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ZUMA

Zur Effizienz einiger Missing - Data - Techniken —
Ergebnisse einer Computer -Simulation

1. Einleitung
Kaum ein Datensatz im Rahmen sozialwissenschaftlicher Forschung enthdlt

alle Daten, die zu erheben beabsichtigt war. Das Problem unvollstdndiger
Datensdtze findet im Gegensatz zu seiner Verbreitung in der Forschungs-
praxis allerdings nur einen geringen Niederschlag in der Lehrbuchliteratur
und in noch geringerem AusmaB in verdffentlichten Forschungsberichten. Zwar
gehort mittlerweile die zumindest formale Beachtung des damit verwandten
Probtems der Totalausfalle ("Unitnonresponse", Verweigerungen) zum Standard
bei der Beurteilung empirischer Untersuchungen, fiir "partiell" fehlende
Werte ("Itemnonresponse", "missing data", im folgenden "MD") gilt dies je-
doch nicht. In der Forschungspraxis wird das Vorliegen eines ernsthaften
"MD-Problems” haufig erst dann bemerkt, wenn ein Statistikprogrammpaket
aufgrund seiner Voreinstellungen an einem Datensatz scheitert. Zumeist wird
dann zu ad-hoc-Losungen gegriffen, die weder auf statistischen Modellen be-
ruhen noch durch eine soziologische "Theorie" gestiitzt werden.

Nahezu alle in der sozialwissenschaftlichen Forschung iiblichen "Missing-
Data-Techniken" basieren auf der Annahme, daB der ProzeB, der MD produ-
ziert, mit der "inhaltlichen" Fragestellung nicht zusammenhangt: Die Daten
werden als zufdllig fehlend betrachtet ("missing at random", im folgenden
"MAR").l) Nun lassen sich aber fiir jeden Abschnitt der traditionellen Art
der Datenerhebung und Datenerfassung (Interview, Codierung, Erfassung, Ver-
arbeitung) plausible Vermutungen iiber systematische Zusammenhdnge zwischen
der Entstehung fehlender Werte und inhaltlichen Fragestellungen anstellen.
Die Oberpriifung der MAR-Annahme mit "Tests auf MAR" (vgl. MONTMANN, BOLLIN-
GER & HERRMANN, 1983) zeigt dann haufig, daB von "zufdlligem" Fehlen in so-
zialwissenschaftlichen Datensdtzen nicht ohne weiteres die Rede sein kann.
Damit stellt sich die Frage, wie ein Datensatz, bei dem die MAR-Annahme
verworfen werden muB, ausgewertet werden sollte. Das hdufigste Vorgehen ba-
siert auf einer zumeist implizit gelassenen Annahme iiber die Robustheit der
MD-Techniken gegeniiber dem Ausfallmechanismus: Bewdhrt sich eine MD-Technik
unter der MAR-Annahme, so wird angenommen, daB diese Technik auch bei ande-
ren Ausfallmechanismen vergleichsweise gute Resultate erzielt. Damit wird
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unterstellt, daR die relative Leistungsfdhigkeit der Verfahren unter ande-
ren Ausfallmechanismen erhalten bleibt, also kein "Interaktionseffekt" zwi-
schen Ausfallmechanismus und Leistungsfdhigkeit der MD-Verfahren besteht.
Um die Frage nach diesem Interaktionseffekt zu beantworten, wurde eine Si-
mulationsstudie durchgefiihrt, in der eine Reihe von MD-Techniken (neber
MAR) auch unter der Annahme von systematischen Ausfallmechanismen getestet
wurden.

2. Missing-Data-Techniken

Aus der kaum noch iiberschaubaren Vielzahl von MD-Techniken {vgl. z.B.
ANDERSON, BASILEVSKY & HUM, 1983) sollen hier nur einige Techniken heraus-
gegriffen werden.

Prinzipiell kann zwischen Methoden zur Schdtzung fehlender Werte und Metho-
den zur Parameterschdatzung in Datensdtzen mit fehlenden Werten unterschie-
den werden. Diese Unterscheidung basiert auf dem Kriterium, ob nach der An-
wendung der Methode ein vervollstandigter Datensatz, bei dem die fehlenden
Werte durch Schitzungen ersetzt wurden (Imputation), existiert oder nicht.

Die in diesem Zusammenhang wichtigsten Parameterschdtzverfahren stellen die
Berechnungsmethoden vyon Korrelationsmatrizen bei unvollstandigen Datensdt-
zen dar. Die einfachste Methode besteht im AusschluB aller Fdlle mit feh-
lenden Werten aus den Berechnungen (im folgenden: "LISTWISE"). Neben LIST-
WISE konnen Korrelationsmatrizen u.a. mit den fir jedes Variablenpaar ge-
trennt berechneten bedingten Mittelwerten und Varianzen bei paarweiser Be-
rechnung der Kovarianzen berechnet werden (im folgenden: "PAIRWISE"). Wei-
terhin konnen Korrelationsmatrizen aus den Daten berechnet werden, nachdem
die fehlenden Werte durch die Mittelwerte der jeweiligen Variablen ersetzt
wurden ("WILK's method", im folgenden: "MEAN").

In der neueren MD-Literatur besitzt insbesondere der sogenannte "EM-Algo-
rithmus" als Parameterschatzmethode fiir unvollstdndige Datensdtze eine er-
hebliche Bedeutung. Der "expectations-maximization" (EM)-Algorithmus stellt
eine allgemeine Methode zur Berechnung von Maximum-Likelihood-Schdatzungen
dar, die sich prinzipiell auf jedes MD-Problem anwenden 1dRt (ORCHARD &
WOODBURY, 1972; DEMPSTER, LAIRD & RUBIN 1977). Der EM-Algorithmus arbeitet
iterativ; jede Iteration besteht aus einem M-Schritt, in dem die "averaged
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log-likelihood" berechnet wird, und einem M-Schritt, in dem diejenigen Pa-
rameter gesucht werden, die die "averaged log-likelihood" maximieren (vgl.
LfTTLE, 1983:369-373). ‘Im hier interessierenden Zusammenhang multivariater
Normalverteilung kann der EM-Algorithmus mit wiederholten multiplen Regres-
sionen folgendermaBen durchgefiihrt werden:

—
°

Berechnung einer Anfangsschdtzung des Mittelwertvektors und der Kova-

rianzmatrix aus den Fdllen ohne MD (LISTWISE);

2. Fir jeden Fall mit fehlenden Werten: Partitionieren des Mittelwertvek-
tors und der Kovarianzmatrix in einen vollstdndigen und einen unvoll-
stdndigen Teil;

3. Schdatzung der fehienden Werte durch multiple Regression mit allen vor-
handenen Variablen unter Benutzung der geschdtzten Mittelwerte und Kova-
rianzmatrix;

4. Berechnung eines neuen geschdtzten Mittelwertvektors und einer neuen ge-
schatzten Kovarianzmatrix;

5. Korrektur der Kovarianzmatrix: Fir jeden Fall mit fehlenden Werten wird
die residuale Kovarianz der Variablen zu dem entsprechenden Element der
Kovarianzmatrix addiert;

6. Berechnen. eines Konvergenzkriteriums. Falls keine Konvergenz: Wiederho-

lung der Schritte 2-6; sonst Abbruch.

Einige spezielle MD-Programme bieten iterative multiple Regressionsschdt-
zungen ("iterative least squares", im folgenden "ILS") ohne die Korrektur

der Kovarianzmatrixz)

Neben den bisher erorterten Parameterschdtzverfahren existieren Verfahren,
die fehlende Werte durch Schatzwerte ersetzen ("Imputation") und damit
"vervollstandigte" Datensdtze, die keine fehlenden Werte enthalten, produ-
zieren (da der EM-Algorithmus auch MD-Ersetzungen liefert, nimmt er hier
eine Zwischenposition ein).

