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Andreas Wahl und Dieter Urban
Verfahren der Multiplen Imputation bei Schatzung von Strukturgleichungsmodellen mit la-
tenten Variablen. Ein systematischer Vergleich mittels Monte-Carlo-Simulationen.

SISS — Schriftenreihe des Instituts fiir Sozialwissenschaften der Universitat Stuttgart. No. 50/2020
(https://www.sowi.uni-stuttgart.de/dokumente/forschung/siss/S1SS50.pdf)

ZUSAMMENFASSUN G: Dieser SISS-Beitrag fasst die Ergebnisse aus dem DFG-
geforderten Projekt ,,Monte-Carlo-Simulationen zur Evaluation der Leistungsféahigkeit moderner
Missing Data Techniken bei Schatzung von Strukturgleichungsmodellen mit latenten Variablen.
Eine systematische Analyse verschiedener Varianten der Multiplen Imputation* zusammen. Im Pro-
jekt wurden mittels Monte-Carlo-Simulationstechniken (MC-Simulationstechniken) die Performanz
verschiedener Varianten der Multiplen Imputation (MI) und Ml-alternativer Verfahren zur Schat-
zung fehlender Werte im Kontext von Strukturgleichungsmodellierungen (SEM-Analyse) vergli-
chen. Es wurden sechs Missing Data Techniken (MDTs) im Kontext von drei verschiedenen SEM-
Populationsmodellen unter unterschiedlichen Simulationskonfigurationen getestet. Die variierten
Konfigurationen ergaben sich aus: a) Datensatzen mit unterschiedlichen Fallzahlen, b) Datensatzen
mit symmetrischen und (stark) asymmetrischen Variablenverteilungen, c) Datensétzen mit unter-
schiedlich hohen Anteilen an fehlenden Werten. Neben MI-Techniken mit strikten Annahmen zur
Verteilung der Modellvariablen (multivariate Normalverteilung) wurden auch MI-Varianten getes-
tet, welche dieser Annahme nicht unterliegen und kategoriale Variablen explizit im Verfahren be-
ricksichtigen kénnen. Zusatzlich zu den verschiedenen Varianten der Multiplen Imputation wurden
zum Vergleich auch Ml-alternative Verfahren eingesetzt (das ,,Direct Maximum Likelihood-Schétz-
verfahren* sowie die ,,Expectation-Maximization-Methode). Zur Bewertung der Performanz der
verschiedenen MDTs wurden damit erreichbare SEM-Fit-Indices herangezogen (p-Wert der Chi2-
Statistik, SRMR, RMSEA und CFI). Es wurden aber auch die Qualitadt der geschatzten SEM-
Parameter und deren Standardfehler sowie die relative Effizienz der Parameterschatzungen unter-
sucht.

Auf diese Weise konnten unter den sechs getesteten MDTs zwei Verfahren identifiziert werden, die
bei allen konfigurierten Modell- und Datenbedingungen sehr gute Ergebnisse erbringen. Das sind
das ,,Direct Maximum Likelihood-Schitzverfahren® (Direct-ML-Verfahren) und eine Variante der
M, die bei der Imputation der fehlenden Werte die Modellstruktur des Analysemodells bertcksich-
tigt: die HO-Technik. Beide erbringen neben sehr guten Ergebnissen bei den untersuchten SEM-Fit-
Indices auch unverzerrte SEM-Parameterschatzungen und Standardfehler. Von den MI-Varianten
kann somit allein die HO-Technik uneingeschrankt fiir den praktischen Einsatz empfohlen werden.
Zudem kann als Nicht-MI-Variante die Direct-ML-Methode empfohlen werden. Sie hat sogar den
Vorteil, dass die fehlenden Werte direkt bei der Modellschatzung beriicksichtigt werden (ohne die
fehlenden Werte separat imputieren zu massen).

Alle anderen MDTs liefern zwar auch gute, unverzerrte SEM-Parameterschatzwerte und Standard-
fehler, aber sie generieren haufig SEM-Fit-Werte, die zur falschlichen Ablehnung von geschétzten
Strukturgleichungsmodellen fuhren. Zwar ist bei kleinen Missinganteilen die Modellbewertung an-
hand der Fit-Indices oftmals unproblematisch, aber bei hoheren Anteilen (ab ca. 20 %) kann nur ein
einziger Fit-Index uneingeschrankt empfohlen werden: der SRMR-Index (Standardized Root Mean-
Square Residual Index).
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Andreas Wahl und Dieter Urban
Multiple imputation methods for estimating structural equation models with latent variables.
A systematic comparison using Monte Carlo simulations.

SISS — Schriftenreihe des Instituts fiir Sozialwissenschaften der Universitat Stuttgart. No. 50/2020
(https://www.sowi.uni-stuttgart.de/dokumente/forschung/siss/S1SS50.pdf)

ABSTRACT: This SISS-paper summarizes the results of the DFG-funded project "Monte Carlo
simulations for evaluating the performance of modern missing data techniques in estimating struc-
tural equation models with latent variables. A systematic analysis of different variants of multiple
imputation™. In this project, Monte Carlo simulation (MC simulation) techniques were used to com-
pare the performance of different variants of Multiple Imputation (MI) and other Non-Multiple Im-
putation methods for estimating missing values when analyzing structural equation models (SEM).
In total, six missing data techniques (MDTSs) applied to three different SEM-population models were
investigated using various configurations for simulation. These configurations included a) data files
with different numbers of cases, b) data files with symmetrical and (strong) asymmetrical value dis-
tributions, and c) data files with different proportions of missing data. Besides using M1 techniques
with strict assumptions of value distributions (multivariate normal distribution), we also tested Ml
variants which are not subject to these assumptions. For comparative reasons two Non-MI MDTs
were applied (the “Direct Maximum Likelihood estimation” and the “Expectation-Maximization
method”). For evaluating the performance of all six MDTs we focused on four different fit indices
used most prominently in SEM analysis (p-value of the chi?-statistic, SRMR, RMSEA und CFI). We
also analyzed the quality of all estimated SEM parameters and their standard errors as well as the
relative efficiency of all estimated parameters.

