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1 Problemstellung

Die Statistik und insbesondere die Multivariate Statistik wird Uberall dort eingesetzt, wo
komplexes Datenmaterial multivariat ausgewertet werden mufd (Hartung/Elpelt 1995, S. XIlI).
Dabei bilden insbesondere die multivariaten Analysemethoden die Fundamente der empiri-
schen Forschung (Backhaus 1995, S. X). Fehlende Daten stellen dabei ein haufig anzutreffen-
des Problem dar. Die herkdmmlichen, auf vollstandigem Datenmaterial basierenden Analyse-
verfahren kénnen in diesem Fall nicht mehr ohne weiteres angewendet werden. Daher ist es
notwendig, sich mit der Auswirkung von fehlenden Daten zu beschaftigen und die daraus

entstehenden Folgen in der angewandten Statistik zu beriicksichtigen.

Die in dieser Arbeit zugrundegelegte Datenbasis stellt dabei eine endliche Objektmenge
N={1,..,n} dar, deren Elemente anhand der Auspragungen einer Merkmalsmrigem}

charakterisiert werden. Alle Merkmalsauspragungen der Objekte werden in einer Datenmatrix
A=(ai)nm zusammengefaldt, deren Zeilen durch die Objekte und deren Spalten durch die
Merkmale repréasentiert werden. Die Matrix A kann fehlende Werte enthalten. Fehlende Werte

werden durch einen punktformigen Platzhaltgrdarstellt (Toutenburg 1992, S. 197).

In diesem Aufsatz sollen zunachst kurz die Ursachen fur fehlende Daten umrissen werden.
Hier stellt sich vor allen Dingen die Frage, ob mit einem systematischen oder unsystemati-
schen Ausfallmechanismus gerechnet werden kann, in anderen Worten also, ob von einem
zufalligen oder nicht zufalligen Fehlen der Daten ausgegangen werden muf3. Da nur auf Basis
eines bekannten Ausfallmechanismus eine angemessene Behandlung der fehlenden Werte
durchgefuhrt werden kann, werden nachfolgend einige Ansatze zur Strukturanalyse der Da-
tenmatrix dargestellt. Anhand der hierdurch gewonnenen Erkenntnisse tber das unvollstandi-
ge Datenmaterial werden nachfolgend Verfahren und Konzepte vorgestellt, mit denen die
adaquate Aufbereitung der Datenbasis bzw. die Datenanalyse durchgefiihrt werden kann.

2 Ursachen fehlender Daten

Die Griunde fur das Fehlen von Daten kdnnen vielfaltig sein. In Anlehnung an Schnell (1986,
S. 24-58) sind insbesondere die folgenden Griinde hervorzuheben:

* Fehlerhaftes oder mangelhaftes Untersuchungsdesign,

* Antwortverweigerung im Rahmen einer Befragung,
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» Mangelndes Wissen oder unzureichende Antwortmotivation des Befragten,
* Unaufmerksamkeit eines Beobachters,

» Unvollstandigkeit von Sekundardaten,

« Codierungs- und Ubertragungsfehler der Daten.

Beispielhatft fur ein fehlerhaftes Untersuchungsdesign lait sich das Merkmal ,Alter der Kin-
der” im Rahmen einer demografischen Erhebung nennen. Bei kinderlosen Befragten tritt hier
zwingenderweise ein fehlender Wert auf, wenn diese Méglichkeit nicht anders berucksichtigt
wird. Mangelhafte Untersuchungsdesigns liegen beispielsweise bei mil3verstandlichen Fragen
oder ungebrauchlichen Redewendungen bei einer schriftlichen Erhebung vor. Ein sorgfaltiges
Untersuchungsdesign kann bereits im Vorfeld der Erhebung zu einer deutlichen Reduzierung
oder ganzlichen Vermeidung von fehlenden Werten beitragen.

In diesem Zusammenhang lassen sich auch fehlende Werte durch die Verweigerung der An-
gaben durch die Befragten vermeiden, indem keine sensitiven oder zu personlichen Fragen
gestellt werden, ohne dal3 dem Befragten Anonymitat zugesichert wird. Fir Befragungen in
besonders sensiblen Bereichen sind spezielle Verfahren wie z.B. die Randomized Response
Technik entwickelt worden, auf die hier jedoch nicht ndher eingegangen werden kann (vgl.
Schnell et al. 1988, S. 312).

Im Vorwege ist ebenfalls sicherzustellen, dal3 der Kreis der befragten Personen sowohl tber
die notwendige Kompetenz als auch Uber eine ausreichende Motivation zur Beantwortung der
Fragen verfugt.

3 Ausfallmechanismen

Die im vorigen Abschnitt beispielhaft angesprochenen Ausfallursachen kdnnen zu einer un-
vollstdndigen Datenbasis fuihren, also einer Datenmatrix mit fehlenden Werten. Den fehlen-
den Werten muf3 dabei durch Einbeziehen des jeweiligen Ausfallmechanismus Rechnung ge-
tragen werden. In der Literatur wird hier vomssing data mechanism (Rubin 1976) Aus-
fallmechanismus (Bankhofer/Praxmarer 1998, S. 11@gsponse mechanism oder Ant-

wortmechanismus (Schwab 1991, S. 6) gesprochen.
Grundsatzlich sind zwei Arten von Ausfallmechanismen zu unterschieden:
» Systematisch fehlende Daten (d.h. nicht zufallig fehlend)