DEAR (1959) wird eine Ersatzmethode zugeschrieben, die auf der Berechnung
der Hauptkomponenten basiert. Ausgehend von einer urspriinglichen Schatzung
der Korrelationsmatrix wird die erste Hauptkomponente berechnet, und feh-
lende Daten werden durch die entsprechenden Werte des Falles auf die Haupt-
komponenten ersetzt.

Zu den am hdufigsten vorgeschlagenen Methoden der MD-Schdtzung gehdrt die
multiple Regressionsschatzung nach BUCK (1960). BUCK berechnet die Korrela-
tionsmatrix fiir die vollstdndigen Fdlle und dann fir jeden Fall und fir
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jede unvollstdndige Variable eine multiple Regressionsschatzung mit allen
verfiigbaren Variablen des Falls. Da die vorhergesagten Werte alle auf den
Regressionsgraden liegen, ist eine Verzerrung der dann aus den geschatzten
Daten berechneten Korrelationsmatrix zu erwarten. BUCK entwickelte daher
eine Korrektur der geschatzten Kovarianzmatrix, die allerdings in der Regel
in der Literatur nicht angefiihrt wird. Wie BEALE & LITTLE (1975:134-137)
zeigen, ist der EM-Algorithmus identisch mit der multiplen Regressionser-
setzung nach BUCK, sofern diese iteriert angewandt wird.

Seit relativ kurzer Zeit finden sich in der Literatur Arbeiten, die eine
Anwendung der aus der amtlichen Statistik stammenden "Hotdeck"-Techniken
auf unvollstdndige "sozialwissenschaftliche" Datensdtze versuchen. Es gibt
keine feststehenden Definitionen der Hotdeck-Verfahren (FORD, 1983:185-
196). Den Definitionsversuchen gemein ist die Zuschreibung des stochasti-
schen Charakters des Verfahrens, die Verwendung von Daten des aktuellen Da-
tensatzes zur Zuschreibung und die Betonung des Dopplungscharakters der Er-
setzung. Zwei Grundtypen der Hotdeck-Verfahren konnen unterschieden werden:
Sequentielle und simultane Verfahren. Die sequentiellen Verfahren ("tradi-
tional hot-deck", vgl. KALTON & KASPRZYK, 1982:23) beginnen mit der Festle-
gung der "Imputationsklassen" und einer ersten Besetzung der Zellen. Impu-
tationsklassen stellen in Hinsicht auf die unvollstdndige Variable als ho-
mogen angenommene Gruppen dar, die nur "zufdllig" in Hinsicht auf ihr Ant-
wortverhalten ("Response-Nonresponse") unterschiedliche Reaktionen zeigen
(das Konzept der Imputationsklassen hdngt eng mit dem sogenannten MARC-Mo-
dell = "missing at random within classes" zusammen; fehlende Daten eines
Nonrespondenten werden durch Daten eines "dhnlichen" Respondenten ersetzt).
Fiir die Startwertefestlegung existieren mehrere Vorschldge. Einer der ein-
fachsten besteht in der Zuweisung des Zellenmittelwertes aus friiheren Un-
tersuchungen. Der Datensatz wird dann sequentiell abgearbeitet. Fiir jeden
Fall des Datensatzes wird die zugehorige Imputationsklasse mit den Klassi-
fikationsvariablen bestimmt. Ist ein giiltiger Wert fiir den Fall auf der zu
vervollstandigenden Variablen vorhanden, so wird der aktuelle Wert dieses
Falles (“Donor”) zum Inhalt der Imputationskiasse. Fehlt fiir den aktuellen
Fall der Wert der Variablen, so wird dem Fall ("Rezipient" oder "Kandidat")
der Wert der Imputationsklasse zugewiesen (der Name "Hotdeck" geht auf die-
se andauernde Verdnderung des Zelleninhalts durch im aktuellen Datensatz
vorhandene Werte zuriick). Simultane Verfahren beruhen auf der Zuweisung von
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Werten eines Falles, der die geringste Distanz in bezug auf die "matching
variables" zum zu vervollstdndigenden Fall besitzt (“"nearest neighbor
rule").

3. Effizienz der MD-Techniken bei der Kovarianzschdtzung

Die in der Literatur und vor allen in der Forschungspraxis vorherrschende
Auffassung des MD-Problems als bloB technisches Problem fiihrt zur Frage
nach der Effizienz der MD-Verfahren. Diese Frage setzt entweder die MAR-
Annahme voraus oder die Annahme, daB ein eventueller systematischer Aus-
fallmechanismus nicht so stark mit den interessierenden Konstrukten zusam-
‘menhdngt, daB eine Anderung substantieller Beziehungen erfolgt. Daneben
konnte die Annahme erfolgen, daB ein MD-Verfahren in der Lage sei, einen
systematischén Ausfallmechanismus zu kompensieren. Nur unter einer dieser
Pramissen stellt sich die Frage nach einem "optimalen" MD-Verfahren, die in
der Literatur einen groBen Raum einnimmt.,

Selbst unter der MAR-Annahme sind analytische Berechnungen zur Leistungsfa-
higkeit der verschiedenen MD-Techniken mit extremen Schwierigkeiten behaf-
tet (SANTOS, 1981:27, ANDERSON, BASILEVSKI & HUM, 1983:459). Es existieren
demzufolge nur fiir sehr einfache Fdlle exakte analytische Ergebnisse fiir
Parameterschdtzverfahren. Die damit verbundenen Probleme nehmen zu, wenn
der Effekt auf multivariate Statistiken Gegenstand des Interesses wird,
insbesondere bei den MD-Ersetzungsverfahren. Mit Ausnahme der Arbeit von
SANTOS (1981) existieren fiir die meisten Ersetzungsverfahren keine analyti-
schen Ergebnisse iiber ihren Effekt auf multivariate Statistiken, sondern
lediglich fiir einfache univariate Statistiken (fast ausschlieBlich Mittel-
wert bzw. "totals"). Das Verhalten sowohl der Schatzverfahren als auch der
Ersetzungsverfahren unter anderen Ausfallimodellen als MAR ist analytisch
weitgehend unbekannt.

Das Verhalten der MD-Verfahren hangt von einer groBen Zahl von Bedingungen
ab, so z.B. dem Ausfallmechanismus, der Zahl der Fdlle, der Zahl der Varia-
blen usw. Um die Effekte der groBen Zahl von Parametern ohne analytische
Versuche dennoch zu studieren, wurden fir die meisten MD-Verfahren Simula-
tionsstudien durchgefiihrt. Simulationsstudien sind bei diesen Problemen die
einzige Moglichkeit, zu verallgemeinerbaren Aussagen zu gelangen. Der Ver-
gleich verschiedener Verfahren an einem Datensatz 1aBt die Spezifika des
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jeweiligen Datensatzes unkontrolliert, Verallgemeinerungen sind nicht mog-
lich. In noch starkerem AusmaB trifft dies auf Studien zu, die von vornher-
ein mit unvollstdndigen Datensatzen arbeiten. In diesen Fallen ist kein
Vergleich mit den "wahren" Werten moglich. Nur falls alle Bedingungen, .die
das Verhalten der MD-Verfahren beeinflussen, kontrolliert werden konnen,
kann ein Vergleich verschiedener Verfahren zu prinzipiell verallgemeinerba-
ren Aussagen gelangen (HAITOVSKY, 1965:4; ANDERSON, BASILEVSKY & HUME,
1983:446), Der groBte Teil der Literatur besteht daher aus Simulationsstu-
dien, die das Verhalten einiger weniger Verfahren unter verschiedenen Be-
dingungen zeigen sollen., Mit wenigen Ausnahmen erfolgen die Studien expli-
zit unter der MAR-Annahme; die Kritik der vorliegenden Arbeiten zeigt aber,
daB selbst unter der MAR-Annahme kaum durch vorliegende Studien gestiitzte
Aussagen iiber die Wahl eines ‘“optimalen" MD-Verfahrens moglich sind
(SCHNELL, 1985). Das Problem zeigt sich bei der Einbeziehung systematischer
Ausfallmechanismen noch wesentlich deutlicher: Mit sehr wenigen Ausnahmen
existiert hierzu keine Literatur; die Auswirkungen systematischer Ausfdlle
auf die meisten MD-Techniken sind unbekannt.