Among the six tested missing data techniques only two techniques could be identified that deliver
very good results under all model- and data configurations. These are the ,,Direct Maximum Likeli-
hood estimation® (Direct-ML-method) and a variant of M1 that takes into account the model structure
of the analyzed model when imputing the missing values: the HO-method. Both methods deliver high
quality fit indices when applied to SEM estimation. They also deliver unbiased SEM parameter es-
timations and standard errors. Thus, when looking particularly at the Ml variants, just the HO-method
can be recommended for practical usage. In addition, the Direct ML-method (a Non-MI technique)
can be recommended. The Direct ML-method integrates the process of estimating missing values
into model estimation so that there is no need for an initially separate process of missing value im-
putation.

Although all the other MDTs deliver good and unbiased results when estimating SEM parameters
and standard errors, they often generate SEM fit indices that lead to false rejections of SEMs. This
is even more problematic when having data files with high proportions of missing values (> 20 %).
In situations like this, there is only one SEM fit index that can be fully recommended: the SRMR
index (Standardized Root Mean-Square Residual index).
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Direct Maximum Likelihood-Verfahren (auch: Full Information Maximum Li-
kelihood-Verfahren; kurz: FIML-Verfahren)
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1  Einleitung?

Datenséatze mit fehlenden Werten (Missing Values bzw. Missings) sind in der quantitativ-empirischen
Sozialforschung ein allgegenwaértiges Problem. Insbesondere bei Befragungen in der Surveyfor-
schung fihren itemspezifische Antwortverweigerungen (item-nonresponses) zu unvollstandigen Da-
tensatzen. Je hoher der Anteil an Missing Values in einem Datensatz ist, desto wahrscheinlicher wird
es, dass dies Auswirkungen auf die statistischen Analysen hat: es kann dann in den Analysen zu

Ergebnisverzerrungen und ggf. zu falschen inferenzstatistischen Schlissen kommen.

Missing Values kdnnen einem missing at random-Ausfallmechanismus (MAR-Ausfallmechanismus)
unterliegen. Unter einem MAR-Mechanismus wird verstanden, dass die fehlenden Werte einer Vari-
ablen Y abhéngig von anderen, im Modell befindlichen Variablen X sind, nicht aber von Y selbst
abhangig sind. Die fehlenden Werte in Y lassen sich dann auf beobachtete Werte in X zuriickfihren
(siehe Little/Rubin 1987; vgl. Schafer 1997: 10). Weisen die Missing Values einen MAR-
Ausfallmechanismus auf, dann lassen sich diese mit entsprechenden Methoden (auch: Missing Data
Techniken®; MDTs) handhaben. Dafiir wird in der Forschungsliteratur vor allem die Full Information
Maximum Likelihood-Methode (FIML-Methode, im Weiteren: Direct-ML-Methode) und die Mul-
tiple Imputationsmethode (MI-Methode) empfohlen.

Allerdings gibt es in der Forschung nicht ,die‘ bzw. nur eine einzige MI-Methode, sondern es werden
verschiedene MI-Varianten eingesetzt, denen unterschiedliche Verfahrensalgorithmen zugrunde lie-
gen. Vor allem im weit verbreiteten und wichtigen Forschungsbereich der Spezifikation und Schat-
zung von Strukturgleichungsmodellen zur Analyse von empirischen Daten (SEM-Forschung) werden
oftmals diverse MI-Varianten eingesetzt, ohne uber deren jeweilige Verfahrenslogik zu informieren.
Jedoch ist davon auszugehen, dass jede MI-Variante fir bestimmte Modellierungen und fiir be-
stimmte Datensatzstrukturen mehr oder weniger gut geeignet ist. Denn die den einzelnen MI-
Varianten zugrundeliegenden Verfahrensalgorithmen haben verschiedenste Anwendungsvorausset-

zungen und basieren auf unterschiedlichen Annahmen.

Aus diesem Grund wurden in dem Projekt, tber dessen Ergebnisse hier berichtet wird (SEMI-
Projekt), die in der empirischen Praxis wohl am haufigsten eingesetzten MI-Varianten mittels Monte-

Carlo-Simulationen (MC-Simulationen) systematisch miteinander verglichen und hinsichtlich ihrer

2 Teile dieses Beitrages wurden leicht modifiziert aber auch teilweise unverandert aus Wahl (2020) entnommen.

3 Es werden im vorliegenden SISS-Bericht folgende Bezeichnungen benutzt: Als ,Missing Data Techniken® (MDTS)
werden alle Methoden zum statistischen Umgang mit fehlenden Werten bezeichnet; als ,Methode‘ werden spezifische
MDTs benannt; die Direct-ML-Methode wird auch als Direct-ML-(Schétz-)VVerfahren oder Direct-ML-Schétzung be-
zeichnet; die EM-Methode wird auch als EM-Verfahren oder EM-Algorithmus bezeichnet; Ausformungen der Multiplen
Imputationsmethode werden als ,MI-Technik/Variante/Verfahren® bezeichnet. Ein Verzeichnis aller benutzten Abkdr-
zungen befindet sich auf Seite 4 dieses SISS-Beitrags.
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Leistungsfahigkeit bewertet. Zu den untersuchten MI-Varianten z&hlten neben der FCS-Technik
(Fully Conditional Specification), die MNV-Technik (MI unter Annahme einer multivariaten Nor-
malverteilung) sowie eine bootstrapping basierte Variante mittels EM-Algorithmus (EMB). Zusétz-
lich wurde eine weniger bekannte Variante in die Untersuchung aufgenommen: eine modellbasierte
Technik mittels Bayes-Schatzer (HO). Fir all diese MI-Varianten sollte mittels MC-Simulationen er-
mittelt werden, ob sie unter denselben Bedingungen dieselben Ergebnisse produzieren, oder ob be-
reits die Wahl einer bestimmten MI-Variante das Ergebnis einer SE-Modellschdtzung in entscheiden-

der Weise beeinflussen kann.

Folglich wurden im Projekt im Wesentlichen funf Ziele verfolgt:

1.eine Untersuchung der Performanz der oben genannten MI-Varianten im Hinblick auf die
Schatzung von SE-Modellparametern (Faktorladungen, Strukturpfade und Kovarianzen);

2.eine Untersuchung der Performanz der MI-Varianten im Hinblick auf die ermittelten Standard-
fehler der geschatzten Modellparameter;

3.ein Vergleich der MI-Varianten mit zwei weiteren MDTSs, deren Schatzwerte als Vergleichs-
grofien hinzugezogen wurden (eine Einfach-Imputation mittels dem EM-Algorithmus und ein
Direct-ML-Verfahren);

4.eine Untersuchung der Performanz der MI-Varianten im Hinblick auf diverse SEM-
Anpassungstests (Chi2-Test, RMSEA, CFl und SRMR);

5.eine Ableitung von Handlungsempfehlungen fiir die Verwendung der getesteten MDTSs bei
Schatzung von SE-Modellen in der empirischen Praxis.