» Unsystematisch fehlende Daten (d.h. zufallig fehlend)
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Die Definitionen von systematischen bzw. unsystematischen Ausfallmechanismen gehen auf

einen Aufsatz von Rubin (1976) zuriick. Rubin bezeichnet Datemiatsng at random

(MAR), wenn das Fehlen der Daten unabhangig von der Auspragung des Merkmals selbst ist.
Daten gelten alsbserved at random (OAR), wenn das Fehlen der Daten unabhangig von
den Auspragungen anderer Merkmale im selben Objekt ist. Die Eigenstsaitg comple-

tely at random (MCAR) gilt schlie3lich fir Daten, fur die sowohl MAR als auch OAR gilt
(Schwab 1991, S. 7). In diesem Falle hangt die Existenz der Daten weder von fehlenden noch
von existierenden Merkmalen ab. Die Ausfallswahrscheinlichkeit der Daten besitzt also kei-
nerlei Relation zur Existenz oder den Auspragungen anderer Daten.

MAR Missing at random.
Antwortrate ist unabhangig von der Auspragung des Merkmals selbst.
OAR Observerd at random.

Antwortrate ist unabh&angig von den Auspragungen anderer Merkmale.

MCAR Missing completely at random.
MAR und OAR treffen zu.

Tabelle 1 - Voraussetzungen fur unsystematische Ausfallmechanismen

Zur Verdeutlichung folgen einige Beispiele. In einer Befragung werde auch nach dem Ein-
kommen gefragt. Einige Befragte verweigern dabei die Antwort. Die Daten sind MAR, falls
die Ausfallswahrscheinlichkeit nicht von der Hohe des Einkommens selbst abhangt. Ist jedoch
die Antwortverweigerungsrate bei Personen mit einem uberdurchschnittlichen Einkommen

hoéher als bei Personen mit niedrigem Einkommen, so gilt die Eigenschaft MAR nicht.

Moglich ware auch, dal’ die Ausfallswahrscheinlichkeit zwar unabhangig vom Einkommen
ist, aber von anderen Merkmalen wie z.B. dem Alter abhéngt. In diesem Falle gilt zwar MAR;
allerdings ist das Fehlen der Daten von den Auspragungen anderer Merkmale abhangig, wo-
mit die Eigenschaft OAR verletzt ware. Ist die Antwortrate fir das Merkmal ,Einkommen*
vollkommen unabhangig sowohl vom Einkommen selbst als auch von allen anderen Merk-

malsauspragungen der befragten Person, dann und nur dann gilt MCAR.

Unsystematische Ausfallmechanismen liegen in Fallen von EinfluRRfaktoren vor, welche nicht
unmittelbar mit einzelnen Merkmalen oder Objekten zusammenhangen. Zu den typischen
Einflu3faktoren fur unsystematische Ausfallmechanismen zahlen beispielsweise Unaufmerk-
samkeit beim Ausflillen von Fragebdgen oder des Untersuchungspersonals bei der Datenaus-



Matthias Runte: Missing Values — Konzepte und statistische Literatur ted4 Sei

wertung (Bankhofer/Praxmarer 1998). Zuféllig fehlende Daten verzerren das Untersuchungs-
ergebnis in der Regel kaum oder gar nicht.

Anders kann die mangeinde Berlcksichtigung von systematischen Ausfallmechanismen er-
hebliche Verzerrungen im Rahmen der Datenauswertung zur Folge haben. Beispielsweise
fiele die Schatzung des Einkommens auf Basis des Mittelwertes der vorhandenen Daten zu
niedrig aus, wenn relativ gesehen mehr Personen mit hdherem Einkommen die Antwort ver-
weigert hatten. Man erkennt, daf3 die Bertcksichtigung des Ausfallmechanismus in der Da-
tenanalyse notwendig ist, falls ein systematischer Ausfallmechanismus vorliegt.

Einschrankend kann ein systematischer Ausfallmechanismen nur dann adaquat bertcksichtigt
werden, wenn dieser bekannt ist. So ware es in dem Beispiel oben notwendig, die Ausfalls-
wahrscheinlichkeit des Merkmals ,Einkommen* in Abhangigkeit von der Hohe des Einkom-

mens festzustellen und mdglichst genau zu modellieren.

Es wird deutlich, dal? im Rahmen der Datenanalyse zunachst genaue Kenntnisse Uber den
zugrunde liegenden Ausfallmechanismus gesammelt werden missen. Nur so kann eine ange-

messene Beriicksichtigung des Mechanismus erzielt werden.

4 Strukturanalyse

Im Rahmen der Strukturanalyse wird versucht, Erkenntnisse Uber die Abhangigkeit der Mis-
sing-Value-Struktur (MV-Struktur) vom Fehlen bzw. den Auspragungen anderer Merkmale

Zu gewinnen.

Im Rahmen der Strukturanalyse ist jedoch nur ein Teil der Abh&ngigkeiten innerhalb des Da-
tenmaterials Gberhaupt ermittelbar. Somit ergeben sich stets lediglich notwendige, aber keine
hinreichenden Bedingungen fur die Existenz eines unsystematischen Ausfallmechanismus. So
ist es beispielsweise nur unter bestimmten Voraussetzungen moglich, Anhaltspunkte Uber das
Vorliegen der Eigenschaft MAR zu gewinnen. Trotzdem lassen sich durch die Strukturanaly-
se wertvolle Erkenntnisse fur eine ggf. notwendige Modellierung des Ausfallmechanismus
oder die fur Auswabhl eines geeigneten Missing-Data-Verfahrens (MD-Verfahrens) gewinnen.