Es gibt bisher keine Arbeit, die einen Gesamtiiberblick iiber die vorgenomme-
nen Simulationen zu geben versucht, wenn auch Ansdtze hierzu existieren:
HAMILTON (1975:41-47); ANDERSON, BASILEVSKY & HUM (1983:459-472). Zu den
einfluBreichsten Arbeiten gehGren HAITOVSKY (1969), TIMM (1970), GLEASON &
STAELIN (1975), BEALE & LITTLE (1975), KIM & CURRY (1977) und LITTLE
(1979). Die Arbeit von HAITOVSKY wird in der Regel herangezogen, um die
Oberlegenheit von LISTWISE gegeniiber PAIRWISE zu belegen (z.B. LITTLE,
1979:76), die Arbeit von KIM & CURRY (1977), um das Gegenteil zu belegen
(z.B. HOLM, 1979:152), BEALE & LITTLE (1975) und LITTLE (1979) werden zi-
tiert, um die Oberlegenheit des EM-Algorithmus zu demonstrieren. Zum Ein-
fluB von Hotdeck-Verfahren auf die Kovarianzstruktur existieren nur zwei
groBere Simulationsstudien (VACEK & HIKAGA, 1980; KAISER, 1983).

Die in der Literatur zu findenden Empfehlungen (z.B. LUSEL & WOSTENDURFER,
1974; HOLM, 1979) beruhen auf der MAR-Annahme, wurden weitgehend ohne ana-
lytische Ergebnisse gegeben und basieren liberwiegend auf Simulationen, die
nur sehr schwer verallgemeinerbar sind. Mit Ausnahme sehr weniger Ansdtze
(vgl. VAN GUILDER & AZEN, 1981) existiert zur Frage der Robustheit der MD-
Techniken gegeniiber verschiedenen Ausfallmechanismen keine Literatur; eben-
so sind Abschdtzungen moglicher Verzerrungen inhaltlicher Ergebnisse durch
die Existenz systematischer Ausfallmechanismen analytisch nahezu unmoglich.
Um. die Frage nach der Robustheit zu klaren, wurde daher eine Simulations-
studie durchgefiihrt.
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4, Design der Simulationsstudie

Die Fragestellung wurde auf zwei Aspekte eingeengt: Erstens auf eine mogli-
che Aussage iiber die Giite der Schatzung der fehlenden Werte und zweitens
auf die Frage nach der jeweils erhaltenen "Korrelationsstruktur".

In der Simulation wurde entsprechend den noch darzustellenden Voriiberlegun-
gen mit Hilfe eines Simulationsprogramms zundchst ein simulierter Datensatz
erzeugt, der jeweils einem realen Datensatz, wie er in der Forschungspraxis
vorkommen kdnnte, entsprechen sollte, dessen "Eigenschaften" aber vollstan-
dig bekannt waren, so z.B. die Populationskorrelationen. Fiur diesen Daten-
satz wurde dann die Stichprobenkorrelation berechnet und anschliefend -
entsprechend den zu simulierenden Ausfallmodellen - ein Teil der Daten als
"fehlend" ausgewiesen. Auf diesen unvollstandigen Datensatz wurden dann
eine Reihe unterschiedlicher MD-Ersetzungsverfahren angewandt und jeweils
fir jede Ersetzungstechnik die Abweichungen der geschdtzten Daten von den
bekannten "wahren" Daten und die Abweichungen der aus den geschdtzten Daten
berechneten Korrelationsmatrizen von den bekannten "wahren" Stichprobenkor-
relationsmatrizen berechnet.

Insgesamt wurden vier Faktoren, von denen ein EinfluB auf die Leistungsfa-
higkeit der MD-Ersetzungstechniken erwartet wurde, systematisch variiert:

- Umfang der Stichprobe,
- mittlere Interkorrelation in der Population,

Anteil fehlender Werte pro Variable in der Stichprobe,
- der Ausfalimechanismus.

Jeder dieser Faktoren besaR drei Faktorstufen, so daR bei einem vollstdndi-
gen faktoriellen Design (3x3x3x3=) 81 verschiedene Bedingungen entstanden.
Fir jede der Bedingungen wurden 10 voneinander unabhdngige Datensdtze er-
zeugt, insgesamt also 810 Datensdtze. Die Datensdtze umfaBten 100, 300 und
500 Fdlle, die Zahl der Variablen wurde rein willkUrlich auf 10 festgelegt.
Die Variablen der Datensdtze sind Realisationen von in der Population mul-
tivariatnormal verteilten Variablen, die mit einem Zufallszahlengenerator
3). Fiir die Simulation
wurden Variablen mit sieben Kategorien verwendet 4). Zusatzlich zu den 10

mit vorgegebener Kovarianzstruktur erzeugt wurden

“internen" Variablen wurden drei weitere Variablen erzeugt, auf denen keine
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fehlenden Werte generiert wurden. Diese drei zusadtzlichen Variablen werden
im folgenden als “externe Variablen" (V1-V3) bezeichnet. Sie sollten iibli-
che demographische Variablen wie “Geschlecht" und "Alter" simulieren. Fiir
die externen Variablen wurde angenommen, daB auf ihnen keine fehlenden Wer-
te existieren. Die Analysen der Abweichungen der geschdatzten Korrelationen
beziehen sich auf die (10x10)-Korrelationsmatrizen der internen Variablen
mit ihren jeweils 45 Korrelationskoeffizienten. Die Interkorrelationsstruk-
tur der internen Variablen sdmtlicher Matrizen wurde als homogen vorgege-
ben, alle Koeffizienten nahmen damit in der Population den selben Wert an.
Diese Struktur wurde wegen ihrer Einfachheit und der Ndhe zu Interitemkor-
relationsmatrizen gewdhlt. Die Interkorrelation (CM) nahm die Werte 0.2,
0.4 und 0.6 an und diirfte damit in der Regel in der Praxis vorkommenden
GroBenordnungen entsprechen.

Tabelle 1: Vorgegebene Korrelationsstruktur

externe interne Selektions-
Variablen Variablen variable
V1 V2 V3 v4 V5 soo V13 V14
V1 .2 .2 .15 15 ... W15 .15
V2 .2 .15 15 ... W15 .15
V3 .15 15 ... .15 .15

Tabelle 1 zeigt die vorgegebene Struktur, die allen Matrizen zugrundelag.
Die externen Variablen weisen eine niedrige homogene Interkorrelation von
0.2 auf und korrelieren mit den internen Varibalen jeweils mit 0.15 5).

Drei verschiedene Ausfallmechanismen wurden simuliert. Neben MAR sollten
zwei andere plausibel erscheinende Mechanismen zum Vergleich herangezogen
werden; die Generierung der fehlenden Daten erfolgte fiir alle Mechanismen
unabhdangig voneinander. "Mischungen" der Ausfallmechanismen, wie sie in den
meisten Datensdtzen in der Praxis vorkommen diirften, wurden nicht vorgenom-
men. In allen drei Ausfalimodellen wurde der Prozentsatz fehlender Werte
pro Variable dreistufig variiert: 1%, 5% und 10%. Die Generierung der MD
erfolgte ohne Restriktionen, so daB auch Fdlle mit auf allen Variablen feh-
lenden Werten moglich waren.
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Neben einem reinen MAR-Modell wurden ein Hazard-Modell (MAT) und ein MARC-
Modell simuliert. Im Hazard-Modell fehlen Daten dann, wenn eine nur indi-
rekt gemessene Variable einen Schwellenwert iiberschreitet. Der Ausfall er-
folgte, um den in sozialwissenschaftlichen Datensdtzen unrealistischen Fall
des "complete truncation" zu vermeiden, nicht deterministisch. Das reali-
sierte Modell zog eine Zufallsstichprobe aus denjenigen Fallen des gene-
rierten Datensatzes, die einen in Abhdngigkeit vom Anteil fehlender Werte
bestimmten Schwellenwert auf der "latenten" Variablen iliberschritten; die
Korrelationen mit der Selektionsvariablen (V14) wurden als in der Popula-
tion gleich vorgegeben. Die Hohe dieser Korrelationen wurde jeweils mit ei-
ner Tleicht starkeren Korrelation als der jeweiligen Interkorrelation
(r=CM+0.1) angenommen (das Modell konnte z.B. Ausfallmechanismen bei Lei-
stungstests, bei denen entweder oberhalb eines Leistungslevels durch wahr-
genommene Trivialitdt des Tests oder unterhalb eines Leistungslevels durch
Frustration Ausfdlle auftreten, entsprechen).

