Uber das Problem fehlender Werte: Wie der Einfluss
fehlender Informationen auf Analyseergebnisse

M. Wirtz

entdeckt und reduziert werden kann

On the Problem of Missing Data: How to Identify and Reduce the Impact of Miss-
ing Data on Findings of Data Analysis

Zusammenfassung

Fehlende Werte stellen ein hdufig unterschdtztes Problem bei
der Analyse empirischer Datensdtze dar. Neben der effektiven
Verringerung der Stichprobenumfinge muss damit gerechnet
werden, dass durch fehlende Angaben statistische Ergebnisse
verfdlscht werden. Die beiden zentralen Aussagen des Beitrags
bestehen darin, dass zum einen die Analyse der Ursachen fehlen-
der Angaben in empirischen Datensdtzen fester Bestandteil jeder
Datenanalyse sein sollte und zum anderen der Umgang mit feh-
lenden Werten auf angemessenen Annahmen beruhen sollte, um
fehlerhafte Ergebnisse und Probleme bei der Interpretation em-
pirischer Befunde zu vermeiden.

Schliisselworter
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Abstract

The impact of missing data on the analysis of empirical data is a
frequently unrecognized problem. Missing data may not only re-
sult in a decrease in the actual sample size but potentially bias-
ing effects on statistical findings have to be considered as well.
Two important points are made in this article: Firstly, it is shown
why the identification of potential causes of missing data should
be an inherent part of any data analysis; secondly, the handling
of missing data should be based on appropriate assumptions in
order to avoid biased results and problems concerning the inter-
pretation of empirical findings.

Key words
Missing data diagnosis - missing data processes - listwise dele-
tion - pairwise deletion - imputation procedure

Fehlende Werte stellen stets ein Problem bei der Auswertung
empirischer Daten dar: Wie soll damit umgegangen werden,
wenn beispielsweise Personen Angaben verweigern oder ab ei-
nem bestimmten Zeitpunkt nicht mehr an der Datenerhebung
teilnehmen? Die Bedeutung dieses Problems wird jedoch hdufig

unterschdtzt und Standards fiir ein optimales Vorgehen sind we-
nig verbreitet. Der Anwender ist zumeist auf sich selbst gestellt,
so dass nicht selten die Voreinstellungen des Analyseprogramms
unhinterfragt die Vorgehensweise determinieren. Dies ist ver-
wunderlich, da die Auswahl der Verfahren zum Umgang mit feh-
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lenden Werten erheblichen Einfluss auf das Ergebnis der statisti-
schen Analyse haben kann. Nur wenn die Voraussetzungen der
Verfahren erfiillt sind, konnen Fehler bei der Datenauswertung
und Ergebnisinterpretation vermieden werden. Im Folgenden
wird skizziert, welche Probleme durch fehlende Werte entstehen
konnen und unter welchen Bedingungen welche Verfahren ge-
eignet sind. Hierbei werden unter ,fehlenden Werten“ nur feh-
lende Daten verstanden, von denen angenommen werden kann,
dass diese empirisch existieren, obwohl sie nicht erhoben wur-
den.!

Was ist gegen die Praxis einzuwenden, das Problem fehlender
Werte weitestgehend zu ignorieren? Auf Basis empirischer Da-
ten soll in der Forschung beispielsweise {iber die Giiltigkeit von
Hypothesen entschieden werden: Wenn Daten nicht vorliegen,
koénnen diese folglich nicht fiir diesen Entscheidungsprozess ge-
nutzt werden. Nun, das Problem besteht darin, dass Daten nicht
notwendigerweise zufillig fehlen miissen, sondern dass der Da-
tenausfall systematisch bedingt sein kann: ,Systematisch* be-
deutet hier, dass es einen Grund fiir das Nichtvorliegen der Infor-
mation gibt, der bei der Ergebnisinterpretation nicht vernachlas-
sigt werden darf.

Ein Beispiel soll diese Problematik verdeutlichen: In einer Befra-
gung soll u. a. erfasst werden, ob die Befragten in der Vergangen-
heit bereits einmal selbst illegale Drogen konsumiert haben. Ein
Teil der Personen verweigert die Angaben zu der betreffenden
Frage. Wenn nun tendenziell eher diejenigen Personen, die ille-
gale Drogen konsumiert haben, die Auskunft verweigern, wird
der Anteil von Konsumenten durch die Stichprobendaten syste-
matisch unterschatzt.

Hier gilt, dass die Befragtenstichprobe in Bezug auf die Informa-
tionen zum Drogenkonsum allein deswegen nicht reprasentativ
fiir die Gesamtpopulation sein kann, weil das zu erhebende
Merkmal ,,Drogenkonsum* selbst mit der Tatsache zusammen-
hdngt, ob die betreffende Frage beantwortet wird. Nur fiir die
Population der ,Auskunftswilligen“ - hier also eher diejenigen,
fiir die das Merkmal nicht zutrifft - kann das Befragungsergebnis
unverfdlscht oder reprasentativ sein.? Es ware fahrldssig, aus die-
sen Ergebnissen auf die Merkmalsverteilung in der Stichprobe
aller Befragten zu verallgemeinern.

