, STUFAC LNENROLL , GRADRAT,RMBRD 523 10460

In der Tabelle erscheinen die Variablen in der Imputationssequenz.

Insbesondere bei Variablen mit einem beschrinkten Wertebereich lohnt sich ein Blick auf die Tabellen

mit deskriptiven Statistiken. Im Beispiel zeigt sich fiir die Variable GRADRAT (Anteil der Graduier-

ten) in einem Imputationsdatensatz ein irregulirer Prozentwert unter 0:

GRADRAT
Daten: Imputierte Werte

N Mittelwert | Standardabweichung Minimum Maximum
1 98 56,89 19,638 3,66 104,69
2 98 56,48 16,931 10,10 107,22
3 98 53,43 15,672 19,64 106,91
4 98 55,31 19,474 11,71 100,83
5 98 52,56 15,686 9,18 79,50
6 98 55,12 17,000 16,55 95,38
7 98 56,48 16,840 17,37 105,28
8 98 53,94 18,567 10,74 99,90
9 98 54,88 18,548 10,21 108,69
10 98 55,40 19,091 -10,01 97,57
1 98 52,69 17,208 7.16 91,30
12 98 55,05 17,243 13,17 109,23
13 98 54,62 18,846 10,61 99,49
14 98 53,95 16,735 7,96 99,76
15 98 51,84 18,584 1,83 97,64
16 98 54,54 16,050 5,90 99,75
17 98 54,50 18,576 742 103,61
18 98 54,63 17,522 21,56 95,30
19 98 54,22 17,637 7,80 91,73
20 98 55,09 17,984 7,93 101,21

Das Maximum liegt zwar mehrfach {iber 100, aber nie iiber dem beobachteten Maximum von 118 (siche

oben).
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6.4.1.5 Nebenbedingungen fur Imputationswerte formulieren

Wir aktivieren das Datenblatt mit den Originaldaten und 6ffnen erneut den Dialog zur multiplen Imputa-
tion fehlender Werte. Auf dem Registerblatt Nebenbedingungen verhindern wir negative GRADRAT-
Werte sowie negative Investitionen (Variable RMBRD):

13 Fehlende Datenwerte imputieren u&

Variablen | Methode Mebenbedingungen Ausgabe

Datenscan fur Variablenzusammenfassung

[] Anzahl der durchsuchten Falle beschranken

Variablenzusammenfassung:

Variablen im Modell Prozent Fehlend Beobachtetes Win Beobachtetes Max

” GRADRAT 7,53 8 118 =
ﬁ CSAT 40,17 600 1410

& LNENROLL 0,38 12,89 2,91

J‘-B PRIVATE 18,74 0 1

& STUFAC 0.15 12.3 91.8 £~
Durchsuchte Falle: 1302
Nebenbedingungen definieren:

Variablen im Modell Rolle Win Iax Runden

& GRADRAT Imputieren und als Einflussvariab... = [0 100
69 CSAT Imputieren und als Einflussvariab.. ~
ﬁ LNENROLL Imputieren und als Einflussvariab... ~
&5 PRIVATE Imputieren und als Einflussvariab...
69 STUFAC Imputieren und als Einflussvariab.. ~
ﬁ RMBRD Imputieren und als Einflussvariab... = |0

(=] ‘Variablen mit groben Mengen fehlender Daten ausschlielien

Maximale Fallziehungen:

Maximale Parameterziehungen: 2

» i 4 Eine Erhdhung der maximalen Parameterziehungen kann die Analysezeit erheblich verlangern

ot

[ OK ][ Einfugen ][Zugucksetzen][ Abbrechen ][ Hilfe ]

Ist eine Wertbegrenzung verletzt, wird ein neuer Fall gezogen. Das Verfahren wiederholt sich ndtigen-
falls, bis ein zuldssiger Fall gefunden oder die angegebene Maximalzahl von Fallziehungen erreicht ist.
Nach einer erfolglosen Suche werden neue Parameter aus der a-posteriori - Verteilung gezogen und zur
Suche nach einem zuldssigen Fall verwendet. Auch die Parameterziechung wird nétigenfalls wiederholt,
bis ein zuldssiger Fall gefunden oder die angegebene Maximalzahl von Parameterziehungen erreicht
ist. Scheitert das Verfahren mit einer Fehlermeldung wie im folgenden Beispiel,

Warnungen

Nach 100 Ziehungen kann der Imputationsalgorithmus keinen imputierten Wert in
den Nebenbedingungen fiir Variable GRADRAT finden. Prifen Sie die angegebenen
Minimum- und Maximumwerte, um festzustellen, ob sie angemessen sind, und
Ziehen Sie in Erwagung, die Anzahl der zuldssigen Ziehungen zu erhéhen.