Das MARC-Modell sollte Stichproben simulieren, deren Elemente aus zwei ve-
schiedenen Populationen stammen. Die "Populationen" sollten sich sowohl in
Hinsicht auf die Art und Hohe des Zusammenhangs der internen Variablen, als
auch in ihren Ausfallwahrscheinlichkeiten unterscheiden. Innerhalb der Po-
pulationen wurde MAR angenommen. Im realisierten Modell wurden die Sample-
anteile mit 0.8 und 0.2 vorgegeben. Das Verhdltnis der Ausfallwahrschein-
lichkeiten wurde ebenso willliirlich mit 1:10 festgelegt, um ein moglichst
stark verzerrendes Modell 2zu erhalten. Die MD-Anteile wurden so bestimmt,
daB sich im zusammengefaBten Sample 1%, 5% und 10% fehlende Daten pro Va-
riable ergaben. Die Differenz der mittleren Interkorrelation wurde indirekt
iiber die variierende Interkorrelation im Sampleteil 1 bei konstanter 0.1-
Korrelation im Sampleteil 2 simuliert.

Zundchst wurden 12 MD-Verfahren ausgewdhlt. Die Auswahl beruhte auf zwei
Kriterien: Das Verfahren sollte entweder weit verbreitet und/oder von be-
sonderem theoretischen Interesse sein. Nach einer Reihe von Voruntersuchun-
gen wurden zwei Versionen der Hotdeck-Verfahren ausgeschieden, deren Ergeb-
nisse so weit unter denen der anderen Verfahren lagen, daB eine vollstandi-
ge Priifung unangebracht schien. Die folgenden Verfahren wurden damit in der
Hauptuntersuchung verwendet:
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- LISTWISE (vollstdndige Falle)

- PAIRWISE (paarweise vorhandene Werte)
- MEAN (Mittelwertersetzung)

- CELLMEAN (Zellenmittelwertersetzung)
- HOT-DECK (Dopplungsverfahren)

- REGRESSION (Einfachregression)

- HAZARD (Zweifachregrssionmit MD-Indikator)

- DEAR (Hauptkomponentenverfahren)

- MULT (Multiple Regression, BUCK-dhnlich)

- ILS (iterierte multiple Regression, EM-dhnlich)

Einige Verfahren bediirfen kurzer Erlduterungen. MEAN verwendete alle vor-
handenen Werte einer Variablen fiir die Mittelwertersetzung. CELLMEAN baute
flir jede unvollstdndige Variable eine Crossbreak-Tabelle (mit 2x5 Zellen)
aus den vollstdndigen Variablen V1 und V2 auf. War die Zelle unbesetzt,
wurde fir die entsprechende Zelle der 10-Zellen-Tabelle die zweite Variable
kollabiert. HOTDECK benutzte ebenfalls die Variablen V1 und V2 als Imputa-
tionsklassenvariablen; als Startwerte wurden die Variablenmittelwerte be-
nutzt. Fehlende Daten wurden variablenweise ersetzt und nicht fallweise,
d.h. ein unvollstdndiger Fall wurde eventuell durch giiltige Werte mehrerer
verschiedener Fdlle komplettiert. Das Programmsegment REGRESSION schatzte
fehlende Werte mit einer Tlinearen Einfachregression mit der jeweils am
starksten korrelierenden Variablen, wobei die PAIRWISE-Korrelationsmatrix
den Ausgangspunkt darstellt. HAZARD verwendete zusatzlich zu der von RE-
GRESSION verwendeten Variablen die Anzahl fehlender Werte pro Fall zur Vor-
hersage. DEAR ersetzte fehlende Werte durch Werte der ersten Hauptkomponen-
te, die aus der PAIRWISE-Matrix berechnet wurde. MULT verwendete die LIST-
WISE-Matrix als Ausgangspunkt der multiplen Regressionsschatzung; ILS ver-
wendete die geschdtzte Datenmatrix von MULT und die zugehorige vollstdndige
Korrelationsmatrix als Ausgangspunkt. ILS konvergierte wdahrend der Simula-
tion immer mit weniger als 100 Iterationen. Konvergenzkriterium war eine
maximale Verdnderung zwischen zwei aufeinanderfolgenden Korrelationsmatri-
zenschatzungen kleiner als 0.0001.

Als unabhdngige Variablen wurden eine Reihe von “Rhnlichkeitsmafen" der
"wahren" Korrelationsmatrix und der geschdtzten Matrix definiert. Als Khn-
lichkeitsmaB der "Struktur" der Matrix wurde (wegen seiner unmittelbaren
Anschaulichkeit) der Korrelationskoeffizient (r) der beiden als Datenvekto-
ren aufgefaBten Korrelationsmatrizen berechnet. Da der Korrelationskoeffi-
zient invariant gegeniiber linearen Transformationen ist, bezieht sich die-
ses "AhnlichkeitsmaB" nicht auf die Reproduktion einzelner Koeffizienten,
sondern auf den Erhalt der Struktur, genauer: auf den Erhalt relativer Gro-
Benordnungen. Die Verteilung dieses Koeffizienten ist selbstverstandlich
extrem schief (in der Simulation ergab sich iliber alle Bedingungen eine
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"skewness" von -2.083), daher wurde die Auswertung mit FISHER-z-transfor-
mierten Koeffizienten durchgefiihrt (im folgenden "ZMKS"). Daneben wurde die
mittlere Abweichung der geschdtzten Korrelationskoeffizienten berechnet.

Neben der Genauigkeit der Schétzung der Korrelatfonsmatrix sollte die Giite
der Schdtzung der fehlenden Werte untersucht werden. In Anlehnung an GLEA-
SON & STAELIN (1975:243) und KALTON & SANTOS (1983:88) wurden u.a. die
mittleren Abweichungen der geschdtzten Daten von den "wahren" Werten be-
rechnet. Da die Werte gruppiert wurden, kann auch die Frage nach dem Anteil
"exakt" geschdtzter Werte beantwortet werden. Hierzu wurde die Variable HIT
berechnet, wobei HIT dem Quotienten entspricht:

Zahl der Obereinstimmungen von wahren und geschdtzten Werten

HIT
Gsamtzahl fehlender Werte im Datensatz

Nach den dargestellten Oberleqgungen ergab sich folgendes fiinffaktorielles

Design:

- MTYPE: Ausfallmechanismus (MAR,.MAT, MARC)

- N : FALLZAHL (100, 300, 500)

- CM : Interkorrelation (.2, .4, .6)

- MPER : Anteil fehlender Werte (1%, 5%, 10%)

- PROG : MD<Verfahren (LIST, PAIR, MEAN, CELL, DECK, REGR, HAZD, DEAR,
MULT, ILS)

Das Simulationsprogramm erzeugte fiir jede Kombination der Faktoren 1-4
("Zellen") einen Datensatz, der dann den 10 bzw. 6 "Behandlungen", den MD-
Verfahren, unterworfen wurde. Fiir jede Zelle des Designs wurden insgesamt
10 voneinander vollstandig unabhdngige Datensdtze erzeugt 6). Das Design
stel1t damit ein fiinffaktorielles (3x3x3x3x10) balanciertes Design mit wie-
derholter Messung nur des letzten Faktors dar. Mit den 81 Zellen und 10
Wiederholungen wurden insgesamt 810 vollstandig voneinander unabhdngige Da-
tensdatze erzeugt. Die die Korrelationsmatrizen betreffenden abhangigen Va-
riablen wurden fiir alle 10 Verfahren berechnet, die die geschatzten Daten
betreffenden abhdngigen Variablen dagegen nur fiir die Verfahren 5-10, da
weder PAIRWISE noch LISTWISE Ersetzungen vornehmen und der Einsatz von MEAN
und CELLMEAN als MD-Ersetzungsverfahren zwar moglich, aber nicht sinnvoll
schien. Fir die die geschitzten Daten betreffenden Variablen reduzierte
sich das Design auf ein (3x3x3x3x6)-Design.
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5. Ergebnisse der Simulation

Aus der Fiille der Ergebnisse der Simulation sollen lediglich einige in Hin-
sicht auf praktische Konsequenzen besonders wichtige Ergebnisse berichtet
werden.