Komplexer stellt sich die Problematik fehlender Werte in multi-
variaten Analysen dar, bei denen mehrere Variablen simultan
analysiert werden (z.B. multiple Regression oder Faktorenanaly-
se). Um einen Datensatz mit fehlenden Angaben angemessen
auswerten zu kdonnen, miissen zwei zentrale Fragen im Rahmen
einer Missing-Data-Analyse gekldrt werden [1,2]:
1. Wodurch sind fehlende Angaben bedingt? Treten fehlende
Angaben zufillig oder systematisch auf? (Missing-Data-Diag-
nose)

1 Angenommen, eine Person lebt momentan nicht mit einem/r Partner/in
zusammen, so wiirden fehlende Angaben zu der Zufriedenheit mit der
Partnerschaft nicht als ,fehlende Werte* in diesem Sinne gelten, da die-
se logisch nicht moglich sind.

2 Es muss natirlich zusatzlich u.a. vorausgesetzt werden, dass die Anga-
ben in einer solchen Befragung wahrheitsgemafR erfolgen.
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Tab.1 Ein fiktiver Datensatz fir 11 Personen, in dem 3 Personen
die Angaben zur ,Zufriedenheit mit dem Beruf* (X1) und 4
Personen die Angabe zur ,Zufriedenheit mit dem Einkom-
men* (X2) verweigert haben. Fiir die ,allgemeine Lebens-
zufriedenheit” (Y) liegen die Angaben aller Personen vor.
Die Indikatorvariablen Ind(X1) und Ind(X2) enthalten die In-
formation, ob die entsprechende Angabe in X1 bzw. X2 vor-
liegt (0 =fehlend; 1 =vorhanden)

Zufriedenheit  Zufriedenheit mit allgemeine Ind(X1)  Ind(X2)
mit dem Beruf dem Einkommen Lebenszufrieden-
X1 X2 heit
Y

2 1 0 1

1 2 0 1
. 3 3 0 1
6 5 4 1 1
4 4 5 1 1
4 5 6 1 1
6 4 7 1 1
7 8 1 0
8 9 1 0
9 10 1 0
9 11 1 0

2. An welche Annahmen sind die zur Verfiigung stehenden Ver-
fahren zum Umgang mit Missing Data gekoppelt?

Um das Vorgehen bei der Missing-Data-Analyse zu beschreiben,
soll das {iberschaubare Datenbeispiel in Tab.1 verwendet wer-
den. Es seien von 11 Personen die Merkmale ,Zufriedenheit mit
dem Beruf* (X1), ,Zufriedenheit mit dem Einkommen*“ (X2) und
»allgemeine Lebenszufriedenheit* (Y) erhoben worden. Drei Per-
sonen haben die Angaben zur ,Zufriedenheit mit dem Beruf®,
vier Personen die Angaben zur , Zufriedenheit mit dem Einkom-
men“ verweigert. Durch dieses Beispiel werden die Gefahren
nachvollziehbar, die durch einen falschen Umgang mit fehlenden
Werten entstehen konnen. Bei allen Analysen muss beachtet
werden, dass die teststatistischen Ergebnisse und die abgeleite-
ten Aussagen fiir diesen Datensatz nur bei geniigend grofRen
Stichproben eine ausreichende Teststdrke besitzen wiirden.

Missing-Data-Diagnose: Welche Zusammenhdnge bestehen
zwischen fehlenden Werten und den iibrigen Informationen
im Datensatz?

Zundchst sollte untersucht werden, ob einzelne Personen oder
Variablen hohe Anteile fehlender Werte aufweisen: Hierdurch
wird zum einen deutlich, welche Personen oder Personengrup-
pen Antworten typischerweise verweigern oder Probleme mit
der Beantwortung haben. Zum anderen zeigt sich, welche Fra-
gen/Items u.U. ungeeignet sind. Oft fiihrt die Elimination weni-
ger Personen und/oder einzelner Fragen zu einer wesentlich voll-
standigeren Datenmatrix. EntschlieBt man sich zu einer solchen
Elimination, muss diese natiirlich dokumentiert werden und die
Implikationen miissen bei der Interpretation beriicksichtigt wer-
den. Als Richtlinie gilt, dass durch Personen oder Variablen mit
mehr als 30% fehlenden Werten mehr Unsicherheiten und Fehler
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Tab.2 Mittelwerte und Ergebnisse des t-Tests mit den Werten von
Y als abhédngige Variable und den Indikatorvariablen als un-
abhdngige Variablen (Daten s. Tab. 1)

unabhdngige abhdngige Variable

Variable Y, wenn Ind 0 Y, wenn Ind 1 ty-s (Signifikanz)’

Ind(X1) 2,0 7.5 _3,67
(p=0,005<0.=0,05)

Ind(X2) 9,0 35 5,20

(p=0,001<a=0,05)

"Das Ergebnis des Signifikanztests wird hier angegeben, obwohl bei den vor-
liegenden StichprobengréRen das Ergebnis des Signifikanztests mit Vorbe-
halt interpretiert werden muss. Die Ergebnisse des Tests werden dargestellt,
um das allgemein empfohlene Vorgehen in groRen Datensatzen zu erldutern

fiir die statistischen Analysen erkauft werden, als dass substan-
zielle Informationen gewonnen werden.?