Bei der Strukturanalyse lassen sich prinzipiell drei Ansatze unterscheiden (Bankhofer 1995, S.
29 ff.):

1. Bei derdeskriptiven Analyse lassen sich sogenannte MD-MalRe (Missing-Data-Mal3e)
berechnen, anhand derer das Verhaltnis von fehlenden zu existierenden Werten und ggf.

Konzentrationstendenzen von Missing Values innerhalb der Matrix ermittelt werden kon-
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nen. Die Aussagekraft der deskriptiven Analyse beschrankt sich somit im wesentlichen

auf das Ermitteln von Kennzahlen Uber die Struktur der fehlenden Werte.

2. Mit der explorativen Analyse lassen sich Abhéangigkeiten innerhalb der Datenmatrix auf-
decken. Dabei wird nach Zusammenhangen innerhalb der Daten gesucht, anhand derer auf

Abhangigkeiten von Missing Values geschlossen werden kann.

3. Im Rahmen dernduktiven Analyse werden statistische Tests durchgefihrt. Dabei kon-
nen u.a. Tests auf Konzentrationen von Missing Values in bestimmten Bereichen der Ma-
trix sowie Tests auf einen unsystematischen Ausfallsmechanismus durchgefuhrt werden.
Anzumerken ist, dafl} die induktive Analyse trotz allem nur notwendige Kriterien fir das
Vorliegen eines unsystematischen Ausfallsmechanismus liefern kann. Eine positive Be-
statigung eines unsystematischen Ausfallmechanismus ist nur in Sonderfallen und dann

auch nur mit externem Wissen uber die Verteilung der Missing Values moglich.

4.1 Deskriptive Analyse

Bei der deskriptiven Analyse sollen mdglichst aussageféahige Kennzahlen in bezug auf die
fehlenden Daten ermittelt werden. Im Rahmen dieser Arbeit kann nur kurz auf die prinzipielle
Vorgehensweise eingegangen werden. Fir detailliertere Darstellungen von Missing-Data-
MaRen wird auf die Literatur verwiesen (z.B. Bankhofer 1995, S. 31 f.).

Zur Berechnung der MD-Mal3e dient eine sog. Indikatormatrix V, die sich auf die Datenma-
trix A bezieht und wie folgt definiert wird (Rubin 1976, S. 583):

Ij/11 Vlm D
V = Er B mit vi,=1 fallsay, vorhanden, sonst 0.
@Inl Vnma

Die Indikatormatrix besteht also aus Binarvariablen, die die Existenz (1) oder das Fehlen (0)
der Elementey der DatenmatriXA anzeigen. Aus der Indikatormatrix lassen sich eine Reihe
von Kennzahlen ermitteln. Die Liste der in der Literatur gebrauchlichen Kennzahlen ist recht

umfangreich. Exemplarisch seien aufgeftihrt:

» Absolute und relative Anzahl der fehlenden Daten bei Objekt i oder Merkmal k (Rummel
1970, S. 266),

» absolute und relative Anzahl fehlender Daten in der Datenmatrix,
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* Indikatorvariablen, wie z.B. ,Objekt i vollstandig®, d.h. es liegen bei Objekt i keine feh-
lenden Daten vor (Cohen und Cohen 1975, S. 265 ff.),

» Korrelationskoeffizienten, die den Zusammenhang von paarweise fehlenden Objekten
oder Merkmalen beschreiben (Brown 1983, S. 282 ff.). Hierfir werden zuséatzliche Indi-
katorvariablen erzeugt, die die paarweise Existenz oder Nicht-Existenz von Daten indizie-

ren.

4.2 Explorative Analyse

Im Rahmen der explorativen Analyse wird nach Zusammenhangen innerhalb der unvollstan-
digen Datenmatrix gesucht. Die Untersuchung hat zum Ziel, ggf. Abhangigkeitsbeziehungen
der fehlenden Werte aufzudecken. Wie auch bei der deskriptiven Analyse spielt in diesem
Zusammenhang die Indikatormatkixdie dominierende Rolle. Tabelle 2 fal3t die Ansatze der
explorativen Analyse zusammen (Bankhofer 1995, S. 47).

Zielsetzung Untersuchte |Ausgangspunkt | Methoden
Eigenschaft

Abhéngigkeit vom Fehlen der | MAR, OAR Indikatormatrix V| Korrelationsanalyse

Daten (vi) bei anderen Merk- Faktorenanalyse

malen bzw. Objekten Clusteranalyse
Dependenzanalyse

Abhéngigkeit von von den OAR Datenmatrix A, Korrelationsanalyse

Merkmalsauspragungen (ai) Indikatormatrix V. | Dependenzanalyse

bei anderen Merkmalen bzw.

Objekten

Tabelle 2 — Explorative Analyseansatze

Bei den korrelationsanalytischen Ansétzen werden die Korrelationsbeziehungen der Indika-
tormatrix V mit sich selbst bzw. mit der Datenmatrix A untersucht. Losel und Wiustendorfer
(1974, S. 345) schlagen hierzu die Durchfiihrung einer Interkorrelationsanalyse zwischen den
Matrizen vor. Im Rahmen der induktiven Analyse (s. folgender Abschnitt) 1aR3t sich dann te-
sten, ob die Korrelationskoeffizienzen signifikant von Null abweichen. In diesem Fall ist von

einer Abhangigkeit auszugehen.