Die zentrale Frage nach dem Interaktionseffekt zwischen Ausfallmechanismus
und der Leistungsfahigkeit der Verfahren wurde mit mehreren Techniken un-
tersucht. So zeigten z.B. Clusteranalysen den Wechsel der Clusterzugehorig-
keit der Verfahren bei wechselnden Ausfallmechanismen. Dem Design entspre-
chen natiirlich vor allem Varianzanalysen, insbesondere in Form von Profil-
analysen. Die Varianzanalysen zeigten fiir alle KhnlichkeitsmaBe in bezug
auf die Schatzung der Korrelationsmatrizen fiir alle Designvariablen hochsi-
gnifikante Interaktionseffekte (p < 0.001) mit den MD-Verfahren: Die Reak-
tionsprofile der MD-Verfahren verlaufen nicht parallel. In bezug auf die
Schatzung fehlender Werte sind die Ergebnisse vergleichbar, wenn auch ver-
standlicherweise die Effekte der Fallzahl und des Anteils fehlender Werte
auf die GroBe der Abweichung der geschatzten fehlenden Werte in der Regel
nicht so stark waren (vgl. Tabellen 2 und 3).

Bei allen abhdngigen Variablen stellen die Effekte der MD-Verfahren und die
Ausfallmechanismen die stdrksten EinfluBfaktoren dar. Die getrennt nach
Ausfal Imechanismen und MD-Verfahren gerechneten Regressionen zeigen inner-
halb der Zellen des Wiederholungsdesigns in Hinsicht auf die anderen De-
signvariablen in bezug auf die Schdtzung der Korrelationsmatrizen die Li-
nearitdt der resultierenden Verzerrungen: Die Schdtzungen werden in der Re-
gel umso schlechter, je niedriger die Zusammenhdnge in der Population wer-
den und je mehr die Daten fehlen. Tendenziell zeigt sich mit steigendem N
unter sonst gleichen Bedingungen ein leichter Riickgang der resultierenden
Yerzerrungen.
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Tabelle 2: MANOVA - Korrelationsabweichungsindizes (ZMKS)

IWISCHEN
E

MTYPE 40.342
N 3.655
MPER 1421.117
CM 94.191
BINNEN

WILK'S

LAMBDA
PROG .10747
PROG x MTYPE 27745
PROG x N .76850
PROG x MPER .24809
PROG x CM .39193

SIGNIF.

.001
.050
.001
.001

ANAA

MULT.-F

665,337
71.979
11.273
80.728
47.853

OF
9/ 721
18/1442
18/1442
18/1442
18/1442

Tabelle 3: MANOVA - "Exakte" MD-Schatzungen (HIT)

ZHISCHEN
F

MTYPE 54.555
N 7.296
MPER 13.387
CM 44,608
BINNEN

WILK'S

LAMBDA
PROG .25906
PROG x MTYPE .69353
PROG x N .96579
PROG x MPER .96437
PROG x CM .79536

SIGNIF.
< .001
< .001
< .001
< ,001

MULT.-F

414.719
29.114
2.546
2.655
17.588

5.1 Relative Effizienz der Verfahren

Um die Frage nach dem "besten" Verfahren unter den verschiedenen Bedingun-
gen zu beantworten, wurden in Anlehnung an TIMM (1969:28; 1970:427) relati-
ve Effizienzindizes berechnet. Die relative Effizienz eines Verfahrens in
bezug auf eine bestimmte Variable ist definiert als der Quotient zwischen
dem MeBwert des jeweiligen Verfahrens und dem Maximum .bzw. Minimum der
MeBwerte aller Verfahren unter der jeweiligen Bedingung. Fiir die Variablen
ZMKS und HIT wurde zundchst fiir jede experimentelle Bédingung das Maximum,
fir alle anderen Variablen das Minimum gesucht und der Quotient berechnet.
Die Tabellen 4 und 5 geben fiir zwei Variablen (ZMKS und HIT) vereinfachte

DF
5/ 725
10/1450
10/1450
10/1450
10/1450

SIGNIF.

<.001
< .001
< .001
< .001
< .001

SIGNIF.

.001
.001
.010
.010
.001

AAAAA
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Zusammenfassungen (bei denen auf eine Aufspaltung nach anderen experi-
mentellen Faktoren verzichtet wurde) dieser Quotienten wieder.

Tabelle 4: Korrelationsabweichungsindex ZMKS: Mittlere relative
Effizienz der Verfahren

Ausfall-  c-ccmmccmcmeccmoe oo Verfahren-----ecmommmmmoma e
mechanismus LIST PAIR MEAN CELL DECK REGR HAZD DEAR MULT ILS

MAR .560 .923 .860 .854 .694 .899 .896 .984 ,933 .968
MAT .882 .926 .841 .838 .692 .923 .928 .957 .968 .978
MARC .629 ,951 ,936 .932 .752 .921 .917 .978 .952 .960

Tabelle 5: Exakt geschdtzte MD - Mittlere relative Effizienz der Verfahren

Ausfall-  —eecmecmmmmmeomeee Verfahren-------ccmoccmcmmcmmmnaana-
mechanismus DECK REGR HAZD DEAR MULT ILS
MAR .579 .834 .836 .923 .881 .900
MAT .513 77 .871 .782 .900 917
MARC .657 .857 .851 918 .887 .886

In bezug auf die Effizienz bei der Anzahl exakt geschdtzter Werte zeigt
HOTDECK iiber alle Bedingungen stets die niedrigsten Werte. Auffdllig ist
allerdings das Ansteigen der Effizienz im MARC-Modell. Wdhrend REGRESSION
und HAZARD sich unter MAR und MARC nur wenig voneinander unterscheiden,
wird die Differenz beider Verfahren unter MAT deutlich: HAZARD gehdrt unter
diesem Modell zu den drei besten Verfahren. DEAR stellt unter MAR eines der
drei besten Verfahren dar, wobei die Effizienz immer mit steigendem Zusam-
menhang in der Korrelationsmatrix wachst. Unter MAT dndert sich das Vorzei-
chen dieser Beziehung: Je hoher CM, desto niedriger die Effizienz von DEAR.
In diesem Modell gehdrt DEAR nicht mehr zu den besten Verfahren. Unter MARC
verbessert sich DEAR wieder: Der Zusammenhang mit CM wird wieder positiv,
unter den meisten Bedingungen liegt DEAR iiber allen anderen Verfahren. MULT
und ILS &hneln sich unter allen Bedingungen sehr stark, eine leichte Ver-
besserung durch die Iteration ist in der Regel feststellbar. Beide Verfah-
ren zeigen insgesamt die hochsten Effizienzen. Bemerkenswert ist vor allem
die erstaunlich hohe Effizienz von ILS unter MAT bei hohem CM und 10% Aus-
fallen: Unter dieser Bedingung zeigt ILS stets die hochste Effizienz.
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Die Effizienz der Verfahren in Hinsicht auf die Reproduktion der relativen
GroBenordnungen der Korrelationskoeffizienten (ZMKS) zeigt die Ahnlichkeit
von PAIRWISE, DEAR, MULT und ILS unter MAR (0.923, 0.984, 0,933 und 0.968)
ebenso deutlich wie die auBergewdhnlich schlechten Ergebnisse von LISTWISE
(0.560): Lediglich HOT-DECK zeigt  vergleichbar schlechte Ergebnisse
(0.694). Interessant auf diesem Hintergrund ist die relative Verbesserung
der Effizienz von LISTWISE unter MAT (0.882), wobei das HOTDECK die
schlechtesten Ergebnisse (0.692) zeigt und DEAR deutlich absinkt (0.957).
Sowohl REGRESSION als auch HAZARD zeigen unter MAT deutlich bessere Effi-
zienten: 0.923 bzw. 0.928. Unter MARC versehlechtert sich LISTWISE auf
0.629 und liegt damit im Mittel noch schlechter als HOTDECK mit 0.752. DEAR
steigt im Mittel auf 0.978 und erzielt damit unter MARC fast durchgehend
die besten Ergenisse.