Im Rahmen einer Missing-Data-Diagnose wird weiterhin analy-
siert, ob fehlende Werte systematisch im Zusammenhang mit
den Werten anderer Variablen auftreten oder Muster fehlender
Werte gehduft vorliegen. Eine wichtige Auswertung soll exemp-
larisch beschrieben werden. In Tab.1 wurden zwei Indikatorva-
riablen - Ind(X1) und Ind(X2) - gebildet, in denen kodiert ist,
ob die Variablen X1 bzw. X2 fehlende Werte enthalten. Es wird
fiir die beiden Stufen (0, 1) der beiden Indikatorvariablen tiber-
priift, ob die vorhandenen Angaben in allen anderen Variablen
systematisch differieren. Tab. 2 zeigt die Ergebnisse, wenn die
Systematik der Unterschiede in der Variable Y in Abhdngigkeit
von den beiden Indikatorvariablen mittels eines t-Tests {iber-
priift wird. Die Personen mit fehlenden Werten in der ,Zufrie-
denheit mit dem Beruf*, also Ind(X1) =0, haben mit 2,0 einen sig-
nifikant kleineren Wert in der ,allgemeinen Lebenszufrieden-
heit“ als die iibrigen Personen (7,5). Hingegen haben die Perso-
nen mit fehlenden Werten in der Variable ,Zufriedenheit mit
dem Einkommen*“ eine signifikant hohere ,aligemeine Lebenszu-
friedenheit” als die iibrigen Personen. Diese Ergebnisse deuten
darauf hin, dass die fehlenden Angaben nicht zufillig auftreten,
da deren ,Auftreten” durch die ,allgemeine Lebenszufrieden-
heit“ vorhergesagt werden kann.

In einer Missing-Data-Diagnose wird des Weiteren untersucht,
ob Muster fehlender Werte gehduft auftreten [1-3]. Muster be-
deutet hier, dass in einer Gruppe von Variablen fehlende Werte
gemeinsam auftreten: Immer, wenn beispielsweise Variable A
nicht beantwortet wird, fehlen auch eher die Werte in den Varia-
blen D und F.

3 In Tab.1 miisste nach diesem Kriterium Variable X2 wegen 36 % fehlen-
der Werte ausgeschlossen werden. Da das sehr vereinfachende Beispiel
zur Demonstration typischer Probleme bei der Missing-Data-Analyse
dient, wird die Variable dennoch weiter analysiert.

4 In der Literatur wird MAR manchmal filschlicherweise so definiert,
dass die {ibrigen Variablen das Fehlen von Angaben kausal bedingen
miissen. Diese Annahme ist nicht notwendig: Es wird nur gefordert,
dass ein hinreichender korrelativer Zusammenhang besteht [5,6].

Die Missing-Data-Diagnose liefert einen sehr guten Uberblick
iiber Datenstrukturen, die mit den fehlenden Werten in Verbin-
dung stehen: Der Untersucher wird dafiir sensibilisiert, welche
Gefahren bei der Interpretation der Ergebnisse durch nicht vor-
handene Angaben entstehen kdnnen. Eine Missing-Data-Diagno-
se sollte stets durchgefiihrt werden, wenn fiir einzelne Variablen
mehr als 5% der Werte fehlen, da dann ein systematischer Aus-
fall von Daten erhebliche Verzerrungen der Ergebnisse bewirken
kann. Zudem muss beachtet werden, dass bei einer bedeutsamen
Systematik der fehlenden Angaben Standardmethoden zum Um-
gang mit fehlenden Werten nicht mehr angewendet werden soll-
ten. Dieser Punkt wird im Zusammenhang mit Tab. 3 verdeut-
licht werden.

Ursachen fiir fehlende Werte: Missing-Data-Prozesse

Unter Missing-Data-Prozessen versteht man die Ursachen, die
das Auftreten von fehlenden Werten bedingen. Es werden drei
Arten von Prozessen unterschieden [4], die fiir den Umgang mit
Missing Data entscheidend sind. Man sagt, dass Daten ,,vollstdn-
dig zufdllig fehlen* (MCAR=Missing Completely At Random),
wenn das Auftreten fehlender Angaben (a) weder von den Aus-
pragungen anderer Variablen noch (b) von der Auspragung der
(nicht angegebenen) Werte der Variablen selbst abhdngt. Beant-
worten Personen einzelne Fragen nicht, weil sie insgesamt
schwach motiviert sind, an einer Untersuchung teilzunehmen,
so wdre Bedingung a verletzt. Geben - wie im einleitenden Bei-
spiel - Personen tendenziell eher keine Auskunft zum Drogen-
konsum, wenn sie Drogen konsumieren, so wiirde Bedingung b
nicht gelten.

Dass Werte vollstdandig zufillig fehlen, ist in rehabilitationswis-
senschaftlichen Studien wohl in den seltensten Fillen gegeben,
weil es zumeist einen Grund dafiir gibt, weshalb Befragte eine
Angabe verweigern oder durch erhebungsbedingte Probleme be-
stimmte Personen zu bestimmten Zeitpunkten nicht befragt
wurden. Typische Beispiele fiir ,vollstindig zufdlliges Fehlen“
sind Fehlwerte durch Dateneingabefehler oder Irrldufer beim
postalischen Riicklauf.

Der zweite Missing-Data-Prozess wird als ,zufdlliges Fehlen“
(MAR = Missing At Random) bezeichnet. ,Zufdlliges Fehlen“ be-
deutet, dass das Fehlen von Werten vollstdndig durch die tibri-
gen Informationen im Datensatz vorhergesagt werden kann.*
Der Begriff ,zufélliges Fehlen* ist hier leider etwas irrefiihrend:
»Bedingt zufilliges Fehlen“ wiirde den Sachverhalt besser be-
schreiben, da gefordert wird, dass nach Beriicksichtigung der In-
formationen im Datensatz keine weiteren Informationen zur
Vorhersage des Fehlens von Werten erforderlich sind. Ist bei-
spielsweise die Motivation zur Teilnahme an einer Studie der
wesentliche Pradiktor dafiir, dass Angaben nicht vollstindig vor-
liegen, so fehlen die Daten genau dann zuféllig (MAR), wenn die
Motivation zur Teilnahme als Messdatum fiir die Befragten erho-
ben wurde.