Im néchsten Kapitel folgt zunéchst die Darstellung des Direct-ML- und EM-Verfahrens, bevor im
dritten Kapitel die einzelnen Varianten der MI diskutiert werden.* Daran anschlieRend wird das For-

schungsdesign des SEMI-Projekts vorgestellt und die erzielten Ergebnisse der Analysen prasentiert.

2  Maximum Likelihood-Schatzverfahren

Zu den ML-basierten MDTs sind das Direct-ML- und das EM-Verfahren zu z&hlen. Im Unterschied
zum Direct-ML-Schétzverfahren, mit welchem die fehlenden Werte direkt bei der Parameterschét-
zung eines Modells beriicksichtigt werden, ist die Behandlung der fehlenden Werte bei der EM-
Methode von der eigentlichen Modellschatzung losgelost (wie bei der MI). Hierbei werden zundchst
eine Kovarianzmatrix und ein Mittelwertvektor, bestehend aus ML-Schétzwerten, generiert, in wel-

chen die fehlenden Werte beriicksichtigt werden. Diese werden dann in einem zweiten Schritt als

4 Erganzende Informationen zur Thematik fehlender Werte, zu anderen MDTs oder zur Darstellung der M1 und ihrer
Grundlagen finden sich in: Rubin 1987; Little/Rubin 2002; Schafer 1997; Allison 2000; van Buuren 2012; Marsh 1998;
Pigott 2001; Urban/Mayerl 2018; Enders 2010.
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Modellinput fir ein Strukturgleichungsmodell 0. A. benutzt. Ein solches VVorgehen ist dquivalent zu
einer Direct-ML-Schétzung, da sich die Parameterschdtzungen des Modells zwischen beiden Verfah-
ren kaum voneinander unterscheiden. Aus diesem Grund wird das EM-Verfahren, sofern die Kova-
rianzmatrix und die Mittelwerte als Input benutzt werden, auch als Indirect-ML-Verfahren bezeich-

net.

2.1 Direct-ML

,»The goal of maximum likelihood estimation is to identify the population parameter values that have
the highest probability of producing a particular sample of data” (Enders 2010: 59, Hervorhebungen
im Original). Das bedeutet, dass in einer ML-Schétzung eine Kombination aus Populationsparame-
tern wiederholt geprift wird, bis eine Kombination gefunden wird, welche die Wahrscheinlichkeit
maximiert, die beobachteten, empirischen Daten zu erhalten. Diese maximierte Wahrscheinlichkeit
wird in einem Log-Likelihood-Wert ausgedriickt: der Sample-Log-Likelihood. Wenn sich diese zwi-
schen den Wiederholungen nicht mehr signifikant unterscheidet, dann ist die ML-Schatzung konver-

giert.

Die Sample-Log-Likelihood ist nichts anderes als die Summe der individuellen Log-Likelihood-
Werte der einzelnen Falle im Datensatz. Jeder einzelne Log-Likelihood-Wert gibt dabei die relative
Wahrscheinlichkeit an, dass die Werte, die fiir jeden Fall geschatzt werden, aus einer multivariaten
Normalverteilung mit einem bestimmten Mittelwertvektor und einer bestimmten Kovarianzmatrix
stammen. Damit unterliegt die ML-Schéatzung der Annahme einer gemeinsamen multivariaten Nor-

malverteilung der Modellvariablen.

Das ML-Schétzverfahren ist wohl diejenige Schatzmethode, welche in der empirischen (Sozial-)For-
schung am haufigsten eingesetzt wird. Das liegt daran, dass sie Eigenschaften aufweist, mit welchen
Parameterschatzungen maglich sind, die a) asymptotisch konsistent sind (je groRer das Sample ist,
desto groRer ist die Wahrscheinlichkeit, dass der geschétzte Parameter nicht vom Populationspara-
meter abweicht), b) asymptotisch effizient sind (in einem groRen Sample ist die Varianz der geschétz-
ten Parameter minimal) und c¢) asymptotisch normalverteilt sind. Dies gilt, wenn die zugrundeliegen-
den Annahmen der Schétzung eingehalten werden. Darunter fallen die angesprochene multivariate
Normalverteilung der Modellvariablen, eine kontinuierliche Skalierung derselben, ein gentigend gro-
Res Sample, ein korrekt spezifiziertes Modell und die Unabhédngigkeit der Beobachtungen (vgl.
Finney/DiStefano 2013: 441). Wahrend die letzten beiden Punkte oftmals als gegeben angenommen
werden, sind die ersten drei Punkte hdufig Ursachen fur verzerrte Schatzergebnisse der Modellschat-

zung.
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Sowohl die Voraussetzungen der ML-Schatzung als auch ihre asymptotischen Eigenschaften liegen
auch dem Direct-ML-Verfahren zugrunde. Die Direct-ML-Schétzung unterscheidet sich von der
,normalen‘ ML-Schatzung darin, dass Félle mit Missing Values bertcksichtigt werden, wohingegen
diese Falle bei einer reinen ML-Schatzung bereits im Vorhinein ausgeschlossen werden. Das liegt
daran, dass die Berechnung jeder fallweisen Log-Likelihood bei der ,normalen‘ ML-Schétzung die
gleiche Anzahl an Beobachtungen erfordert. Um also eine solche ML-Schéatzung durchfiihren zu kon-
nen, missen alle Variablen, welche bei der interessierenden Modellschatzung benutzt werden, bei
allen Féllen giltige Werte aufweisen. Wenn Missing Values vorliegen, musste also der Datensatz erst
bereinigt werden, sodass nur Falle verbleiben, die auf den interessierenden Modellvariablen gultige
Werte aufweisen.