5.2, Genauigkeit der Schadtzungen

Betrachtet man die absoluten Ergebnisse der Verfahren in Hinsicht auf die
Schdtzung fehlender Daten, so ist der Anteil "exakt" geschatzter Daten
Uberraschend hoch: Trotz der 7-stufigen Variablen liegt der Anteil “exak-
ter" Schdtzungen beim besten Verfahren niemals unter 28%, unter MAR liegt
der Anteil im Durchschnitt fiur ILS bei 38%, unter MAT bei 36% und unter
MARC bei 33%. Weitgehend unabhangig vom Anteil fehlender Werte erreicht HIT
unter hohem CM und N bis zu 45%. Auffdllig ist das Absinken von HIT unter
MARC ebenso wie die groBe Streuung der Verfahren (wie sie auch durch die
Betrachtung der relativen Effizienzen deutlich wird). Aufgrund der Erset-
zungsmethode verstandlich erscheint die Empfindlichkeit der DEAR gegeniiber
dem Ausfallmechanismus: Unter MAT entspricht der Anteil exakter Schadtzungen
bei DEAR ungefdhr dem Anteil von REGRESSION und gehort damit zu den
schlechteren Verfahren (DEAR: MAR 39%, MAT 30%, MARC 34%).

Die mittlere Abweichung der geschatzten Daten unter MAR schwankt im Durch-
schnitt iber alle Bedingungen und Verfahren zwischen 0:017 (DEAR) und 0.025
(REGRESSIONS); damit findet tendenziell eine leichte Unterschatzung statt.
Unter MAT steigt die mittlere Abweichung der geschdtzten Daten um minde-
stens eine Zehnerpotenz an: Die mittleren Unterschdtzungen liegen zwischen
0.295 bei ILS und 1,05 bei HOTDECK. Unter MARC gehen die mittleren Abwei-
chungen auf -0.01 (HAZARD) bis 0,002 (DEAR) zuriick, wobei hiufige Ober-
schdtzungen insbesondere bei kleineren Fallzahlen auffallen.
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Auf der Ebene der Korrelationsmatrizen liegen unter MAR die mittleren Ab-
weichungen zwischen -.012 (ILS) und 0.033 (HOTDECK), wobei durchgdngig eine
Unterschdtzung stattfindet. Die Ausnahmen hiervon bilden DEAR, MULT und
ILS, bei denen durchgangig Oberschatzungen stattfinden, wobei die Ober-
schatzung mit dem Anteil fehlender Werte ansteigt. Unter MAT steigen die
mittleren Abweichungen auf -0.04 (ILS) bis 0.049 (HOTDECK), wobei alle Ver-
fahren mit Ausnahme von ILS Unterschdtzungen der Korrelationskoeffizienten
zeigen. ILS zieht tendenziell sehr kleine Oberschdatzungen nach sich, der
Extremwert wird mit -0.016 bei N=300, CM=.6 und MPER=10% erreicht. Unter
MARC zeigen alle Verfahren (mit Ausnahme von HOTDECK und MEAN) deutliche
Oberschatzungen der Korrelationskoeffizienten: -0.038 (LISTWISE) bis ~0.002
(CELLMEAN). HOTDECK und MEAN zeigen Unterschatzungen (0.0219 und 0.0002).
Die grofte mittlere Oberschdtzung erreicht LISTWISE mit -.0082 bei N=500,
CM=.6 und MPER=10%.

Betrachtet man die Ergebnisse in bezug auf ZMKS, so fdllt die relative Kon-
stanz der Ergebnisse von PAIRWISE, MULT und ILS auf: Die Koeffizienten lie-
gen im MIttel zwischen 1.89 und 2.02, die Korrelationen zwischen geschdtz-
ten und "wahren" Korrelationsmatrizen liegen damit zwischen 0.955 und 0.97
und reproduzieren damit die "Struktur" der Matrizen weitgehend. Trotz die-
ser liberwiegend guten Ergebnisse existieren fiir alle MD-Techniken Bedingun-
gen, bei denen die Reproduktion nur ungeniigend gelingt: Das Minimum er-
reicht ILS mit 1.20 (r=0.835) unter MARC bei N=300, CM=.6 und MPER=10%. Das
schlechteste Ergebnis aller Verfahren unter allen Bedingungen erzielt LIST-
WISE mit .577 (R=.052) unter MAR, N=300, CM=.2 und MPER=10%.

5.3 Zusammenfassung
Die wichtigsten Ergebnisse der Simulation kOnnen in drei Punkten zusammen-

gefaBt werden:

1. Die MD-Verfahren bilden durch ihre Konstruktion Gruppen mit in sich re-
lativ homogenen Reaktionsmustern. Die Ergebnisse der Clusteranalysen wurden
durch den Vergleich der Regressionsparameter der getrennt durchgefiihrten
Regressionen ebenso bestdtigt wie durch Plots.
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2. Die MD-Verfahren reagieren auf die vermuteten EinfluBfaktoren "mittlere
Interkorrelation” und vor allem “"Anteil fehlender Werte" erwartungsgemdB;
der Effekt der Fallzahl kann nicht so deutlich demonstriert werden.

3. Ein unter allen Bedingungen effizientes Schdtzverfahren existiert nicht.
Die Ergebnisse der Simulation stiitzen die Vermutung der Existenz der postu-
lierten Interaktionseffekte zwischen Ausfallmechanismus und der Leistungs-
fahigkeit der MD-Verfahren. Verallgemeinerungen von Ergebnissen liber die
Leistungsfahigkeit der MD-Verfahren ausgehend von den Resultaten unter MAR
sind problematisch, die Wahl eines "optimalen" MD-Verfahrens bei unbekann-
tem Ausfallmechanismus unmoglich. Die zentrale Frage der Simulation, die
Frage nach der "Robustheit" der Verfahren gegeniiber dem Ausfallmechanismus,
muB negativ beantwortet werden: Die Clusterzugehdrigkeiten andern sich
ebenso wie die Regressionsparametervorzeichen; die Interaktionseffekte in
den Varianzanalysen sind dementsprechend signifikant.

Neben diesen Hauptergebnissen lassen sich aus der Simulation weitere Resul-
tate gewinnen, die fiir die sozialwissenschaftliche Forschungspraxis rele-
vant sind.