Wenn jedoch die im Datensatz fehlenden Angaben bekannt sein
miissten, damit das Fehlen von Werten hinreichend vorherge-
sagt werden kann, fehlen die Daten ,nicht zufdllig“ (NRM = Non
Random Missing). Im einleitenden Beispiel der Befragung zum
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Tab.3 Die Korrelationsmatrizen und die Mittelwerte und Standardabweichungen fiir die Daten in Tab. 1 bei fallweisem oder paarweisem

Ausschluss und bei Mittelwertersetzung

fallweise (n=3) paarweise MW-Ersetzung (n=11)

X1 X2 Y X1 X2 Y X1 X2 Y
r X1 1 0,00 0,00 1! 0,00* 0,86" 1 -0,36 0,53
r X2 1 -0,45 12 0,77% 1 0,39
r Y 1 13 1
Mw 5,00 4,50 5,00 6,63' 3,432 6,003 6,63 3,43 6,00
SD 1,15 0,58 1,29 2,00 1,51 3,32 1,67 1,17 3,32

'n=8,2n=7,3n=11,%n=4

Drogenkonsum wiirde ,nicht zufdlliges Fehlen* gelten, da die
Werte der zu messenden Eigenschaft deren Angabe mitdetermi-
nieren. Wiirde man in der Untersuchung jedoch andere Vari-
ablen erfassen, die mit dem Konsum illegaler Drogen und somit
mit dem Fehlen der Information in gutem Zusammenhang ste-
hen, so wiirden die Werte lediglich ,zufdllig fehlen“ (MAR).

Wie kann festgestellt werden, welcher dieser drei Prozesse vor-
liegt? Dass die Bedingung ,vollstindig zufdllig fehlend“ (MCAR)
verletzt ist, ergibt sich als Ergebnis der Missing-Data-Diagnose,
wenn bedeutsame Zusammenhdnge der fehlenden Werte mit
den iibrigen Informationen im Datensatz bestehen. Neben dieser
eher subjektiven Grundlage existiert ein Testverfahren (MCAR-
Test nach Little [2]), das tiberpriift, ob die Bedingung ,,vollstandig
zufillig fehlend"” verletzt ist. In unserem Datenbeispiel wird der
Test mit Chi%(4)=9,55 (p = 0,049 < Alpha =0,25)° signifikant: Die
Annahme, dass die Daten ,vollstandig zufdllig fehlen*“ muss ver-
worfen werden, dem Ausfall der Daten liegt also eine Systematik
zugrunde.

Ob die Daten jedoch ,zufdllig* (MAR) oder ,nicht zufallig"“ (NRM)
fehlen, kann empirisch nicht entschieden werden. Um dies ent-
scheiden zu kénnen, miisste die Auspragung der fehlenden Da-
ten bekannt sein. Denn nur dann kénnte gekldrt werden, ob die
nicht vorliegenden Informationen notwendig sind, um den Aus-
fall der Daten erkldren zu kdnnen. Die Beantwortung dieser Fra-
ge basiert somit vorwiegend auf inhaltlichem Wissen iiber den
Forschungsgegenstand. In der Regel ist keine eindeutige Ent-
scheidung moglich.

Welches Verfahren zum Umgang mit fehlenden Werten sollte
gewdhlt werden?

Zundchst sollen die Eigenschaften der Methoden ,fallweiser*
und , paarweiser Ausschluss* sowie ,Ersetzung durch den Vari-
ablenmittelwert“, die in der Praxis am hdufigsten angewendet
werden, diskutiert werden. Beim ,fallweisen Ausschluss* (, list-
wise deletion®, Complete-information-Ansatz) fillt eine Person

5 Da hier im Aligemeinen die Nullhypothese praferiert wird und das Beta-
Fehlerrisiko minimiert werden soll, sollte die Alpha-Fehlerwahrschein-
lichkeit hoher als tiblich gewdhlt werden.
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aus der Berechnung aller Statistiken heraus, wenn in einer der
zu analysierenden Variablen fiir diese Person ein Wert fehlt. Fiir
die Beispieldaten in Tab. 1 wiirde dies bedeuten, dass nur die Da-
ten der Fille 4-7 in die Auswertung eingehen.

Bei ,,paarweisem Ausschluss* (,,pairwise deletion®, All-available-
information-Ansatz) werden fiir die Berechnung jeder Statistik
alle verfiigharen Dateninformationen verwertet. Eine Person
wird beispielsweise nur bei Berechnung der Korrelationen nicht
beriicksichtigt, wenn einer der Werte der direkt betroffenen Va-
riablen nicht vorliegt. Die Daten von den Personen 1-7 gehen
mit in die Berechnung der Korrelation von X2 und Y ein. Da die
Werte in X1 fiir die Personen 1-3 aber nicht vorliegen, konnen
diese drei Personen nicht berticksichtigt werden, wenn die Kor-
relationen von X1 und X2 bzw. X1 und Y bestimmt werden.

In Tab. 3 sind links fiir den fallweisen Ausschluss die Korrelatio-
nen (r), Mittelwerte (MW) und die Standardabweichungen (SD)
angegeben. In der Mitte finden sich die Werte fiir den paarwei-
sen Ausschluss. Die beiden Verfahren fiithren zu deutlich unter-
schiedlichen Ergebnissen. Da durch die Systematik des Daten-
ausfalls beim fallweisen Ausschluss nur Personen mit mittlerer
Auspragung in Y beriicksichtigt werden, ergeben sich hier insge-
samt niedrigere Zusammenhdnge. Wenn Werte nicht ,vollstdn-
dig zufdllig fehlen*, ist dieses Ergebnis typisch: Da eher Personen
mit extremen Auspragungen auf bestimmten Variablen nicht
antworten, wird die Stichprobe homogener. Je homogener eine
Stichprobe ist, desto niedriger sind die Korrelationen im Allge-
meinen ausgeprdgt [7]. Diese Homogenisierung der Stichprobe
zeigt sich in den geringeren Standardabweichungen bei fallwei-
sem Ausschluss.