Das Ergebnis der Korrelationsanalyse ist eine Korrelationsmatrix. Diese Matrix dient wieder-
um als Basis fur anschlieende Analysen wie die Faktorenanalyse. Bei der Faktorenanalyse
durfen die errechneten Faktorladungen nicht substantiell hoch sein. In diesem Falle ist von



Matthias Runte: Missing Values — Konzepte und statistische Literatur te7 Sei

einer Abhangigkeit der fehlenden Werte und den Faktoren auszugehen. Bei niedrigen Faktor-

ladungen kann hingegen nicht direkt auf eine Abhangigkeit geschlossen werden.

Weiterhin kann eine Clusterung von Objekte bzw. Spalten mit &hnlichen Mustern fehlender
Werte durchgefuhrt werden. Bilden sich grof3e Cluster, in denen die Objekte bzw. Merkmale
groRe Ahnlichkeiten bzgl. ihrer MD-Mustern aufweisen, kann ebenfalls von einer Abhangig-

keit innerhalb der Cluster und damit von einem systematischen Ausfallmechanismus ausge-

gangen werden.

Bei der Dependenzanalyse schlie3lich wird eine Abhangigkeit einzelner Objekte bzw. Merk-
male von den Auspragungen oder MD-Mustern anderer Objekte bzw. Merkmale modelliert.

4.3 Induktive Analyse

Die Mdglichkeiten der deskriptiven und explorativen Analyse im Hinblick auf die Erfassung
von Abhéngigkeitsbeziehungen der fehlenden Werte sind beschrénkt. Die induktive Analyse
stellt sich die Aufgabe, Hypothesen aufzustellen und zu testen. In bezug auf fehlende Werte
kénnen unterschiedliche Hypothesen aufgestellt werden.

So konnen beispielsweise Tests auf Haufungen fehlender Daten durchgefiihrt werden. Dabei
lassen sich fehlende Daten als ,seltene Ereignisse” in der Datenmatrix interpretieren (Losel
und Waistendorfer 1974, S. 344). Damit wird das hypothetische Modell einer Poisson-
Verteilung zugrunde gelegt. Bei dem Test wird geprift, ob die Anzahl der fehlenden Daten in

den Objekten bzw. Merkmalen poissonverteilt ist.

Zudem bietet sich im Rahmen der deskriptiven und explorativen Analyse keine Méglichkeit,
eine Abhangigkeit der fehlenden Werte von den Auspragungen eben dieser Werte zu ermit-
teln. Dies ist nur mit Hilfe der induktiven Analyse méglich, und auch nur dann, wenn die
Verteilung der Grundgesamtheit bekannt ist. In diesem Falle kdnnen Anpassungstests der
restlichen Werte an eine hypothethische Grundgesamtheit durchgefiuihrt werden. Als mdgliche
Testverfahren werden in der Literatur érAnpassungstest und der Kolmogoroff-Smirnoff-

Test erwahnt (Bankhofer 1995, S. 72). Wenn die Anpassungshypothese nicht abgelehnt wer-
den kann, kann weiterhin von einem unsystematischen Ausfallmechanismus ausgegangen

werden.

Zusammenfassend bietet die Strukturanalyse die Mdglichkeit, systematische Ausfallmecha-
nismen aufzudecken, die bei Nichtberlcksichtigung zu erheblichen Verzerrungen bei der
Auswertung des unvollstdndigen Datenmaterials fihren kdnnen. Nur bei genauer Kenntnis

des Ausfallmechanismus ist eine Modellierung des Mechanismus denkbar (Schnell 1986, S.
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10). Dies ist jedoch meist schwierig und in praktischen Anwendungen oft kaum durchfiihrbar
(Bankhofer 1995, S. 85).

Einfacher zu handhaben sind hingegen die Falle, in denen von unsystematischen Ausfallme-
chanismen ausgegangen werden kann. Hierbei stellen die fehlenden Daten eine Zufallsstich-
probe der Gesamtstichprobe dar. Der Grol3teil der in der Literatur zu findenden Ansatze und
Verfahren zur Behandlung von Missing Values geht von einem unsystematischen Ausfallme-

chanismus aus (Bankhofer 1995, S. 85).

5 Behandlung fehlender Daten

Auf Basis der Ergebnisse der Strukturanalyse kdnnen verschiedene Verfahren zur Behandlung
fehlender Daten zum Einsatz kommen. Schwab (1991, S. 4) unterteilt die moglichen Strategi-

en in die drei Klassen Eliminierungsverfahren, Parameterschéatzverfahren und Imputationsver-

fahren.

Missing-Data-Verfahren Beschreibung Bedingung

Eliminierungsverfahren Ausschluf? unvollstandiger Ob- | MCAR
jekte bzw. Merkmale

Imputationsverfahren Vervollstandigung der Daten- | MCAR oder MAR, ggf. Mo-
matrix durch Schatzung der dellierung des Ausfallme-
fehlenden Werte chanismus

Parameterschatzverfahren Schatzung von Parametern aus | MCAR oder MAR
der unvollstdndigen Datenma-
trix

Multivariate Verfahren Modifikation multivariater Ana- | MCAR
lyseverfahren

Sensitivitdtsanalysen Vergleich verschiedener Aus- | Je nach Ausfallmechanis-
fallmechanismen oder MD- mus oder MD-Verfahren
Verfahren unterschiedlich

Tabelle 3 — Missing-Data-Verfahren

Bel den Eliminierungsverfahren werden Objekte oder Merkmale mit fehlenden Werte aus

der Datenmatrix entfernt. Sie werden im Rahmen der Analyse nicht beachtet. Bei den Para
meterschatzverfahren werden bestimmte Parameter wie z.B. Mittelwert oder Regressions-
koeffizienten geschéatzt. Die Schatzung der Parameter erfolgt mit Algorithmen, die alle Ob-
jekte bzw. Merkmale, also auch die mit Missing Values, bertcksichtigen und jeweils auf spe-
zielle Schatzprobleme abgestimmt sind. Imputationsverfahren fillen die Datenmatrix mit Hil-
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fe geeigneter Verfahren auf, so daf3 mit einer vollstdndigen Datenmatrix weitergearbeitet wer-

den kann.