Dieses Problem wird mit Hilfe des Direct-ML-Schatzverfahrens umgangen. Hierbei wird die fallbe-
dingte Log-Likelihood nicht mehr mit allen Modellvariablen berechnet, sondern nur mit denjenigen,
die auch tatsdchlich einen gultigen Wert aufweisen. Damit stehen im Umkehrschluss auch deutlich
mehr Falle fir die Modellanalyse zur Verfligung, als bei einer einfachen ML-Schatzung mit voraus-
gehendem Fallausschluss. Das kann sich auch im Ergebnis der Modellschatzung widerspiegeln: Mit
dem Direct-ML-Verfahren sind demnach effizientere Schatzungen maglich, da sie die gesamte beo-
bachtete Information in ihrer Schatzung bericksichtigt (siehe Arbuckle 1996; Enders 2001).

Wenn die Annahmen der ML-Schatzung eingehalten werden, dann sind die Ergebnisse der Modell-
schatzungen durch das Direct-ML-Schéatzverfahren auch bei einem MAR-Ausfallmechanismus un-
verzerrt. Im Grunde besitzen die Schatzergebnisse alle gewiinschten Eigenschaften, wie sie auch mit
einer ,,normalen* ML-Sché&tzung einhergehen. Zusétzlich ist die Direct-ML-Methode in den meisten
SEM-Paketen implementiert und einfach anzuwenden (bspw. wird in Mplus®, sollten Missing Values

vorliegen, diese Methode per Default eingesetzt).

Sollten die Annahmen allerdings nicht zutreffen, so kann nicht mehr davon ausgegangen werden,
dass das Schéatzergebnis die gewtnschten Eigenschaften aufweist. Stattdessen ware dann davon aus-
zugehen, dass es verzerrt ist und dass die daraus gezogenen Schlusse falsch sein kdnnten. Wider-
spruchliche Ergebnisse aus MC-Studien zeigen aber an, dass es wohl auf das Ausmal? der Verletzung
dieser Annahmen ankommt. Verzerrende Einflisse auf das Ergebnis nehmen dabei vor allem kate-
gorisierte Variablen, die Verteilung der Variablen und die Samplegréf3e. Es hat sich allerdings ge-
zeigt, dass bereits eine Samplegrofie von knapp 200 Féllen (je nach Komplexitat des Modells) flr
eine gute ML-Schétzung ausreichend ist (vgl. Anderson/Gerbing 1984: 171; Curran u. a. 1996: 25).

5> Aussagen zu Mplus beziehen sich auf die im Projekt verwendete Programmversion 7.31.
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Auch bei Variablen mit mindestens funf Skalenpunkten sind nur unwesentliche Verzerrungen der
Schétzung zu beobachten. Sind jedoch die interessierenden Modellvariablen nicht multivariat nor-

malverteilt, kann dies einen deutlich verzerrenden Einfluss auf das Schétzergebnis haben.

Ein weiteres Problem, das mit Abweichungen von einer multivariaten Normalverteilung einhergeht,
ist die Moglichkeit, dass mehrere Maxima der Likelihood-Funktion vorliegen. Die Likelihood, zu
welcher die ML-Schéatzung konvergiert, kann in einem solchen Fall von den Startwerten abhéngig
sein. Das bedeutet, dass sich — sollten tatsachlich mehrere Maxima vorliegen — die Schétzergebnisse
unterscheiden kdnnten, wenn unterschiedliche Startwerte verwendet werden (vgl. Dong/Peng 2013:
10).

2.2 Expectation-Maximization (EM)

Das EM-Verfahren basiert auf zwei Schritten: Zum einen auf einem Expectation-Step (E-Step), zum
anderen auf einem Maximization-Step (M-Step). Wie beim Direct-ML-Verfahren handelt es sich
auch beim EM-Algorithmus um ein Verfahren, das eine multivariate Normalverteilung der beteiligten
Variablen voraussetzt (Dempster u. a. 1977). Die nachfolgenden Ausfuhrungen zur Logik des EM-
Verfahrens basieren auf den Arbeiten von Allison (2002: 19 ff.) und Little/Rubin (2002: 167 ff.).

Das Verfahren schatzt in einem ersten E-Step mittels Regressionsschéatzung die fehlenden Werte im
Datensatz. Dabei werden die Schatzwerte auch um zufallig ausgewahlte Residuen erweitert, um die
Varianz der Schatzungen zu erhéhen und Zufallsfehler zu simulieren. Nach Imputation der geschatz-

ten Variablenwerte ist der Datensatz vollstandig.

Wichtig ist nun, dass dieser vollstandige Datensatz nur dazu bendétigt wird, um im anschlieRenden M-
Step neue Mittelwerte und eine neue Kovarianzmatrix berechnen zu kénnen: Im E-Step werden dem-
nach nur Informationen, die aufgrund von fehlenden Werten in den Mittelwerten und der Kovarianz-
matrix im M-Step fehlen wirden, durch erwartete (expected) Informationen substituiert. Wurden im
M-Step neue Mittelwerte und eine neue Kovarianzmatrix berechnet, hat das Verfahren eine erste Ite-

ration durchlaufen. Die anschliellende zweite Iteration startet dann mit einem erneuten E-Step.

In dieser zweiten Iteration dienen die Mittelwerte und die Kovarianzmatrix aus dem vorherigen M-
Step als Grundlage fiir die Regressionsgleichungen. Diese lassen nun ,bessere Vorhersagen® zu, aus
welchen wiederum neue Schatzwerte hervorgehen, die imputiert werden kdnnen. Nachdem die Im-
putationen erfolgt sind, kommt es zu einem neuen M-Step. Hierin werden wieder neue Mittelwerte
und eine neue Kovarianzmatrix berechnet, welche dann dem dritten E-Step als Grundlage fir die

Regressionsgleichungen dienen usw.
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Der Wechsel zwischen E- und M-Step dauert so lange an, bis sich die Mittelwerte und die Kovari-
anzmatrizen zwischen den Iterationen nicht mehr dndern, bzw. bis sich der daraus ergebende Wert
fir die Sample-Log-Likelihood nicht mehr signifikant andert. Wenn sich keine Anderung mehr fest-
stellen l&sst, ist der EM-Algorithmus konvergiert und die Sample-Log-Likelihood ist maximiert. Die
resultierenden Mittelwerte und die Kovarianzmatrix sind dann ML-Schéatzwerte. Auf deren Basis las-

sen sich dann alle weiteren Datenanalysen durchfiihren.