Die Ausflihrung dieses Befehls wurde unterbrochen.

kann man die Anzahl der erlaubten Fall- oder Parameterziehungen erhdhen, was im Fall der Parameter-
ziehungen allerdings einen merklich erhohten Zeitaufwand zur Folge hat. Statt die Anzahl die Parameter-
ziehungen wesentlich zu erhdhen, sollte man besser die Nebenbedingungen einer kritischen Priifung un-
terziehen.

6.4.2 Konvergenzbeurteilung

Zur Konvergenzbeurteilung wechseln wir zum Datenblatt mit dem Iterationsprotokoll (im Beispiel Col-
legesMiProt genannt) und fertigen fiir den Mittelwert und die Standardabweichung jeder metrischen Va-
riablen ein Mehrliniendiagramm an, das den Iterationsverlauf fiir jede Imputationsstichprobe zeigt, z.B.
bei GRADRAT:
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60

40

201

Mittelwert Graduation rate

607

40

207

Mittelwert Graduation rate

Wir starten mit dem Meniibefehl

Iterationszahl

Diagramme > Diagrammerstellung

und wiéhlen aus der Galerie das Mehrliniendiagramm:

u Diagrammerstellung

Variablen:

Diagrammvorschau venyendet Beispieldaten

& Imputations_

,{I Iteration_

&b Summarystatistic_ ||| .._..

4 CRADRAT
& coaT

& LNENROLL
& STUFAC
4 RMBRD

[Tl Kategorie 1
[ Kategorie 2

“-Achse?

H-Achse?

Galerie Grundelemente = Gruppen/PunktlD  Titel/Ful

Auswahlen aus:

Favoriten
Balken

Linie \/
Flache

Kreis/Polar
Streu-/Punkidia...
Histogramm
Hoch-Tief
Boxplot
Doppelachsen

o )

Elementeigenschaften...

[Zug.lckselzm ] [ Abbrechen ] [ Hilfe ]

HamianIN

Bunyosiamgep.epuels

Durch Ablagefldchen werden drei Rollen symbolisiert, die so zu vergeben sind:

uagaibuuay syosisnels
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e X-Ache: Iteration__
e Y-Achse: GRADRAT (spiter dann die anderen metrischen Variablen)
e Farbe: Imputations_

Markieren Sie auf der Registerkarte Gruppen/Punkt-1D das Kontrollkdstchen Zeilenfeldvariable, um
eine weitere Ablagezone zu erhalten, die von der Variablen SummaryStatistic _ eingenommen werden
sollte. Mit dieser Dialogbox

- y
ffig Diagrammerstellung &J
Variablen: Diagrammvorschau verwendet Beispieldaten
ﬁ Imputaions_ ) Farbe festlegen
Iteration ; |
= : Imputations_
& Summanstatitc_ || ... o Imouatons- |
& CRADRAT
& CoAT
& LNENROLL
& STUFAC _
=
& RMBRD I %
£a
25
- b
[ Mittelwert S Vs
[ Standardabweichung = T P e
H m
"""" Kategorie 1 Kategorie 2 [Mehr...] P E
; LA
1 Iteration_ H
C [ &
Galerie  Grundelemente = Gruppen/Punkt-ID || TitellFulinoten -
Elementeigenschafien...
WMarkierte Elemente fiigen Ablagebereiche zur Zeichenflache hinzu,
denen Variablen zugewiesen werden kannen
[ Gruppierungs-/Stapelvariable
[/l Zeilenfeldvariable
[] Spaltenfeldvariable
[ ok [ Einfigen |(zuriicksetzen|( Aobrechen |[ Hife

erhalten Sie das gewiinschte Ergebnis fiir die Variable GRADRAT.