Bankhofer (1995, S. 89 ff.) erweitert die Spannweite einsetzbarer Verfahren noch um Multi-
variate Analyseverfahren und Sensitivitatsbetrachtungen (Beale und Little 1975, S. 130; Frane
1976, S. 409). Die multivariaten Analyseverfahren basieren direkt auf der unvollstéandigen
Datenmatrix. Es handelt sich dabei um in der Regel um geringfigig modifizierte, auf voll-
standigen Daten basierenden multivariate Verfahren. Im Rahmen von Sensitivitatsanalysen
werden schliel3lich die Spannweite moglicher Analyseergebnisse aufgezeigt, die durch das
Fehlen und damit die Unbestimmtheit von Teilen der Datenmatrix entsteht. Eine Ubersicht
der Verfahren findet sich in Tabelle 3 (Bankhofer 1995, S. 89).

5.1 Eliminierungsverfahren

Die Klasse der Eliminierungsverfahren umfal3t Vorgehensweisen, die unvollstandige Merk-
male (Merkmalseliminierung) oder Objekte (Objekteliminierung) von der weiteren Untersu-
chung ausschlie3en. Die anschlieRende Auswertung der Daten kann auf Basis einer reduzier-

ten, aber vollstandigen Datenmatrix durchgefihrt werden.

Eliminierungsverfahren sind nur unter der restriktiven Annahme MCAR uneingeschrankt an-
wendbar (Little/Rubin 1987, S. 39 f.). Wenn die Eliminierung ohne genaue Kenntnis des Aus-
fallmechanismus durchgefuhrt wird, kann es zu gravierenden Verzerrungen kommen, wenn

ein systematischer Ausfallmechanismus vorliegt.

Als Beispiel lai3t sich wieder das Beispiel der Antwortverweigerung bei hoheren Einkommen
anfuhren. Liegt bei hoheren Einkommen die Antwortwahrscheinlichkeit fir das Einkommen
niedriger, kommt es in Falle einer Eliminierung aller Personen mit Missing Values zu einer
Unterschatzung des durchschnittichen Einkommens. Auch multivariate Verfahren wie die
Faktorenanalyse oder die Clusteranalyse kdnnen in diesen Fallen verfalschte Ergebnisse lie-
fern, wenn Uberproportional viele Personen mit Uberdurchschnittichem Einkommen elimi-

niert wurden.

Sowohl bei der Objekteliminierung als auch bei der Merkmalseliminierung lassen sich prinzi-
piell zwei Ansatze unterscheiden. Bei aemplete-case analysis werden nur die Objekte

bzw. Merkmale weiterverwendet, die vollstdndig vorliegen (Toutenburg 1992, S. 198). Bei
der available-case analysis werden die Objekte bzw. Merkmale mit Missing Values von der
Analyse nicht ausgeschlossen, sondern die jeweils verfugbaren Merkmale bzw. Objekte fur

die Auswertung verwendet.
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Das Verfahren der complete-case analysis besitzt vor allem drei Vorteile. Ergens ist es ein-

fach anzuwenden, da lediglich Zeilen bzw. Spalten aus der Datenmatrix gestrichen werden.
Zweitens kann anschlielend mit einer vollstdndigen Datenmatrix weitergearbeitet werden.
Dies erlaubt die uneingeschrankte Verwendung aller auf vollstdndigen Daten basierenden
multivariaten Standardverfahren. Drittens wird die Vergleichbarkeit insbesondere univariater
Statistiken gewébhrleistet, da die Analyse jeweils auf derselben Stichprobengrdl3e basiert
(Little/Rubin 1987, S. 40).

Nachteilig wirkt sich bei der complete-case analysis allerdings das Streichen existierender
Werte aus. Der dadurch entstehende Informationsverlust kann in Relation zur Anzahl fehlen-
der Werte vergleichsweise hoch ausfallen. Daher ist die complete-case analysis oft unbefrie-
digend, da die Untersuchungseinheiten in der Regel nicht grundlos gewahlt wurden, und bei
dieser Form der Eliminierung insgesamt nicht mehr fur eine weitere Auswertung zur Verfu-

gung stehen (Bankhofer 1998, S. 113). Aus diesem Grunde lassen sich complete-case-
Analysen oft nur bei einer geringen Anzahl von Missing Values oder bei einer ausreichend

grol3en Datenbasis sinnvoll einsetzen.

Aus diesem Grunde ist der zweite Ansatz oft vorteilhafter. Beadailable-case analysis
werden die Objekte bzw. Merkmale mit Missing Values von der Analyse nicht ausgeschlos-

sen, sondern jeweils alle verfugbaren Merkmale bzw. Objekte fur die Auswertung verwendet.