Die EM-Methode ist eine gute Moglichkeit, um mit Missing Values umzugehen. Bisher zeigt sich,
dass das iterative EM-Verfahren bei fehlenden Werten, die einem MAR-Ausfallmechanismus unter-
liegen, unverzerrte und konsistente Parameterschatzungen liefert. Gleichzeitig zeigt sich, dass das
Verfahren auch dann geeignet ist, wenn die Annahme einer multivariaten Normalverteilung verletzt
ist. Denn selbst wenn Daten vorliegen sollten, von denen bekannt ist, dass sie keiner Normalvertei-
lung folgen, sind die durch den EM-Prozess generierten ML-Schatzwerte durchaus brauchbar (vgl.
Allison 2002: 18). Zwar kann es mit diesem Verfahren zu Konvergenzproblemen kommen. Aller-
dings, so Honaker/King (2010), ist dies bei der Behandlung fehlender Werte weniger problematisch
als bei einer ML-Schatzung von Modellparametern. Denn die vorhergesagten Missing Values sind
unabhdngig von dem jeweiligen konvergierten Maximum. In der Forschungspraxis lasst sich die Me-
thode relativ einfach einsetzen, da sie auch in groflen Statistikpaketen implementiert ist (bspw. in
SPSS 25).

Neben diesen sicherlich vorteilhaften Eigenschaften des Verfahrens, ist noch auf eine Problematik
hinzuweisen, die mit diesem Verfahren verbunden ist. Auf Kovarianzmatrizen basierende Modellana-
lysen sind darauf angewiesen, dass bei der Modellspezifikation eine Fallzahl angegeben wird. Weil
es flr die maximierte Kovarianzmatrix aus einem EM-Prozess aber keine einheitliche Fallzahl gibt
und es deshalb nicht klar ist, welche Fallzahl fur die Modellanalysen verwendet werden sollte, kann
deren willkurliche Wahl dazu fiihren, dass die Schatzung der Standardfehler und die darauf aufbau-
enden inferenzstatistischen Schlisse verzerrt werden (vgl. Graham/Schafer 1999: 3).

3 Verfahren der Multiplen Imputation

Grundsatzlich 18sst sich das VVorgehen der Ml in drei Phasen unterteilen, welche als Imputations-, als
Analyse- und als Poolingphase bezeichnet werden. In der ersten Phase wird der Datensatz mit feh-
lenden Werten vervielfaltigt, sodass m Datensétze vorliegen. In den m Datensatzen werden die feh-
lenden Werte durch geschatzte Werte ersetzt. Nach der Imputationsphase liegen dann m Datensatze
vor, die sich in den imputierten Werten voneinander unterschieden (die bereits vorhandenen Werte

bleiben von diesem Vorgehen unberiihrt).
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Nachdem die fehlenden Werte in der Imputationsphase ersetzt wurden, kdnnen die Datensatze so
behandelt werden, als ob keine Missing Values vorgelegen hatten. Es folgt die Analysephase. Hierin
wird fur jeden m-ten Datensatz das interessierende Modell (bspw. ein Strukturgleichungsmodell) se-
parat geschétzt. Es liegen dann m verschiedene Ergebnisse vor. Das Zusammenfiihren der geschatzten
Parameter und Standardfehler geschieht in der Poolingphase: Aus mehreren Ergebnissen ergibt sich
durch die Anwendung der Regeln nach Rubin (Rubin’s rules) das letztliche Ergebnis fir die Modell-
schatzung (siehe dazu u. a. Enders 2010 und Rubin 1987).

Damit die Ergebnisse der statistischen Analyse mit MI-imputierten Datensatzen unverzerrt sind, mus-
sen die folgenden drei Bedingungen eingehalten werden: a) es muss ein MAR-Ausfallmechanismus
vorliegen, b) es muss ein gentigend groRes m an Datensatzen gewahlt werden,® c) es muss fiir den
MI-Einsatz sichergestellt werden, dass das Imputationsmodell mit dem Analysemodell tberein-
stimmt. Hierbei geht es nicht um die Struktur des spateren Analysemodells, sondern nur darum, die

im Analysemodell benétigten Variablen zu bertcksichtigen (vgl. Schafer/Graham 2002: 167).

3.1 Data Augmentation (MNV)

Im Folgenden soll zun&chst diejenige Technik vorgestellt werden, die mit am h&ufigsten in der em-
pirischen Forschung eingesetzt wird: die Technik der ,,Data Augmentation* (im Weiteren: ,, MNV-
Technik* genannt’). Die MNV-Technik ist ein zweistufiger, iterativer Prozess, der aus einem Impu-
tations-Step (I-Step) und einem Posterior-Step® (P-Step) besteht. Das MNV-Verfahren beruht auf der
Annahme, dass die vorliegenden Daten Y (sowohl die beobachteten als auch die unbeobachteten)
einer multivariaten Normalverteilung folgen, wobei die Parameter 6, die diese Verteilung beschrei-

ben, durch eine Kovarianzmatrix und einen Mittelwertvektor bestimmt sind.

Fur den ersten I-Step werden ein anfanglicher Mittelwertvektor und eine anfangliche Kovarianz-
matrix bendétigt. Aus diesem Grund wird mit den vorhandenen Daten und dem EM-Verfahren (Kapitel
2.2) diese Kovarianzmatrix mit dem dazugehorigen Mittelwertvektor geschatzt. Liegen beide vor,

beginnt das MNV-Verfahren mit der ersten Iteration.

& Empfohlen wird, dass m ungefahr dem Anteil an Missing Values entsprechen sollte (vgl. Graham u. a. 2007: 212).

" MNV = Multiple Imputationsmethode unter Annahme einer multivariaten Normalverteilung. Das MNV-Verfahren geht
auf Tanner/Wong (1987) und Schafer (1997) zuriick (dort finden sich auch detaillierte Informationen zu diesem Verfah-
ren). Die nachfolgenden Ausfiihrungen zum Ablauf der MNV-Technik sind von den Ausfihrungen in Allison (2003: 551
f.) und Enders (2010: 187-254) inspiriert.