Im Diagramm zur Variablen GRADRAT (siehe oben) zeigt sich fiir alle Imputationsstichproben, dass die
voreingestellte Anzahl von 10 Iterationen (vgl. Abschnitt 6.4.2) fiir eine stabilisierte Schitzung geniigt.
Fiir die restlichen metrischen Variablen erhilt man dhnliche Ergebnisse.

6.4.3 Kombinierte Ergebnisse aus den Imputationsstichproben

Wir wechseln zum Imputations-Datenblatt (im Beispiel CollegesMiSamples genannt) und fordern iiber
den Meniibefehl

Regression P | [E Automatische lineare Modellierung...
Loglinear L & Linear

die lineare Regression von GRADRAT auf die Pradiktoren CSAT, LNENROLL, PRIVATE, STUFAC
und RMBRD an:
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p -
G-'l Lineare Regression @
Abhangige Variable:
& Imputation_ - | &® GRADRAT | _
&5 FICE Block 1von 1
ptionen...
g CEAT Unabhéngige:
e 7 con
% STURAC & LNENROLL
@ RnBéD & PRIVATE
2 ”;AT & STUFAC
Vo
RMBRD
& VSAT 24
& ACT
& porroess
& NsAT1
& NSAT3 Auswahlvariable:
& VaATA
& VSAT3 )
&ACT‘I Fallbeschriftungen
& ACT3 |
& APPREC WLS-Gewichtung:
& APPACC 5] |
[ ok J{ Enmgen |[zumcksewen|[ avvrechen || Hire |

Die Konfidenzintervalle zu den Regressionskoeffizienten sind tiber den Schalter bzw. Subdialog Statis-

tiken erhiltlich.

Wir erhalten im Ausgabefenster eine ldngliche Koeffiziententabelle, die hintereinander Ergebnisse fiir die
Originalstichprobe, fiir jede einzelne Imputationsstichprobe sowie fiir die Zusammenfassung der Imputa-

tionsstichproben enthilt. Gehen Sie folgendermallen vor, um nacheinander jeweils eine Tabelle ...

e mit den Ergebnissen fiir die Originaldaten (bei fallweiser Behandlung fehlender Werte)

e mit den kombinierten Imputationsergebnissen

zu erhalten:

o Koeffiziententabelle per Doppelklick im Pivot-Editor 6ffnen

e mit dem Pivot-Werkzeug aus der Zeilendimension Imputation_ eine Schichtendimension ma-

chen:

E Pivot-Leisten

[S52)

Pivot

?;; Imputation_

£} Statistik

“ariahlen

-y
o]

r
]

4 hodell

e im Pivot-Editor die gewlinschte Schicht wéhlen:
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E Pivot-Tabelle Koeffizienten = | B |
Datei Bearbeiten Ansicht Einfiigen Pivot Format Hilfe |
Imputation_ | i

14 cht standardisierte Koeffizienten Standardisierte Koeffizienten
Modell 15 ksionskoeffizientB | Standardfehler Beta T Sig.
16 -
1 (Ko 17 -37,298 8,430 4,424 000
C54 13 087 007 442 9,249 000
LMH g 2,803 1,066 138 2,656 008
PRI zp 14,957 2,192 366 6,825 000
ST\ Kombiniert |~ -046 142 014 -322 748
RMBRD 1,789 784 105 2,284 023
e s

Pivor-Editor schlieflen

Bei fallweiser Behandlung fehlender Werte (mit 372 verbliebenen Féllen) zeigt sich kein Effekt fiir den
Regressor STUFAC (Betreuungsverhéltnis), was Finanzminister begeistern wird:

Originaldaten

Koeffizienten®

Standardisierte
Nicht standardisierte Koeffizienten Koeffizienten 95,0% Konfidenzintervalle fir B
Regressions-
Modell koeffizient B Standardfehler Beta Sig. Untergrenze Obergrenze
1 (Konstante) -37,298 8,430 -4,424 ,000 -53,876 -20,719
CSAT ,067 ,007 442 9,249 ,000 ,053 ,081
LNENROLL 2,803 1,055 ,138 2,656 ,008 ,728 4,879
PRIVATE 14,957 2,192 ,366 6,825 ,000 10,648 19,267
STUFAC -,046 142 -014 -,322 ,748 -,325 ,233
RMBRD 1,789 ,784 ,105 2,284 ,023 ,249 3,330

a. Abhéngige Variable: GRADRAT

In der Tabelle mit den kombinierten Ergebnissen zeigt sich fiir STUFAC ein signifikantes Testergebnis:

Koeffizienten®

Kombiniert
Nicht standardisierte Koeffizienten 95,0% Konfidenzintervalle fur B

Modell RegressionskoeffizientB | Standardfehler T Sig. Untergrenze Obergrenze Anteil fehlende Info. | Relative Zunahmevarianz | Relative Effizienz

1 (Konstante) -29,289 4,962 -5,903 ,000 -39,056 -19,522 265 ,350 087
CSAT 064 ,005 13,815 ,000 ,055 073 329 473 984
LNENROLL 2,067 643 3215 002 800 3,334 307 429 985
PRIVATE 12,968 1,453 8,922 ,000 10,094 15,842 382 ,596 981
STUFAC -201 ,099 -2,030 ,043 -396 -,006 292 401 ,986
RMBRD 2,448 542 4513 ,000 1,370 3,525 469 845 977

a. Abhangige Variable: GRADRAT

Wir erfahren aulerdem die Anteile fehlender Informationen in den einzelnen Parameterschitzungen
(vgl. Abschnitt 6.3.3). Nicht nur bei den beiden am stirksten von fehlenden Werten betroffenen Variablen
CSAT (40,2%) und RMBRD (39,9%) zeigen sich hohe Anteile. Auch beim Regressor STUFAC mit le-
diglich 2 fehlenden Werten (0,2%) tritt ein verbliiffend hoher Anteil fehlender Informationen auf, den
Allison (2002, S. 48f) iiberzeugend folgendermal3en erklirt:

e Der Anteilsschitzer verwendet nicht die Zahl fehlender Werte, sondern Varianzschidtzungen in-
nerhalb und zwischen den Imputationen.

e Bei der Schitzung eines Regressionskoeffizienten spielen auch korrelierte Regressoren eine wich-
tige Rolle. Dort vorhandene Liicken steigern folglich ebenfalls den Anteil fehlender Informatio-
nen.
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6.4.4 Hilfsvariablen einbeziehen

Nach Uberlegungen aus den Abschnitten 5.3.2 und 6.2.1 sollte es sich lohnen, in der Imputationsphase
Hilfsvariablen einzubeziehen, die entweder Einfluss auf die Wahrscheinlichkeiten fehlender Werte bei
Modellvariablen haben oder mit MD-belasteten Modellvariablen korrelieren. Verwendet man im Col-

leges-Beispiel (bei M = 20) die Variable MSAT als Imputationshelfer, resultiert fiir STUFAC ein (be-

tragsmiBig) erheblich groBerer Regressionskoeffizient mit hoch-signifikantem Testausgang:

Koeffizienten®

Kombiniert
Nicht standardisierte Koeffizienten 95,0% Konfidenzntervalle fur B

Modell RegressionskoeffizientB | Standardfehler T Sig. Untergrenze Obergrenze Anteil fehlende Info. | Relative Zunahmevarianz | Relative Effizienz

1 (Konstante) -32,321 5,909 -5,470 ,000 -43,996 -20,645 366 557 982
CSAT 057 006 | 10,297 ,000 ,046 068 456 801 978
LNENROLL 3,119 615 5,076 ,000 1,911 4327 219 275 ,989
PRIVATE 13,973 1,367 | 10,220 ,000 11,282 16,663 259 340 987
STUFAC -310 108 -2,865 ,005 -524 -,096 384 ,600 981
RMBRD 3,360 601 5,593 ,000 2,158 4,562 581 1,310 972

a. Abhangige Variable: GRADRAT

Bezieht man alle verfiigbaren Hilfsvariablen ein (MSAT, VSAT, ACT, PCTTOP25, vgl. Abschnitt 3.1),
was bei der multiplen Imputation im Unterschied zur FIML-Modellierung keine Schwierigkeiten macht,
schrumpfen bei allen Regressoren mit Ausnahme von PRIVATE die Anteile fehlender Informationen und
die Standardfehler:

Koeffizienten®

Kombiniert
Nicht standardisierte Koeffizienten 95,0% Konfidenzintervalle fur B

Modell RegressionskoeffizientB | Standardfehler T Sig. Untergrenze Obergrenze Anteil fehlende Info. | Relative Zunahmevarianz | Relative Effizienz