Beispielhaft fur die available-case analysis sind die Berechnung von univariaten Statistiken
und Distanzen bei Objekten unter Missing Values, bei der nur die jeweils paarweise vorlie-
genden Werte verwendet werden (Bankhofer 1995, S. 93 ff.). Ebenso kann bei der Berech-
nung von Korrelationskoeffizienten verfahren werden. Zur Berechnung dienen hier ebenfalls
nur paarweise vorliegende Werte. Ein wesentliches Problem bei diesem Vorgehen ist die
schwierige Vergleichbarkeit der auf diese Weise berechneten Statistiken, da jeweils eine un-
terschiedliche Stichprobengrdol3e bei der Berechnung zu Grunde gelegt wird.

Interessant ist in diesem Zusammenhang, daf? die Eliminierung von Objekten bzw. Merkma-
len als Optimierungsproblem aufgefal3t werden kann (Dempster 1971, S. 343 in: Bankhofer
1995, S. 103). Als Zielfunktion dient hierbei der entstehende Informationsverlust durch die
Eliminierung von Objekten oder Merkmalen. Um mdglichst wenige vorhandene Auspragun-
gen zu eliminieren, wird ein optimaler ,Eliminierungsplan“ aufgestellt, in dem die zu elimi-
nierenden Zeilen und Spalten festgelegt werden. Durch Einbindung geeigneter Nebenbedin-
gungen wird erreicht, daf3 nach der Eliminierung keine Missing Values mehr existieren. Das
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entstehende Optimierungsproblem ist durch Branch-and-Bound-Verfahren I6sbar (z.B.
Domschke/Drex| 1998, S. 125 ff.).

5.2 Imputationsverfahren

Das Problem des teilweise hohen Informationsverlustes bei Eliminierungsverfahren wird

durch die Anwendung sogenannter Imputationsverfahren versucht zu beseitigen. Mit Hilfe

dieser Verfahrensklasse werden fehlende Werte geschatzt und die Datenmatrix vervollstan-
digt. Da auch hier eine vollstdndige Datenmatrix erzeugt wird, kann anschlieend ohne Ein-
schrankung mit allen Standardverfahren weitergearbeitet werden.

Als Imputationsschatzer kommen im einfachsten Fall je nach Skalenniveau der Mittelwert,
der Median oder der Modus in Betracht. In diesen Fallen mul3 stets die Voraussetzung MCAR
vorliegen. Zu weiterereinfachen Imputationstechniken gehdren die folgenden (Bankho-
fer/Praxmarer 1998, S. 114):

* Imputation durch deNerhaltnisschatzer. Bei diesem Verfahren wird fiir ein moglichst
hochkorreliertes Merkmal ermittelt, mit dessen Hilfe der fehlende Wert unter Annahme
einer Proportionalitatsbeziehung geschatzt wird. In der Regel haben sowohl das erklaren-
de als auch das fehlende Merkmal kardinales Skalenniveau (Ford 1976, S. 324). Fiur das

Verfahren muf3 MAR gelten.

* Imputation perZufallsauswahl. Bei diesem Verfahren lassen sich wiederum zwei Vari-
anten unterscheiden: Erstens kann fur jeden Missing Value eine zufallige Auswahl aus
den existierenden Werten bei anderen Objekten bzw. Merkmalen verwendet werden. Der
gezogene Wert wird dann fur die Imputation verwendet. Zweitens kann ein Zufallsgene-
rator direkt einen Wert ermitteln, der fir die Imputation verwendet wird. Der Zufalls-
genertor wird dabei so eingestellt, dal3 er die Verteilung des Merkmals korrekt abbildet
(Schnell 1986, S. 95). Hier mul3 die Bedingung MCAR gelten, da systematisch fehlende

Daten keinem zufalligen Ausfallmechanismus unterliegen.

* Imputation durchExpertenratings. Zur Imputation werden die Werte subjektiv durch
Experten geschatzt, oder es werden Modelle verwendet, deren Parameter durch Experten
ebenfalls subjektiv geschatzt werden. Wenn ein systematischer Ausfallmechanimus dem
Experten bekannt ist, kann das Verfahren auch in diesen Fallen eingesetzt werden. Aller-
dings mul3 selbstverstandlich auch auf die Probleme hingewiesen werden, die sich durch
die subjektiven Festlegungen des Experten ergeben kdnnen.
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Ein weitere Klasse von I mputationsverfahren bilden die Imputationsverfahren innerhalb

von Klassen. Das Prinzip dieser Verfahren basiert auf der Hypothese, dal? die Objekte inner-

halb einer Klasse eine hohe Ahnlichkeit aufweisen. Damit basiert die Festlegung der fehlen-
den Werte auf den Ahnlichkeitsbeziehungen zwischen den Objekten. Ein wesentlicher Vorteil

dieser Vorgehensweise ergibt sich aus der Forderung, daf3 die Eigenschaft MCAR nur inner-
halb der Klassen gelten muf3. Man spricht hier von MCARGYNg completely at random

in classes; Bankhofer 1995, S. 17 1.).

Zur Festlegung der Klassen kénnen zum einen herkdmmliche Klassikationsverfahren verwen-
det werden, bei denen die jeweils vollstandig vorliegenden Daten zur Clusterung verwendet
werden. Zum anderen kann die Klassifikation auch auf Basis externer Informationen erfolgen.
Anschlielend kdnnen die oben vorgesteliten simplen Imputationsverfahren auf die einzelnen

Klassen angewendet werden.