8 Die Ml ist eine Methode, die auf dem Theorem von Bayes fuRt. Danach ist eine posterior-Verteilung eine Verteilung
der Parameter, welche die Wahrscheinlichkeit maximieren die beobachteten Daten zu erhalten, wenn die Vorstellungen
bzgl. dieser Parameter, die vor der Beobachtung der Daten vorgelegen haben, miteinbezogen werden. Da die posterior-
Verteilung bei der MI aber im Normalfall keine vorherigen Informationen miteinbezieht, wird diese zum Grofteil von
den vorliegenden Daten bestimmt. Damit liefert die posterior-Verteilung der Parameter nichts anderes als eine Parame-
terverteilung, welche die Wahrscheinlichkeit maximiert, die beobachteten Daten zu erhalten (vgl. Allison 2002: 35).
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Mit Hilfe der Kovarianzmatrix und des Mittelwertvektors lassen sich im ersten 1-Step die Koeffizien-
ten fur die zur Imputation benétigten, linearen Regressionen berechnen. Mit den Regressionen wer-
den Werte fur die Missing Values geschétzt, um diese (nachdem den geschatzten Werten zuféllig
Residuen zugeordnet wurden) zu ersetzen. Somit liegt dann ein Datensatz vor, der vollstandig ist und
ersetzte Werte enthalt. Mit diesem werden erneut eine Kovarianzmatrix und ein Mittelwertvektor

berechnet. Es folgt der P-Step.

Im P-Step werden die aufgefillten Daten aus dem vorherigen I-Step herangezogen, um eine posterior-
Verteilung der Kovarianzmatrix als auch des Mittelwertvektors zu spezifizieren. Die MNV-Technik
nutzt hierbei Monte Carlo (MC)-Simulationen, um aus den posterior-Verteilungen einen neuen Mit-
telwertvektor und eine neue Kovarianzmatrix zufallig zu ziehen. Durch diese Zufallsziehungen aus
den posterior-Verteilungen wird sichergestellt, dass die einzelnen imputierten Werte innerhalb eines

Datensatzes zuféllig und voneinander unabhangig sind.

Nachdem der erste Iterationsschritt abgeschlossen ist, erfolgt die zweite Iteration, beginnend mit ei-
nem erneuten I-Step. In diesem werden die neu gezogene Kovarianzmatrix und der neue Mittelwert-
vektor als Grundlage fur die Regressionsgleichungen benutzt, die dann wiederum die fehlenden
Werte vorhersagen. Nachdem erneut Residuen zugeordnet wurden, werden neue Mittelwerte und
Kovarianzen berechnet. Danach kommt es zu einem neuen P-Step. Auch hierbei werden zunéchst die
posterior-Verteilungen der Kovarianzmatrix und des Mittelwertvektors spezifiziert, woraus durch Zu-
fallsziehungen wieder eine neue Kovarianzmatrix und ein neuer Mittelwertvektor hervorgehen. Beide

dienen sodann den Regressionsgleichungen im folgenden dritten Iterationsschritt als Grundlage usw.

Der Wechsel zwischen I- und P-Step wird vielmals wiederholt. Nachdem die vorgegebene Anzahl an
Iterationen durchlaufen ist, liegt eine Kette mit verschiedenen Datensdtzen vor (nach jedem I-Step
liegt ein vollstandiger Datensatz vor). Alle imputierten Werte innerhalb einer jeden Iteration sind
zuféllig und voneinander unabhangig. Allerdings sind die imputierten Werte zwischen zwei aufei-
nanderfolgenden Iterationen nicht unabhangig voneinander. Um sicherzustellen, dass die m ausge-
wahlten Datensétze keine Abhdngigkeiten untereinander aufweisen, muss das Verfahren konvergiert

sein.

Nachdem die Kette konvergiert ist, konnen die m Datensétze ausgewéhlt werden. Zu beachten ist
dabei, dass zwischen den ausgewahlten m Datensétzen gentigend Iterationsschritte liegen, um etwaige
Abhéngigkeiten zwischen den Iterationen auszuschlieBen. Bspw. konnte nach Konvergenz der Kette
jeder 150ste Datensatz ausgewahlt werden, bis das Ziel von m Datensatzen erreicht ist. Eine andere

Mdoglichkeit wére, dass anstatt die m Datensétze aus einer Kette auszuwéhlen, insgesamt m Ketten
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gerechnet werden und jeweils der Datensatz der letzten Iteration ausgespeichert wird. Die Berech-
nung von m Ketten hat den Vorteil, dass zwischen den m Datensétzen keine Abhéngigkeiten bestehen

kdnnen.

Folgendes ist zur kritischen Einschatzung der MNV-Technik anzufiihren. Die MNV-Technik ist eine
recht unflexible MI-Variante. Denn es sind im Prinzip nur Imputationen mit metrischen Daten mog-
lich, die ann&hernd normalverteilt sind. Werden auch kategorial-geordnete Variablen in den Imputa-
tionsprozess mit aufgenommen, ist dies problematisch. Zwar zeigt sich, dass mit der MNV-Technik
auch bei Verletzung der Normalverteilungsannahme und mit kategorialen Variablen durchaus stabile
Schétzungen mdglich sind. Allerdings ist das Ausmal von Verzerrungen davon abhangig, wie stark
die einzelnen Abweichungen von der Normalverteilung sind und wie viele Kategorien die einzelnen
kategorialen Variablen tatséchlich aufweisen. Eine Verletzung der Normalverteilungsannahme muss
somit nicht unbedingt problematisch sein, kann aber durchaus einen Einfluss auf die imputierten

Werte und das spétere Schatzergebnis nehmen.

Fur alle MI-Verfahren gilt zudem, dass die Rechenzeit bis zur Konvergenz davon abhangt, wie grof3
der Datensatz ist, also wie viele Falle und Variablen im Datensatz vorhanden sind (a), wie viele Mis-
sing Values sich darin befinden (b) und wie viele Datensétze (m) erstellt werden sollen (c). Zudem
ist zu beriicksichtigen, ob verschieden skalierte VVariablen vorliegen oder nicht (d). Wenn der Daten-
satz dementsprechend komplex ist, kann es sehr lange dauern, bis die einzelnen MI-Varianten kon-
vergieren. Es kann auch sein, dass tberhaupt keine Konvergenz erzielt wird. Denn je komplexer der
Datensatz ist, desto unwahrscheinlicher ist es, dass eine gemeinsame Verteilung existiert, welche die
vorliegenden Daten beschreiben kann.