1 (Konstante) -34,696 5,495 6,314 ,000 45,477 -23,914 135 154 ,993
CSAT ,058 ,005 10,879 ,000 047 ,068 ,256 335 987
LNENROLL 3,157 611 5,168 ,000 1,957 4,357 188 227 1991
PRIVATE 13,930 1,392 10,007 ,000 11,190 16,670 ,260 342 087
STUFAC -320 ,106 -3,016 ,003 -530 -111 346 510 ,983
RMBRD 3,748 564 6,646 ,000 2,625 4,871 512 ,998 975

a. Abhangige Variable: GRADRAT

In der folgenden Tabelle werden die MI-Standardfehler zu den Regressionskoeffizienten mit den Ergeb-
nissen der FIML-Analyse (vgl. Abschnitt 5.3) verglichen:

FIML mit MI mit MI mit
Hilfsvar. MSAT |Hilfsvar. MSAT| vier Hilfsvar.
(N=1302) (N=1302) (N =1302)

CSAT ,005 ,006 ,005
LNENROLL 0,627 0,615 0,611
PRIVATE 1,417 1,367 1,392
STUFAC 0,095 0,108 0,106
RMBRD 0,564 0,601 0,564

6.5 Unterstitzung der multiple Imputation in Statistik-Programmen

Eine mehr oder weniger weit gehende Unterstiitzung fiir die multiple Imputation bieten neben SPSS u.a.
die folgenden Programme, wobei die Liste (vgl. Acock 2005, S. 1025; Enders 2010, S. 329ff) keinen An-
spruch auf Vollstindigkeit erhebt:

e Amos, LISREL, Mplus
Bei diesen Strukturgleichungsanalyseprogrammen ist zwar die FIML-Methode zur Behandlung
fehlender Werte die erste Wahl, doch bieten sie auch einige Unterstiitzung bei der multiplen Impu-
tation. Wéhrend sich Amos und LISREL auf die Erstellung von multiplen Imputationen beschran-
ken, leistet Mplus auch eine Unterstiitzung bei der Kombination der Ergebnisse.

e HLM
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Norm

Diese von Schafer (1997) entwickelte Windows-Freeware unterstiitzt die JM-Ldsung fiir das Nor-
malverteilungsmodell und ist iiber die folgende Webseite verfiigbar:
http://www.stat.psu.edu/~jls/misoftwa.html#win

R
Im freien Statistik-Entwicklungssystem R stehen fiir die multiple Imputation iiber Erweiterungs-
pakete u.a. folgende Optionen zur Verfligung:
0 Das Paket norm ist eine Portierung der eben erwdhnten Freeware Norm.
0 Das von Stef van Buuren (2011) entwickelte Paket mice (Multiple Imputation using
Chained Equations) bietet eine FCS-Losung, die im Funktionsumfang etwas iiber das
SPSS-Angebot hinausgeht, aber weniger Bedienungskomfort bietet.

SAS, Stata

Diese beiden universellen Statistik-Pakete bieten schon seit einiger Zeit die JM-Losung mit Nor-
malverteilungsmodell und in den aktuellen Versionen (SAS 9.3, Stata 12) zusétzlich auch die
FCS-Losung.

75


http://www.stat.psu.edu/~jls/misoftwa.html#win�

Behandlung fehlender Werte in SPSS und Amos

7 Vergleich der behandelten Verfahren

7.1  FIML versus Ml
Von allen im Manuskript besprochenen Verfahren schaffen es nur zwei auf die Empfehlungsliste:

e Direkte ML-Schitzung in Strukturgleichungsmodellen (FIML)
e Multiple Imputation (MI)

Beide Verfahren sollten bei einem saturierten Analysemodell und Verwendung derselben Hilfsvariablen
zu gut libereinstimmenden Ergebnissen (Schéitzungen und Standardfehlern) kommen, weil die MI Regres-
sionsmodelle (also saturierte Modelle) zur Imputation verwendet (vgl. Enders 2010, S. 227f). Wenn das
Analysemodell hingegen restringiert ist, also eine falsifizierbare empirische Behauptung enthélt, ist beim
Vergleich von MI und FIML mit folgendem Ergebnisbild zu rechnen (vgl. Enders 2010, S. 228):

e gut iibereinstimmende Schitzer
e unwesentlich grofere Standardfehler bei der MI

Bei einem restringierten (und dabei korrekten) Analysemodell sind die etwas grof3eren MI-Standarfehler
dadurch zu erkldren, dass in der Imputationsphase nicht das volle Modellwissen eingeht, was irrelevanten
Zufallsassoziationen Einfluss verschafft. Man erhilt stirkere Abweichungen zwischen den Parameter-
schidtzungen aus den einzelnen Imputationsdatensétzen.