Zusatzlich existieren noch speziell auf Imputationsklassen zugeschnittene Verfahrensvarian-
ten, die in der Literatur alSold-Deck und Hot-Deck-Techniken bezeichnet werden (Schnell
1986, S. 108 ff.). Beim Cold-Deck-Verfahren wird ausgehend von den einzelnen Klassen aus
einer externen Quelle imputiert. Beim Hot-Deck-Verfahren werden Werte aus der Datenma-
trix selbst imputiert. Hot-Deck-Verfahren lassen sich grundsétzlich in sequentielle und si-
multane Verfahren einteilen. Wahrend bei den sequentiellen Hot-Deck-Verfahren die Imputa-
tion der Missing Values eines bestimmten Objektes oder Merkmals jeweils aus verschiedenen
Objekten bzw. Merkmalen erfolgen kann, werden bei den simultanen Verfahren aus jeweils
einem einzigen vollstandig vorliegenden Objekt oder Merkmal samtliche Werte tlbernommen.

Sowohl simultane als auch sequentielle Verfahren basieren dabei auf der Ahnlichkeit der Ob-
jekte untereinander. Entweder wird aus dem jeweils ahnlichsten Objekt imputiert, oder ein in
der entsprechenden Klasse befindliches Imputationsobjekt wird zuféllig ausgewahlt. Der Im-
putationsvektor muf3 dabei jedoch mindestens in allen zu imputierenden Werten vollstandig
vorliegen, um beim simultanen Hot-Deck-Verfahren tGiberhaupt ausgewéhlt werden zu kénnen
(Ford 1976, S. 326).

Neben den vorgestellten einfachen Imputationstechniken existieren auch komplexere Verfah-
ren: Die Klasse demultivariaten | mputationstechniken. Dabei wird die Imputation je nach
Skalenniveau anhand verschiedener multivariater Verfahren vorgenommen, wie z.B. mittels
Regressions-, Varianz-, Diskriminanz- oder Faktorenanalyse. Fir alle multivariaten Imputati-
onstechniken existiert eine Vielzahl von Varianten, die sich in bezug auf das Modell, die
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Schiatzmethode und die zur Schiatzung verwendeten Daten unterscheiden. Eine Ubersicht gibt
Bankhofer (1995, S. 125 ff.).

Prinzipiell basieren auch die multivariaten Imputationstechniken auf der Annahme MCAR.
Wenn jedoch alle Abhéngigkeitsbeziehungen zwischen den Merkmalen bzw. Objekten durch
das Verfahren erfal3t und ausreichend beriicksichtigt werden, ist auch die weniger restriktive
Eigenschaft MAR ausreichend (Little/Rubin 1987, S. 45).

Zu den an dieser Stelle ebenfalls zu nennenden Verfahren gehdren audofpuatiation-
stechniken bei systematischen Ausfallmechanismen. Bei diesen Verfahren wird der zu-
grunde liegende systematische Ausfallmechanismus modelliert. Aus diesem Grunde muld ge-
nau bekannt sein, wie hoch die Ausfallwahrscheinlichkeit und die Verteilung der Auspragun-
gen der ausgefallenen Weidg in Abhangigkeit der fehlenden und vorhandenen Daten ist.
Basierend auf der Modellierung lassen sich dann entweder Erwartungswerte oder mit Hilfe
des Modells transformierte Zufallswerte imputieren, die der Verteilung des Ausfallmechanis-
mus entsprechen (Greenless et al. 1982, S. 253). Im Gegensatz zu anderen Imputationstechni-
ken sind bei der expliziten Modellierung des Ausfallmechanismus die Bedingungen MAR,
OAR und MCAR nicht erforderlich, da der Ausfallmechanismus durch die Modellierung be-

reits bertcksichtigt wird.

Einer der wesentlichen Vorteile von Imputationsverfahren ist, dal3 anschlieend mit einer
vollstdndigen Datenmatrix weitergearbeitet werden kann. Aul3erdem fuhrt die Anwendung der

Verfahren zu keinem Informationsverlust.

Die Verwendung bestimmter Schatzwerte kann jedoch auch bei Vorliegen der notwendigen
Eigenschaften (z.B. MCAR) zu Verzerrungen fihren. Beispielsweise fuhrt die mehrmalige
Imputation von Erwartungswerten wie z.B. dem Mittelwert zu einer Unterschatzung der Vari-
anz. Verfahren, die sich statt am Erwartungswert an der Verteilung der zu imputierenden

Werte orientieren, liefern diesbezuglich bessere Ergebnisse.

5.3 Parameterschatzverfahren

Parameterschatzverfahren stellen eine weitere Verfahrensklasse zur Behandlung fehlender
Daten dar. In diese Verfahrensklasse fallen Methoden, bei denen direkt aus der unvollstandi-

gen Datenmatrix bestimmte Parameter geschétzt werden. Geschatzt werden meistens Mittel-
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werte, Varianzen und Kovarianzen. Die Ergebnisse kénnen anschlieRend in multivariaten
Verfahren wie der Faktoren- oder Diskriminanzanalyse verwendet werden (Bankho-
fer/Praxmarer 1998, S. 115).