3.2 Fully Conditional Specification (FCS)

Die FCS-Variante der Ml beruht nicht auf der Annahme einer gemeinsamen multivariaten Normal-
verteilung aller Modellvariablen, sondern legt fiir jede Variable mit fehlenden Werten ein eigenes
Schatzmodell an, das den fehlenden Wert mit Hilfe aller anderen im Datensatz befindlichen Variablen
vorhersagt. Die Idee dahinter ist, dass bei einer bindren Variablen ein logistisches, bei einer ordinalen

ein multinominal logistisches und bei einer metrischen ein lineares Schatzmodell spezifiziert wird.

Wahrend also die MNV-Technik eine gemeinsame multivariate Normalverteilung aller Variablen an-
nimmt und nur die Parameter sampelt (die Kovarianzmatrix und die Mittelwertvektoren), welche
diese beschreiben, trifft das FCS-Verfahren keine solche Restriktion. Stattdessen geht es davon aus,
dass eine gemeinsame Verteilung — wie immer diese aussehen mag — aller Variablen implizit vorhan-

den ist. Die gemeinsame Verteilung der beobachteten und unbeobachteten vorliegenden Daten Y, die



Schriftenreihe des Instituts fir Sozialwissenschaften (SISS No. 50 / 2020) 14

durch die Parameter 6 beschrieben werden kann, wird mit der FCS-Variante also erst ,gesucht‘ und
nicht wie bei der MNV-Technik bereits vorgegeben. Wie dies vonstattengeht, zeigen die nachfolgen-
den Ausflhrungen. Diese basieren auf den Arbeiten von van Buuren (2015) und Raghunathan u. a.
(2001).

Das FCS-Verfahren bendtigt fir jede unvollstdndige Variable in einem Datensatz ein eigenes Schétz-
modell, welches von der Skalierung der jeweiligen Variablen mit fehlenden Werten abhéngig ist.
Damit mit diesen Schatzmodellen die Imputationen getétigt werden kénnen, muss der Datensatz mit
fehlenden Werten zundchst vervollstdndigt werden. Zuerst werden aus den univariaten Verteilungen
der beobachteten Variablenwerte rein zuféllig solche Werte gezogen, die die fehlenden Werte im
Datensatz ersetzen konnen. Die fehlenden Werte sind also nach dieser Prozedur durch Platzhalter

ersetzt und der Datensatz ist vollstandig.

Im Anschluss daran werden flr die Variable mit den wenigsten Missing Values diese Platzhalter
wieder entfernt (hier: Y1). Es liegt damit ein Datensatz vor, der nur in einer Variablen fehlende Werte
aufweist. Fir diese Variable wird ein Modell spezifiziert, das die Skalierung der Variablen berlick-
sichtigt (bspw. ein lineares Regressionsmodell fur eine metrische Variable) und auf alle Informatio-
nen im Datensatz zurlckgreift (also auf alle Variablen einschlieBlich ihrer Platzhalter). Mit Hilfe

dieses Modells werden dann die fehlenden Werte in der ersten Variablen geschatzt und imputiert.

Nachdem in einem ersten Schritt die erste Variable imputiert wurde, folgt nun in einem zweiten
Schritt die Imputation fur die zweite Variable. Bei der zweiten Variablen handelt es sich um diejenige
Variable, die nach der ersten Variablen, die wenigsten Missing Values aufweist. Nachdem also die
fehlenden Werte in der Variablen Yy ersetzt wurden, dient diese bei der ndchsten Variablen (Y2) (nach-
dem die Platzhalter wieder gel6scht wurden) mit allen anderen Variablen als unabhangige Variable.
Fur Y2 wird wiederum das fiir das jeweilige Skalenniveau angebrachte Schatzmodell gewdahlt. Dieser
Vorgang erfolgt im weiteren Verlauf auch mit allen anderen Variablen, die fehlende Werte aufweisen.
Die Ersetzung der fehlenden Werte endet dann, wenn fir die letzte Variable die Missing Values im-

putiert wurden.

An dieser Stelle hat das Verfahren dann eine erste Iteration durchlaufen. Danach startet es mit der
zweiten lteration. Dieser liegt nun der ersetzte Datensatz aus der ersten Iteration zugrunde. Der ganze
Vorgang wird so lange wiederholt, bis die angegebene Anzahl an Iterationen durchlaufen wurde. Zum

Schluss liegt dann ein vollstandiger Datensatz vor.



Schriftenreihe des Instituts fir Sozialwissenschaften (SISS No. 50 / 2020) 15

Mit diesen Schritten wird angenommen, dass die gemeinsame multivariate Verteilung, die durch die
Parameter 6 beschrieben werden kann, durch die einzelnen, auf die Variablenskalierungen zuge-
schnittenen Schatzmodelle, iterativ approximiert werden kann (wobei diese aber unbekannt bleibt).
Somit unterscheidet sich die FCS- zur MNV-Technik dadurch, dass bei letzterer die gemeinsame

Verteilung explizit definiert wird.

Auch die Iterationskette im FCS-Verfahren muss sich stabilisieren. Denn erst nach der Stabilisation
der Kette, sind die Imputationen fur die fehlenden Werte innerhalb eines Datensatzes zufallig und
unabhéngig voneinander. Wiederum gilt, dass aufeinanderfolgende Iterationen voneinander abhéangig
sind. Aus diesem Grund missen entweder zwischen den Datensétzen verschieden viele Iterations-
schritte liegen, oder es miussen m Ketten gerechnet werden, aus welchen dann der letzte Datensatz
ausgewahlt wird. Dieses Vorgehen ist Standard bei der FCS-Technik (als Variante der MI-Methodik).
Dabei reicht es meist aus, je nachdem wie groR und komplex der Datensatz ist, oder wie viele Missing
Values vorliegen, zwischen 5 und 20 Iterationen zu benutzen (vgl. van Buuren 2012: 113).

Wahrend das MNV-Verfahren eine gemeinsame Verteilung der Variablen vorgibt, ist fir die FCS-
Technik auch nach der Stabilisation der Iterationsketten nicht bekannt, ob fiir die Variablen Giberhaupt
eine gemeinsame Verteilung existiert. Es kann also sein, dass die FCS- Technik nicht zu einer stabilen
Verteilung konvergiert. Allerdings funktioniert sie auch dann, wenn die einzelnen Verteilungen nicht
kompatibel sind (vgl. Horton/Kleinman 2007: 83).