Grundsatzlich ldsst sich fiir den ,fallweisen Ausschluss* festhal-
ten: Durch den Ausschluss von Personen mit fehlenden Werten
aus der Analysestichprobe konnen die Eigenschaften der Stich-
probe verdandert werden. Nur wenn die fehlenden Werte ,,voll-
stdandig zufdllig fehlen* wiirden, ware die durch den fallweisen
Ausschluss neu definierte, reduzierte Stichprobe eine reprdsen-
tative Auswahl der urspriinglichen Stichprobe. Fehlen die Daten
nicht ,vollstindig zufdllig“, so werden die Statistiken verzerrt.
Ein weiteres Problem des ,fallweisen Ausschlusses“ entsteht
durch den Stichprobenschwund. Je groRer die Anzahl der Vari-
ablen, die fehlende Werte aufweisen, desto gravierender ist das
Problem der Stichprobenreduktion. Haufig wird der effektive
Stichprobenumfang mehr als halbiert [8]. Hierdurch wird die Zu-
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verldssigkeit und Teststdrke der statistischen Analysen erheblich
reduziert [9].

In Bezug auf das Problem des Stichprobenumfangs ist der ,,paar-
weise Fallausschluss* die giinstigere Alternative, da keine erho-
benen Daten unberiicksichtigt bleiben. Weil alle Personen mit
in die Auswertung eingehen, ist auch das Problem der Homoge-
nisierung der Stichprobe zumindest entschdrft: Beispielsweise
wird die Streuung des Merkmals Y mit 3,32 (s. Tab. 3) durch den
Umgang mit den fehlenden Werten nicht beeinflusst. Bei der Be-
rechnung der Korrelation von X1 und Y wird immerhin das obere
Spektrum der Merkmalsauspragungen von Y vollstindig abge-
deckt, und bei der Berechnung der Korrelation von X2 und Y
wird das untere Spektrum vollstdndig beriicksichtigt.

Neben diesen beiden Vorteilen des ,paarweisen Ausschlusses*
existiert aber ein wichtiger Nachteil. Die Stichprobenstatistiken
in Tab. 3 (Mitte) stammen effektiv aus verschiedenen Substich-
proben. Die Korrelation von X1 und Y wird an Personen mit ten-
denziell geringerer Lebenszufriedenheit bestimmt, die Korrela-
tion von X1 und X2 an Personen mit mittlerer Lebenszufrieden-
heit und die Korrelation von X2 und Y an Personen mit hoher Le-
benszufriedenheit. Diese Problematik fiihrt im Beispiel sogar da-
zu, dass die resultierende Korrelationsmatrix in Tab. 3 in einem
vollstandigen Datensatz empirisch unmdoglich ist: Wenn die ,,all-
gemeine Lebenszufriedenheit mit der ,Zufriedenheit mit dem
Beruf* zu 0,86 und mit der ,Zufriedenheit mit dem Einkommen*
zu 0,77 korreliert, dann miissen auch die ,Zufriedenheit mit dem
Beruf* und die ,Zufriedenheit mit dem Einkommen* positiv kor-
reliert sein. Es ldsst sich nachweisen, dass die Korrelation grof3er
als 0,34 sein muss, eine kleinere Korrelation wdre in einem Da-
tensatz ohne fehlende Werte nicht méglich [10].6

Aber auch in weniger extremen Anwendungsfillen, in denen
eine empirisch mogliche Informationsmatrix resultiert, entsteht
ein grofBes Problem, wenn die Substichproben, die fiir jede zu be-
rechnende Statistik herangezogen werden, nicht vergleichbar
sind: Das resultierende Gesamtergebnis gilt dann fiir keine der
»Substichproben®, und es ldsst sich keine Gesamtstichprobe defi-
nieren, fiir die die ,gefundene* Struktur Giiltigkeit besitzt. Es er-
geben sich Puzzlestiicke von Informationen, die nicht mehr zu
einem sinnvollen Ganzen zusammengefiigt werden kénnen, da
jedes Puzzlestiick zu einem anderen Gesamtbild gehort. Dies ist
genau dann der Fall, wenn die Daten nicht ,vollstindig zufillig
fehlen“ (MCAR) [1].

Bei der ,Ersetzung durch den Variablenmittelwert* werden in
Tab.1 die fehlenden Werte in Variable X1 durch den Mittelwert
der Fdlle 4-11 (6,63) und in Variable X2 durch den Mittelwert
der Fdlle 1-7 (3,43) ersetzt. Dieser Ansatz erscheint auf den ers-
ten Blick attraktiv, weil die Datenmatrix anschlie8end keine Lii-

6 Eine Informationsmatrix, die eine solche nicht mégliche Gesamtstruk-
tur enthalt, bezeichnet man in der Mathematik als ,,nicht positiv defi-

s

nit“,

7 Eine Ausnahme stellt die Berechnung von Summenwerten aus mehre-
ren Einzelvariablen dar. Fehlen die Werte von Einzelvariablen, so ist
die Ersetzung durch den Variablenmittelwert im Allgemeinen zuldssig

[5].