Verwendet die MI Hilfsvariablen, die im FIML-Analysemodell fehlen, sollte sich die MI als iiberlegen
zeigen:

e bessere MAR-Erfiillung (geringere Verzerrungen der Parameterschétzungen)
e Dbessere Rekonstruktion fehlender Werte (kleinere Standardfehler)

Folgende Griinde konnen zur Entscheidung fiihren, flir eine durch fehlende Werte belastete Analyse die
FIML-Modellierung mit Amos zu verwenden:

Latente Variablen oder nonrekursives Modell

Kategorialer Moderator, per Mehrgruppenanalyse zu beriicksichtigen
Restringiertes Analysemodell (siche oben)

Flexible Mehrparametertests nach dem Likelihood-Quotienten - Prinzip
Keine Abhédngigkeit der Ergebnisse von Zufallszahlen

Bei der multiplen FCS-Imputation mit SPSS Statistics hat man u.a. folgende Vorteile:

e FEinfache Beteiligung von Hilfsvariablen
In der Imputationsphase der multiplen Imputation kdnnen ohne nennenswerten Aufwand (im Ver-
gleich zu einem Strukturgleichungsmodell mit saturierten Korrelaten, vgl. Abschnitt 5.3.2) zahl-
reiche Hilfsvariablen einbezogen werden.

e Kategoriale Variablen als Kriterium, Regressor oder Hilfsvariable
Hier ist die multiple FCS-Imputation flexibler als die FIML-Analyse in Amos, die kategoriale Va-
riablen nur in bestimmten Féllen angemessen einbeziehen kann (exogene manifeste Variablen
oder Gruppenvariablen, jeweils ohne fehlende Werte). In unserem Colleges-Beispiel haben wir al-
lerdings mit der liickenhaften, dichotomen Variablen PRIVATE (exogen und manifest) die Nor-
malverteilungsannahme ohne grofle Probleme strapaziert.
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7.2

Ubersichtstabelle zur Eignung der behandelten Verfahren

Die folgende Tabelle beriicksichtigt Methoden zur Behandlung fehlender Werte, die unter bestimmten

Voraussetzungen immerhin konsistente Schétzungen liefern:

Methode Voraussetzung Konsistente | korrekte Bemerkungen
Schiatzung |Standard-
fehler
Fallweise MCAR Ja Ja Informationsver-
Ausschluss lust
fehlender Paarweise MCAR Ja (Ja) N unklar; indefi-
Werte nite Korrela-
tionsmatrix mogl.
Direkte ML-Schitzung | MAR, SEM- Ja Ja Mit Amos
der interessierenden Voraussetzungen moglich
Parameter (FIML)
ML-Schitzung der Vertei- |MAR, Ja Nein Mit SPSS um-
ML- lungsmomente (Mittelwer- | multivariate NV, standlich zu rea-
Schitzung te, Varianzen, Kovgrlan— wobe-:l.Verle.:tzung.en llsl§r§n; fir de-
zen) per EM-Algorithmus. |unkritisch sind bei skriptive Analy-
Anschlieend Verwendung | Var. ohne MD; hin- sen geeignet (z.B.
von Standardmethoden reichende grof3e explorative Fak-
(z.B. Regression) Stichprobe torenanal., inter-
ne Konsistenz)
Einfache Imputation per MAR Ja Nein In SPSS MVA
Regression mit Zufalls- zumindest bei
komponente MAR mangelhaft
(siche Abschnitt
4.8)
1 . Einfache Imputation per MAR Ja Nein In SPSS MVA
mputation .. . . . .
EM-Schitzung mit Zu- (wie bei EM- mangelhaft, weil
fallskomponente Schitzung der Mo- ohne Zufalls-
mente) komponente (sie-
he Abschnitt 5.2)
Multiple Imputation MAR Ja Ja Mit SPSS Sta-

tistics moglich
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