Parameterschatzverfahren grenzen sich zu Eliminierungstechniken insofern ab, als daf3 kein
Informationsverlust bei der Schatzung der Parameter auftritt. Der Unterschied dieser Verfah-
ren zu den Imputationstechniken liegt in der Tatsache, dal3 zur Schatzung der Parameter Kor-
rekturen durchgefuihrt werden kdnnen. Diese Korrektur erlaubt die Anwendung der Verfahren
auch bei Vorliegen lediglich der Eigenschaft MAR, wenn eine quantitative Datenmatrix mit
multinormalverteilten Daten vorausgesetzt gesetzt werden kann. Verteilungsfreie Verfahren
bendtigen hingegen in der Regel die Eigenschaft MCAR, wie beispielsweise der EM-
Algorithmus von Orchard und Woodbury (Schwab 1991, S. 152). Weitere Parameterschéatz-
verfahren kdnnen Bankhofer (1995, S. 156 ff.) entnommen werden.

In den weniger restriktiven Voraussetzungen liegt der Vorteil der Parameterschatzverfahren.
Nachtelilig ist, dal3 zur weiteren Auswertung nur Verfahren in Frage kommen, die auf den

ermittelten Parametern basieren.

5.4 Multivariate Analyseverfahren

Bei den multivariaten Analyseverfahren zur Behandlung von Missing Values handelt es sich
in der Regel um geringfligige Modifikationen der entsprechend auf vollstadndigen Daten basie-
renden multivariaten Verfahren. Beispielsweise fuhren Schader und Gaul (1991 )sdag

Value Linkage-Verfahren ein. Im Vergleich zum entsprechenden Verfahren mit vollstandi-
gen Daten ergeben sich zwei Unterschiede. Zum einen kann bei der Distanzberechnung inner-
halb und zwischen den Klassen lediglich auf die vorhandenen Werte zurlickgegriffen werden.
Zum anderen muf3 beim Abbruchkriterium bertcksichtigt werden, dal’ die zur Abbruchsbe-
stimmung herangezogenen Parameter ebenfalls fehlende Werte darstellen kénnen.

Auch fur die Faktorenanalyse, Regressionanalyse und Multidimensionale Skalierung existie-
ren in der Literatur Modifikationen, um dem Problem der Missing Values gerecht werden zu
konnen. Eine Ubersicht mit Literaturhinweisen liefert Bankhofer (1995, S. 168-181). Die Ver-
fahren bendtigen die MCAR-Eigenschatt.

Der Vorteil multivariater Analyseverfahren liegt in der vollstéandig integrierten Behandlung
der unvollstandigen Datenmatrix, bei dem auch das Analyseziel direkt erreicht wird. Die er-
zielten Ergebnisse kdnnen bei einer verhaltnismal3ig hohen Anzahl von fehlenden Werten

jedoch verzerrt sein.
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5.5 Sensitivitdtsanalysen

Die bis hier angesprochenen Verfahren fiihren stets zu jeweils einem Analyseergebnis. Feh-
lende Werte in Datenmatrizen fihren jedoch auch immer zu einer gesteigerten Varianz bzw.
Unsicherheit. Mit Hilfe von Sensitivitdtsanalysen versucht man, mehrere mdgliche Analy-
seergebnisse in Abhangigkeit unterschiedlicher Ausfallmechanismen und MD-Verfahren fur
die fehlenden Daten aufzuzeigen.

Ein viel zitierter Ansatz aus der Literatur ist das Konzeptnagltiplen Imputation (Rubin

1987). Die Idee ist hierbei, daf} jedes MD-Verfahmamer ein Modell des Ausfallmecha-
nismus heranzieht, wie in den meisten Fallen der unsystematische Ausfallmechanismus. Die
multiple Imputation verwendet hingegen verschiedene Ausfallmechanismen und gelangt so zu
unterschiedlichen Ergebnissen. Damit kann die Sensitivitdt der Analyseergebnisse in Abhan-
gigkeit des unterstellten Ausfallmechanismus aufgezeigt werden. Statt eines einzelnen Resul-
tates wird also vielmehr die Spannweite moglicher Ergebnisse aufgezeigt.

Selbstverstandlich kdnnen neben den nebeneinander untersuchten Ausfallmechanismen auch
unterschiedliche MD-Verfahren angewendet werden, deren Ergebnisse dann im Rahmen einer

Sensitivitatsanalyse verglichen werden kdnnen.

6 Zusammenfassung

Fehlende Daten stellen ein haufig anzutreffendes Problem in der angewandten Statistik dar.
Zu untersuchen ist dabei jeweils, welche Auswirkungen sich durch die Missing Values auf
Analyseergebnisse ergeben kdnnen. Hierzu sind zunachst Kenntnisse tber den Ausfallmecha-
nismus der Daten zu gewinnen, was im Rahmen einer Strukturanalyse geschehen kann. An-
schlieBend kdnnen unterschiedliche Verfahren eingesetzt werden, um dem Problem der Mis-
sing Values gerecht zu werden. Neben Eliminierungsverfahren eignet sich die Klasse der Im-

putationsverfahren oft am besten, da hier kein Informationsverlust auftritt.

Zur Frage, welches MD-Verfahren am besten geeignet ist, existieren eine Anzahl von Studien
in der Literatur. Ein durchgéngig am besten geeignetes MD-Verfahren existiert jedoch nicht.
Die Auswabhl einer geeigneten Strategie bzw. eines geeigneten MD-Verfahrens hat vielmehr
unter Abwagung der an die Daten gestellten Anforderungen, der Zielsetzung der Analyse so-
wie der Vor- und Nachteile der einzelnen Strategien zu erfolgen (Bankhofer 1995, S. 190).
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