So zeigt entgegen dem Grofteil der Literatur die allgemein flir MAR nahege-
legte fallweise Ldoschung fehlender Werte (LISTWISE) gegeniiber der PAIRWISE-
Methode i{iberwiegend enttauschende Ergebnisse. In diesem Zusammenhang soll
auf die Ergebnisse von BROWN (1983) und FINKBEINER (1979) hingewiesen wer-
den. FINKBEINER (1979:419) stellt fest: "If the researcher finds the CPQ
(PAIRWISE, Anm.d.Verf.) method usable in his application, it can be expec-
ted to produce relatively accurate results", und: "If cost is a concern,
then the MR (MEAN, Anm.d.Verf.) and CPO methods are to be recommended as
being effective yet relatively inexpensive and easy to implement" (FINKBEI-
NER, 1979:420). FINKBEINER bezieht sich auf die Ergebnisse seiner Simula-
tionsstudie in Hinsicht auf Faktorenanalysen; seine “"CPO method" liegt bei
den Ergebnissen besser als die Hauptkomponentenmethode und besser als MEAN
und LISTWISE. BROWN argumentiert ebenfalls in Hinsicht auf Faktorenanaly-
sen, allerdings mit analytischer Zielsetzung. BROWN (1983:286) stellt fest:
"... PP (PAIRWISE, Anm.d.Verf.) performs reasonably well relative to ML
provided the measure of sparseness is small", und: "Qualitatively, PP esti-
mates become more efficient compared to DEL (LISTWISE, Anm.d.Verf.) as the
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signal-to-noise level in a variable decreases. Improvement of DEL over PP
is realized only when one variable is measured almost without error (commu-
nality above 0.80) and there is five percent or less missing data" (BROWN,
1983:281). Moglicherweise liegt in diesem letzten Ergebnis von BROWN die
Erklarung sowohl fiir die vergleichsweise guten Resultate fiir PAIRWISE im
Rahmen dieser Simulation als auch fiir die starke Verbreitung der PAIRWISE-
Methode in der sozialwissenschaftlichen Forschungspraxis, die sich damit im
Gegensatz zu den Ergebnissen der theoretischen Statistiker befindet (val.
HEIBERGER & LITTLE, 1981).

Unter Beachtung der theoretischen Vorbehalte gegeniiber einer Datenanalyse
ohne explizite (und notwendige) Modellierung des Ausfallprozesses lassen
sich aus der Simulation in ihrer Verallgemeinerbarkeit stark begrenzte Emp-
fehlungen ableiten, falls eine Analyse ohne die weiter unten noch zu erwah-
nenden "multiple Imputations" erfolgen muB: Die Ergebnisse der Simulation
legen fiir homogene Korrelationsmatrizen die Verwendung von ILS bzw. DEAR

(je nach Ausfallmechanismus) nahe. Ist dies technisch nicht mdglich, stellt
PAIRWISE eine akzeptable Alternative dar.

In bezug auf die “Leistungsfdhigkeit" der Verfahren sollten die teilweise
recht hohen mittieren Werte nicht dariiber hinwegtduschen, daB bei bestimm-
ten Bedingungen alle Verfahren so niedrige Werte nach sich ziehen, daB die
"Struktur" der Matrix als zerstort angesehen werden kann: Die relative Gro-
Be der Koeffizienten wird nur ungeniigend reproduziert; daher miissen alle
Verfahren, die auf der relativen Grofe aufbauen, notwendigerweise weitge-
hend irrefiihrende Ergebnisse erbringen. Auch die sozialwissenschaftlich
realistischen Modelle zeigen unter einigen Bedingungen so kleine Koeffi-
zienten, daB z.B. eine Faktorenanalyse, gleich mit welcher Methode die Kor-
relationsmatrix berechnet wurde, mit Sicherheit sehr stark verzerrte Fakto-
renstrukturen zeigen wiirde. Diese potentiellen Gefahren durch systematische
Ausfallmechanismen sollen anhand eines Nebenergebnisses der Simulation noch
einmal demonstriert werden.

Die Standardbehandlung fehlender Werte 1im Rahmen empirischer Sozialfor-
schung erschopft sich in der Regel in der Entscheidung zwischen PAIRWISE
und LISTWISE als Berechnungsmethoden der Korrelationsmatrizen (vgl. KIM &
CURRY, 1977:215). Ein damit verbundenes Problem zeigt die Tabelle 6. Kon-
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ventionellerweise wird in der Pfadanalyse und in der konfirmatorischen Fak-
torenanalyse ein Modell verworfen, wenn die Abweichungen zwis¢hen dem Mo-
dell und den beobachteten Koeffizienten groBer als 0.1 sind (WEEDE & JAGOD-
ZINSKI, 1977:321)., Nun ist nur in den seltensten Fdllen die Stichprobe Ge-
genstand des Interesses, dieses richtet sich dagegen auf Aussagen iiber Po-
pulationen - auch wenn inferenzstatistische Probleme zumeist vernachldssigt
werden. So ist es durchaus moglich, ein Modell entsprechend dem oben ge-
nannten Kriterium anzupassen, aber die Anpassung trifft eben nur auf die
jeweilige Stichprobe, nicht hingegen auf die Population zu, falls ein sy-
stematischer Ausfallmechanismus vorliegt und somit die beobachteten Korre-
lationen selbst mehr als .1 von den “wahren" Werten abweichen, Die Tabelle
6 zeigt fiir die beiden hdufigsten Berechnungen von "MD-Korrelatijonen" den
in der Simulation ermittelten Anteil derjenigen geschatzten ("beobachte-
ten") Korrelationsmatrizen, bei denen die mittlere Abweichung vom wahren
Wert groBer als .1 ist. Der Anteil derart stark verzerrter Korrelationen
erreicht unter MAT und 10% fehlender Werte bei LISTWISE 18.9%. Die Akzep-
tanz oder Verwerfung eines Modells wird dementsprechend hdufig fehlerhaft
sein. Die Tabelle bezieht sich nicht auf einzelne Koeffizienten (wie das
Kriterium), sondern auf die mittlere Abweichung aller Koeffizienten.

Tabelle 6: Korrelationsmatrizen mit mittleren Abweichungen < .10
(Angaben in Prozent)

Ausfall- Methode MD Variab
typ (1-10%) (10%)
MAR LIST 0.7 2.2

PAIR 0.0 0.0
MAT LIST 6.7 18.9
PAIR 0.4 0.1
MARC LIST 3.7 7.8
PAIR 0.0 0.0

Diese hohe Zahl potentieller Fehlentscheidungen und die durch die Simula-
tion demonstrierte Existenz des Interaktionseffektes zwischen der Lei-
stungsfahigkeit der MD-Verfahren und den Ausfallmechanismen stellen weitere
Argumente fiir die Notwendigkeit der theoretischen Begriindung vermuteter
Ausfallmechanismen dar. Eine "automatische" Kompensation systematischer
Ausfallmechanismen kann von den MD-Techniken nach den Ergebnissen der Simu-
lation nicht erwartet werden. Damit stiitzen die empirischen Ergebnisse die
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theoretische Kritik an den Annahmen der Ersetzungsverfahren: Die auf den
MAR- bzw. MARC-Annahmen basierten Techniken konnen bei Vorliegen anderer
Ausfallmechanismen bzw. bei einer rein "mechanischen" Anwendung zu Fehl-
schliissen fiihren.

6. Explizite Modellierung des Ausfallmechanismus als alternative Analyse-
strategie: Multiple Imputation (MI)

Die somit verbleibende Alternative bei der Analyse von Datensdtzen, bei de-

nen systematische Ausfallmechanismen nicht ausgeschlossen werden koOnnen,
besteht in der explizit theoretisch geleiteten Ersetzung fehlender Werte.
Da diese theoretischen Annahmen mit den verbundenen Daten uniiberpriifbar
sind, verbleibt Tediglich die Moglichkeit, unterschiedliche Hypothesen iiber
den AusfallprozeB in ihren Konsequenzen auf Entscheidungen iiber Akzeptanz
oder Verwerfung substantieller theoretischer Hypothesen zu untersuchen. Die
einzige Moglichkeit hierzu stellt die Anwendung des Konzepts der "multiple
imputations" dar.

D.B. RUBIN entwickelt seit 1977 in einer Reihe von Arbeiten (RUBIN, 1977,
1978, 1979, 1980, 1981) das Konzept der "multiple imputation”. 7) Ausgehend
von der Tatsache, daB jede Analysestrategie beim Vorliegen eines MD-Pro-
blems ein Modell des Ausfallprozesses verwenden muf, besteht das Vorgehen
bei einer multiplen Imputationsstrategie aus drei Schritten.