Tab.4 Ergebnis der Ersetzung mittels des EM-Algorithmus. Die er-
setzten Werte sind links kursiv eingetragen, rechts sind die
imputierte Korrelationsmatrix, die Mittelwerte und Stan-
dardabweichungen angegeben

X1 X2 Y X1 X2 Y
1,81 2 1 r X1 1 0,90 0,92
1,86 1 2 r X2 1 0,90
3,24 3 3 r Y 1

3 5 4 Mw 5,45 4,63 6,00
4 4 5 SD 2,69 2,14 3,32
6 5 6

5 4 7

7 5,81 8

8 6,49 9

9 7,16 10

9 7,46 11

cken mehr aufweist. Trotzdem kann diese Ersetzung nicht emp-
fohlen werden.” Damit der Mittelwert der tibrigen Personen eine
unverzerrte Schatzung des Mittelwerts der Gruppe der Personen
mit fehlenden Angaben liefert, miissten die fehlenden Informa-
tionen eine reprasentative Auswahl derselben Verteilung dar-
stellen, die den vorhandenen Informationen im Datensatz zu-
grunde liegt (,,vollstandig zufdlliges Fehlen“, MCAR). Aber auch,
wenn diese Bedingung erfiillt ist, wird durch die eingesetzten
Mittelwerte die Datenverteilung kiinstlich homogenisiert. In
Tab. 3 zeigt sich dies darin, dass die Streuung der Variablen X1
und X2 fiir die Mittelwertersetzung niedriger ist als bei paarwei-
sem Ausschluss. Die negative Korrelation zwischen X1 und X2 ist
in diesem Beispiel ein weiteres Artefakt, das durch die Mittel-
wertersetzung zustande kommt. Wie weiter unten gezeigt wird
(s. Tab.4), muss davon ausgegangen werden, dass der Mittelwert
in X1 die fehlenden Werte in X1 iberschdtzt und der Mittelwert
in X2 die fehlenden Werte in X2 unterschdtzt. Wie man gut
nachvollziehen kann, sind diese Schdtzfehler die alleinige Ursa-
che fiir den negativen Zusammenhang nach der Mittelwerterset-
zung. Ein besserer Ansatz, der auf einem dhnlichen Prinzip wie
die Mittelwertersetzung beruht, ist die Regressionsersetzung
[3,11], bei der zusatzlich die Zufallsvariabilitat der Daten beriick-
sichtigt werden kann. Diese kann im Falle ,zufélligen Fehlens*
(MAR) verwendet werden. Da diese aber den im Folgenden vor-
gestellten Verfahren unterlegen sind, wird auf deren Darstellung
hier verzichtet.

Es bleibt festzuhalten, dass die ,,Ersetzung durch den Mittelwert*
nicht verwendet werden sollte und die Verfahren ,fallweiser*
und ,paarweiser Ausschluss“ nur bei ,vollstindig zufdlligem
Fehlen“ (MCAR) angewendet werden diirfen. Da dies aber in der
empirischen Forschung zumeist eine unrealistische Annahme
ist, soll kurz die Logik des E(xpectation)-M(aximation)-Algorith-
mus und der multiplen Ersetzung erldutert werden, die auch im
Falle von ,zufédlligem Fehlen“ (MAR) eingesetzt werden konnen,
ohne dass eine Verzerrung der Ergebnisse resultiert.

Der EM-Algorithmus ist ein Schdtzalgorithmus, der die fehlen-
den Daten so ersetzt, dass die gesamte Information im Datensatz

Wirtz M. Uber das Problem... Rehabilitation 2004; 43: 109-115

=
m
-
=
<3
-8
(1)
=
E.
o
(1]
=
'?
=
o
=
-
-]
(=7
=)
=
a,
=)
=
"3
[a)
=
c
=
Qa

Dieses Dokument wurde zum personlichen Gebral



=
(1]
-
-
o
-9
(1]
=
=
o
(1]
=
~
(1]
=
[
s
3
-]
(=7
o
=
a2
(=]
=
]
n
-
c
=
(=}

in sich widerspruchsfrei und maximal plausibel ist [1,2,5,6].

Dies geschieht nach folgendem Prinzip:

1. Es wird angenommen, dass die im Datensatz vorliegende In-
formationsstruktur (Mittelwerte, Standardabweichungen
und Korrelationen) giiltig ist. Die fehlenden Werte werden ge-
madl dieser Informationen geschdtzt und ersetzt.

2. Fiir diesen neuen Datensatz werden dann wieder die Mittel-
werte, Standardabweichungen und Korrelationen berechnet.
Haben diese sich durch diese Ersetzung im Vergleich zum Ori-
ginaldatensatz verandert, so kann die urspriingliche Informa-
tionsstruktur nicht giiltig sein: denn eine plausible Informa-
tionsstruktur muss sowohl fiir die vorhandenen als auch die feh-
lenden Werte gelten. Die neue Informationsstruktur des ver-
vollstindigten Datensatzes wird nun beibehalten und die feh-
lenden Werte werden gemdfS dieser modifizierten Informatio-
nen erneut ersetzt. AnschlieBend wird wieder iiberpriift, ob
sich die Informationsstruktur verandert hat.

3. Diese Schleife wird so lange durchlaufen, bis eine Informa-
tionsstruktur identifiziert wurde, die sich nach der Ersetzung
nicht mehr verandert.

Wie kann man sich nun dieses Vorgehen fiir den Datensatz in
Tab.1 vorstellen? Der Algorithmus geht von den Dateninforma-
tionen bei paarweisem Ausschluss (Tab. 2, Mitte) aus. X1 und
X2 korrelieren demnach hoch mit Y. Dies bedeutet, dass fiir die
fehlenden Werte in X1 tendenziell niedrige Werte ersetzt wer-
den, da Y fiir die Personen 1 -3 unterdurchschnittlich ausgepragt
ist. Fiir X2 werden tendenziell hohere Werte eingesetzt, da in Y
fiir die Fdlle 8 - 11 hohe Werte vorliegen. Wie man nun gut nach-
vollziehen kann, entsteht durch diese Ersetzung eine positive
Korrelation in X1 und X2, die urspriinglich unkorreliert waren.?
Nach dieser ersten Simulation hat sich die Korrelationsstruktur
also verdndert. Deswegen werden ausgehend von dieser neuen
Informationsgrundlage die fehlenden Werte erneut ersetzt. In
unserem Beispiel ergibt sich eine stabile Losung erst, nachdem
diese Schleife 97-mal durchlaufen wurde. Tab.4 enthdlt die
durch den EM-Algorithmus ersetzten Werte und die resultieren-
de Informationsstruktur.

Das Ergebnis zeigt, dass davon ausgegangen werden muss, dass
die ,Zufriedenheit mit dem Beruf* (X1) und die ,Zufriedenheit
mit dem Einkommen* (X2) mit r=0,90 hoch korreliert sind. Die
Mittelwerte haben sich zudem mit M, =5,54 und M, =4,63 ei-
nander angendhert, und die Standardabweichungen sind mit
SD;=2,69 und SD,=2,14 deutlich groBer geworden. Die ur-
spriinglich fehlende Korrelation von X1 und X2, der hohe Mittel-
wertsunterschied und die zu geringen Standardabweichungen

8 Zwar berticksichtigt der Algorithmus auch die Information, dass X1 und
X2 urspriinglich unkorreliert waren, diese Information wird aber allein
deswegen geringer gewichtet, weil die Berechnung nur auf vier Fillen
beruht.

9 Ublicherweise* sollte der Stichprobenumfang so gewdhlt werden, dass
die als empirisch relevant erachteten Effekte zuverldssig entdeckt wer-
den konnen [9]. Um die Generalisierbarkeit von Effekten sicherzustel-
len, sollte beispielsweise in der multiplen linearen Regression das Ver-
hdltnis ,Personen- zu Prddiktorenanzahl“ mindestens 15 betragen,
wenn keine fehlenden Werte vorliegen [3]. Da dem EM-Algorithmus
eine Maximume-Likelihood-Schdtzung zugrunde liegt, sollte das Verfah-
ren grundsdtzlich erst ab mindestens 100 Personen angewendet wer-
den [5].
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dieser beiden Merkmale kénnen demnach plausibel als Artefakte
angesehen werden, die durch die Verweigerung der Datenanga-
be verursacht wurden.

Es ldsst sich also festhalten, dass hier - neben den Datenangaben
selbst — Informationen dariiber verwertet werden, weshalb Ant-
worten verweigert wurden: Die Informationen werden ausge-
nutzt, um die fehlende Information bestméglich zu rekonstruie-
ren. Der EM-Algorithmus erreicht dies, indem eine Informations-
struktur identifiziert wird, die eine Ersetzung gewdhrleistet, de-
ren Ergebnis die zugrunde gelegte Struktur bestdtigt. Im Falle
»zufdlligen Fehlens" (MAR) werden hierdurch systematische Ver-
zerrungen der Ergebnisse vermieden, und das Problem des durch
fehlende Werte effektiv verringerten Stichprobenumfangs wird
zumindest reduziert [1,2,6]. Dieser zweite Vorteil gilt auch bei
»vollstdndig zufdlligem Fehlen“ (MCAR) im Vergleich zu ,paar-
weisem* und ,fallweisem Ausschluss*.

In Simulationen hat sich gezeigt, dass der EM-Algorithmus im
Falle von ,vollstindig zufilligem Fehlen“ (MCAR) und ,zufdlli-
gem Fehlen“ (MAR) zuverldssige Ergebnisse liefert, wenn bis zu
30% der Werte in einzelnen Variablen fehlen und geniigend gro-
e Stichprobenumfange vorliegen [2]. Dabei muss beachtet wer-
den, dass die Stichprobenumfange gréRer als {iblich® sein miis-
sen, da die Daten aufgrund der fehlenden Werte nicht vollstdn-
dig sind.

Obwohl der EM-Algorithmus theoretisch nicht bei ,,nicht zufillig
fehlenden“ (NRM) Daten angewendet werden sollte, erweist sich
die Prozedur als sehr robust bei moderaten Verletzungen der Be-
dingung ,zufdllig fehlend“ (MAR) [12]. Gerade in gesundheits-
wissenschaftlichen Studien liegen in Datensdtzen zumeist zu je-
dem Merkmal substanziell korrelierte Merkmale vor, so dass die-
se Ersetzungsmethode im Allgemeinen die Methode der Wahl
darstellt. Fiir ,,nicht zufallig fehlende“ (NRM) Daten wurden spe-
zielle moderne Methoden entwickelt, die jedoch nicht standardi-
siert umgesetzt werden konnen und eine hohe inhaltliche und
methodische Kompetenz bei der Auswertung voraussetzen [5,6].