Zundchst miissen explizite Modellierungen des Ausfallprozesses erfolgen.
Entsprechend den Annahmen des Modells werden dann Ersetzungen der fehlenden
Werte mit einem nichtdeterministischen MD-Ersetzungsverfahren vorgenommen
(das Ergebnis ist ein vollstandiger Datensatz, zu dessen Analyse Standard-
techniken benutzt werden konnen). Dieser Schritt wird nun I-mal wiederholt;
da das MD-Verfahren bei Wiederholungen nicht dieselben Ersetzungen vor-
nimmt, entstehen I vollstdndige (unterschiedliche) Datensdtze. Im letzten
Schritt werden die aus den I-Datensdtzen berechneten Statistiken miteinan-
der verglichen. Der Vergleich erlaubt (falls ein Modell des Ausfallprozes-
ses benutzt wurde) die Simulation der Verteilung der Statistiken bei gege-
benen Daten und gegebenem AusfallprozeB. Werden hingegen unterschiedliche
Annahmen iiber den AusfallprozeB gemacht, d.h. also: mehrere explizite Mo-
dellierungen vorgenommen, erlaubt der Vergleich die Beurteilung der Sensi-
tivitdat der Ergebnisse gegeniiber unterschiedlichen Annahmen iiber den Aus-
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fallprozeB. Durch den Vergleich der Statistiken der unter verschiedenen An-
nahmen iiber den Ausfallmechanismus vervollstdndigten Datensdtze lassen sich
Aussagen iiber die Sensitivitdt der Ergebnisse gegeniiber den Ausfallmecha-
nismen gewinnen. MI liefert keine eindeutigen Resultate, sondern zeigt die
Spannweite moglicher Ergebnisse auf.

Die Idee, mehrfache Ersetzungen fiir fehlende Daten vorzunehmen, um den Ef-
fekt verschiedener Ausfallmodelle zu testen, ist keineswegs neu. Explizit
findet sich der Vorschlag z.B. schon bei FINNEY (1974:10). RUBIN hat dann
aber die theoretischen Grundlagen einer vollstdndigen Bayes-Analyse fir die
‘MI formuliert, deren Durchfiihrung in der Praxis jedoch fast unmoglich ist,
selbst wenn die Beschrankung auf "ignorable mechanisms" erfolgt: Selbst mit
einer einzigen Variablen ist der Arbeitsaufwand auBerordentlich hoch (HER-
Z0G & RUBIN, 1983:242).

Die Durchfiihrung der MI mit (in Hinsicht auf die Bayes-Grundlagen) implizi-
ten Techniken, wie z.B. einem Hotdeck ist hingegen vergleichsweise einfach.
Wenn auch gegen die urspriinglichen Intentionen des MI-Ansatzes gerichtet,
ist eine von den theoretischen Grundlagen der MI abgeldste Anwendung mog-
lich. Beim derzeitigen Stand des Wissens 2zu systematischen Ausfdllien
scheint diese Anwendung der MI gerade fiir den Normal-Nutzer die einzige
Moglichkeit zu sein, ein MD-Problem in seinen moglichen Auswirkungen abzu-
schdtzen, wenn auch alle Schritte einer Ml z.Z. noch Schwierigkeiten bie-
ten. Wie schon erwdhnt, existieren bis auf extrem vereinfachte Beispiele
keine brauchbaren Standardmodelle, an denen zumindest eine Orientierung
moglich ware. Die Modelle miissen vollig neu entwickelt werden. Da auch nur
vereinzelte und in der vorhandenen Form in diesem Zusammenhang nicht
brauchbare sozialwissenschaftliche ("inhaltliche") Modelle existieren,
bleibt als relativ einfache Moglichkeit nur die Entwicklung simpler Model-
le, die den "ungiinstigsten Fall" eines systematischen Ausfalls fiir die je-
weilige Fragestellung erfassen sollen. Diese '"worst reasonable models
(WRM's)" (DEMPSTER, 1978:30) kdnnen nur die Extremwerte der interessieren-
den Statistiken zeigen, eine "realistische" Modellierung der Ausfallprozes-
se erfolgt nicht. Trotzdem stellen “"WRM's" durch die durch sie moglichen
Sensitivitdtstest einen brauchbaren ersten Versuch dar.
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Neben der Entwicklung von Sensitivitdtsindizes bleibt vor allem die Frage
nach der Anderung der Entscheidungen iiber Akzeptanz oder Verwerfung einer
konkreten Hypothese bei Annahme verschiedener Ausfallprozesse.

Zusammenfassend muf betont werden, daB die Durchfiihrung einer MI z.Z. mit
einer so groBen Zahl praktischer Probleme behaftet ist, daB die Anwendung
im Rahmen einer Standardanalyse weitgehend ausscheidet. Da MI bisher jedoch
die einzige Moglichkeit zur Abschatzung der Konsequenzen eines MD-Problems
darstellen, muB die Entwicklung von empirisch gut abgesicherten Theorien
zur Erklarung der Prozesse, die zum "Ausfall" bzw. zu "missing data" fiih-
ren, als Voraussetzung fliir ein effizientes Imputationssystem als dringend
notwendig betrachtet werden.

Dieser Beitrag wurde von Rainer Schnell verfaBt, der mit Hartmut Esser in
Fragen der Erklarung und Analyse von Fehlern bei der Datenerhebung zusammen-
arbeitet.

Anmerkungen

1) Zu den wenigen MD-Techniken, die explizit nicht auf der MAR-Annahme be-
ruhen, vgl. COHEN (1968) und COHEN & COHEN (1975) sowie BERK & RAY
(1982) und BERK (1983).

2) Eine iterative Version der multiplen Regressionsschatzung ohne Korrektur
wurde bereits von FEDERSPIEL, MONROE & GREENBERG (1959) verwendet. Eben-
so ist diese Option in den Programmen von BERGER (1979) und O'GRADY
(1982) vorhanden. SCHMEE & HAHN (1979) schlugen eine "ILS"-Technik ex-
plizit zur Losung von “Censoring"-Problemen vor.

3) Die Variation der Verteilungsform wdre zwar wiinschenswert gewesen, aber
die Aufnahme eines weiteren experimentellen Faktors hdtte mindestens
eine Verdreifachung der Rechenzeit bedingt.

4) Die Ausgangsdaten wurden in Anlehnung an BOLLEN & BARB (1981) kategori-
siert, die Abweichungen der geschatzten Daten basieren entsprechend auf
kategorisierten Schdtzungen; den Berechnungen der Korrelationsabweichun-
gen liegen hingegen nicht-kategorisierte Schatzungen zugrunde.

5) Die Setzung dieser Korrelationen hat einen theoretisch interessanten
Hintergrund. Unter der Voraussetzung, daB die Globalvariablen nur des-
halb in empirischen Untersuchungen mit kognitiven Variablen Korrelatio-
nen aufweisen, weil in der Regel typische Kombinationen von Merkmalsaus-
prdgungen vermittelt Uber jeweils typische handlungsrelevante Mechanis-
men, z.B. spezielle, Motivationen vermittelnde Sozialisationspraktiken,
jeweils @hnliche Strukturen hervorbringen (LANGENHEDER, 1975:61), wurden
diese Korrelationen konstant niedrig angesetzt.

6) Zur Generierung der Pseudo-Zufallszahlen und zur Realisation des Simula-
tionsprogramms wurden Subroutinen der NUMERICAL ALGORITHM GROUP (NAG)
FORTRAN LIBRARY Mark 10 verwendet. Der zugrundeliegende "“multiplicative
congruential"-Generator GOS5CAF wurde durch GOSCBF gestartet, die Erzeu-
gung der multivariatnormal verteilten Daten erfolgte mit GOSEAF und GO-
S5EZF. Das Programm wurde auf den IBM 4341 des HRZ Essen unter VM/SP und
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SSI mit dem IBM-VS-FORTRAN Compiler Level 1.3.0 erstellt und gerechnet.
Einzelheiten und das Programmlisting finden sich bei SCHNELL (1985).

7) Eng ‘mit diesem Konzept verbunden ist das Konzept der "Repeated Replica-
tion Imputation Procedure" (RRIP) von KISH (1983) fir Unitnonresponse.
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