Eine Erweiterung der Idee des EM-Algorithmus stellt die so ge-
nannte ,multiple Ersetzung* (,multiple imputation®, [13]) dar.
Die Daten werden hier nach einem dhnlichen Prinzip ersetzt, je-
doch nicht nur einmal, sondern mehrfach. Es entstehen mehrere
vervollstindigte Datensdtze, die unabhdngig voneinander statis-
tisch analysiert werden. Die Variabilitdt der resultierenden Lo-
sungen wird dann zusdtzlich untersucht. Je geringer die Unter-
schiede zwischen den Analyseergebnissen fiir die verschiedenen
Datensdtze sind, desto hoher ist die Genauigkeit und Zuverlas-
sigkeit, mit der die fehlenden Werte ersetzt werden kénnen.

Mit welcher Software konnen die empfohlenen Methoden
umgesetzt werden?

Das Zusatzmodul Missing-Value-Analysis (MVA) im Statistikpro-
gramm SPSS erméglicht die Durchfiihrung einer differenzierten
Missing-Data-Diagnose und die Ersetzung mittels des EM-Algo-
rithmus. Die Programme LISREL, AMOS und Mplus verwenden
einen dhnlichen Algorithmus (Full-Information-ML), der insbe-
sondere bei der Analyse von Strukturgleichungsmodellen leichte
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Vorteile gegeniiber dem EM-Algorithmus besitzt [6,14]. Der EM-
Algorithmus ist ebenso wie die multiple Imputation (PROC MI)
in SAS verfiigbar [15]. Zur multiplen Imputation existiert eine
Homepage von Joe Schafer, auf der weitere Programme doku-
mentiert sind."®

Zusammenfassende Schlussfolgerungen

Fehlende Werte stellen ein oft unterschdtztes Problem der empi-
rischen Forschung dar, da sie den effektiven Stichprobenumfang
verringern und die resultierenden Teststatistiken erheblich ver-
filschen konnen. In einer Missing-Data-Diagnose konnen Hin-
weise auf die Ursachen fehlender Werte gewonnen werden, und
es wird deutlich, welche Gefahren bei der Interpretation der Da-
ten durch fehlende Angaben entstehen kénnen. Standardmetho-
den zum Umgang mit fehlenden Werten (paarweiser oder fall-
weiser Ausschluss) basieren auf der zumeist nicht haltbaren An-
nahme ,vollstindig zufillig fehlender” (MCAR) Werte. Fehlen die
Werte lediglich ,zuféllig“ (MAR), so korrigiert der EM-Algorith-
mus die Einfliisse fehlender Informationen auf die Korrelationen,
Mittelwerte und Standardabweichungen der Variablen im Da-
tensatz. Der EM-Algorithmus ist somit den klassischen Verfah-
ren iiberlegen und sollte bevorzugt angewendet werden. Bei der
Lmultiplen Ersetzung" wird zusatzlich die Genauigkeit und Zu-
verldssigkeit der Datenersetzung {iberpriift.

Diese beiden Methoden kénnen auch angewendet werden, wenn
die Bedingung ,zufdllig fehlend" (MAR) nur moderat verletzt ist,
die Daten also eigentlich ,nicht zufdllig fehlen* (NRM). Je mehr
Merkmale erhoben werden, die mit Variablen mit fehlenden An-
gaben korrelieren, und je stdrker diese korrelieren, desto gesi-
cherter kann davon ausgegangen werden, dass die Bedingung
Lzufdllig fehlend“ (MAR) approximativ gilt.

Dies hat fiir die Planung von Studien wichtige Implikationen.
Man sollte bei der Datenerhebung nicht nur die Merkmale be-
riicksichtigen, die fiir die Uberpriifung der inhaltlichen Frage-
stellungen notwendig sind, sondern es sollte zusatzlich explizit
iberlegt werden, weshalb Personen einzelne Fragen u.U. nicht
beantworten kénnten oder - in Studien mit mehreren Messzeit-
punkten - weshalb Personen aus der Studie ausscheiden kénn-
ten. Werden diese Informationen erhoben, so wird das Fehlen
von Daten vorhersagbar (MAR statt NRM), und die fehlenden In-
formationen konnen durch die vorgeschlagenen Methoden effi-
zient ersetzt werden.

Die im vorliegenden Text behandelten Verfahren sind fiir multi-
variat normalverteilte intervallskalierte Merkmale geeignet. Feh-
len in einem Messwiederholungsdesign Werte zu bestimmten
Messzeitpunkten, so kénnen die behandelten Verfahren eben-

10 Software for multiple imputation, URL: www.stat.psu.edu/%7Ejls/
misoftwa.html (zuletzt aufgerufen Februar 2004).

falls eingesetzt werden. Eine Adaptation fiir ordinale Daten ist
auf Basis der Theorie von Agresti [16] moglich. Eine gute Zusam-
menfassung von speziellen Anwendungssituationen und Prob-
leml6ésungsansdtzen gibt Allison [6].

Es sei abschlieBend nochmals darauf hingewiesen, dass alle Ver-
fahren an Voraussetzungen gekniipft sind, deren Giiltigkeit zu-
meist nicht explizit tiberpriift werden kann. Deswegen sind feh-
lende Werte stets ein Problem: Alle vorgestellten Verfahren soll-
ten besser als ,Methoden zur Ubelminimierung“ denn als ,Lo-
sung“ bezeichnet werden. Es soll nicht der Eindruck erweckt
werden, dass nicht alles dafiir getan werden miisse, um fehlende
Werte zu vermeiden, denn ,the only really good solution to the
missing data problem is not to have any“ (|6], S. 2). Kénnen feh-
lende Werte jedoch nicht vermieden werden, so birgt die An-
wendung {iblicher Standardmethoden zum Umgang mit fehlen-
den Werten grof3e Gefahren, die durch die in diesem Text darge-
stellten Methoden, die an schwdchere Annahmen gebunden
sind, zumindest entschdrft werden konnen.
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