Mithin sind im Gegensatz zur MNV-Variante die Annahmen, die tber die Daten getroffen werden,
bei der FCS-Variante weniger restriktiv: Je nach Skalenniveau wird das ,richtige Modell gewéhlt.
Das hat zur Folge, dass sich die FCS-Technik fiir verschiedenste Skalenniveaus eignet. lIhre Flexibi-
litdt und Robustheit gegentiber den einzelnen Datensets verschafft dieser Technik einen nicht zu un-

terschétzenden Vorteil.

3.3 Zwei weitere Verfahren: EMB und HO

Im Folgenden sollen noch zwei weitere Varianten der MI vorgestellt werden, die sich etwas von den
bereits vorgestellten MI-Varianten unterscheiden. Das ist zum einen eine bootstrapping basierte Va-
riante, die mithilfe des EM-Verfahrens die fehlenden Werte ersetzt (EMB) und zum anderen die HO-
Technik. Im Gegensatz zur MNV-, FCS- oder EMB-Variante ist die HO-Technik eine MI-Variante,
die explizit die Modellstruktur des Analysemodells berticksichtigt. Damit ahnelt sie dem Direct-ML-

Verfahren, beruht aber auf dem Ansatz der MI.
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Wie bei den bereits dargestellten MI-Techniken, lasst sich auch die EMB-Variante in drei Schritte
aufteilen. Zunéchst werden die Datensétze vervielfaltigt, danach werden die fehlenden Werte impu-
tiert, bevor dann die m Schéatzergebnisse zu einem Endergebnis zusammengefihrt werden. Wahrend
sich die MNV- und FCS-Technik nur in der Ersetzung der fehlenden Werte unterscheiden, unter-
scheidet sich das EMB-Verfahren bereits im ersten Schritt von diesen. Denn zur Herstellung der m
verschiedenen Datensétze benutzt es ein Bootstrapping-Verfahren. Dabei werden aus dem vorliegen-
den Datensatz mit fehlenden Werten m verschiedene Datensatze zufallig gezogen. Mit Hilfe des
mehrfachen und zufélligen Resamplings (mit Zuriicklegen) schafft es die EMB-Technik, Variation

zwischen den Datensétzen herzustellen (vgl. Honaker/King 2010: 564 f.; Honaker u. a. 2011: 4).

Nachdem die m Bootstrapping-Datensatze vorliegen, werden mit dem EM-Verfahren (Kapitel 2.2)
fur jeden dieser Datensétze die Punktschatzungen der Kovarianzmatrix und des Mittelwertvektors
generiert. Schlussendlich liegen dann m verschiedene Mittelwertvektoren und Kovarianzmatrizen
vor. Diese werden im Anschluss dazu verwendet, im urspriinglichen Datensatz, also demjenigen Da-
tensatz mit den fehlenden Werten, die Missings zu imputieren. Damit liegen m urspringliche Datens-
atze vor, die sich in den ersetzten Missing Values unterscheiden. Infolgedessen kann jeder dieser
Datensétze analysiert werden. Die einzelnen Analyseergebnisse werden dann zu einem gesamten Er-

gebnis gepoolt.

Mit der EMB-Variante der Multiplen Imputation gehen alle Vorteile der MI-Methode einher und
unter der MAR-Annahme sind unverzerrte Modellschatzungen zu erwarten. Im Gegensatz zum reinen
EM-Verfahren findet mit der EMB-Variante tatsdchlich eine Imputation statt, sodass die Problematik
der Fallzahl nicht vorliegt. Zudem sind mehrere Maxima der Likelihood-Funktion eher unproblema-
tisch, wie dies auch bei der reinen EM-Methode der Fall ist. Auch das EMB-Verfahren unterliegt
(wie die MNV-Technik oder die Direct-ML- oder die EM-Methode) der Annahme einer gemeinsa-
men multivariaten Normalverteilung aller Modellvariablen. Das fiihrt dazu, dass sie auf metrische

Skalierungen und nur geringe Abweichungen von der Normalverteilung der Daten angewiesen ist.

Die bereits vorgestellten Techniken sind in der empirischen Forschung, die wohl am haufigsten ver-
wendeten. Thnen ist gemein, dass die Imputationen anhand eines ,unrestricted models‘ erfolgen, was
bedeutet, dass das Imputationsmodell nicht der Modellstruktur des Analysemodells entspricht. Eine
weitaus weniger bekannte Variante ist die eigens flr das Datenanalysepaket ,,Mplus “ implementierte
HO-Technik. Das Besondere an dieser ist, dass sie auf Grundlage der spezifizierten Modellstruktur
die fehlenden Werte ersetzt. Es handelt sich bei den Imputationen durch das HO-Verfahren also um

Ersetzungen anhand eines ,restricted models‘. Zudem ist es mdglich, sowohl kategoriale als auch
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metrische Variablen zu beriicksichtigen. Wie bereits die FCS-Technik ist auch das HO-Verfahren

recht flexibel gegeniiber unterschiedlich skalierten Modellvariablen.

Im Gegensatz zu den anderen Varianten der M1 erfolgt bei der HO-Variante die Behandlung der feh-
lenden Werte mit Hilfe eines Bayes-Schétzers direkt im Rahmen der Parameterschatzungen. Im
Grunde wird iterativ das spezifizierte Modell wiederholt geschétzt, bis sich die Iterationen stabilisiert
haben. Ist das eingetreten, dann liegen die Parameter 6 vor, die die gemeinsame Verteilung der Daten
Y beschreiben kdnnen. Damit ahnelt dieses Verfahren der Direct-ML-Schatzung, da auch diese die
Missing Values direkt bei der Parameterschatzung berlicksichtigt (vgl. Asparouhov/Muthén 2010a:
16 f.).

Das Vorgehen der HO-Methode soll an dieser Stelle ein wenig ausfuhrlicher vorgestellt werden. Zu-
néchst wird das spezifizierte Modell auf den vorliegenden Daten geschétzt (die Missing Values wur-
den zuvor durch Platzhalter ersetzt, sodass ein vollstandiger Datensatz gegeben ist). Basierend auf
den Parameterschatzwerten des spezifizierten Modells werden dann fiir die metrischen Variablen®
mit fehlenden Werten im Datensatz lineare Regressionsgleichungen spezifiziert. Dieser Prozess ist
aquivalent zum Vorgehen bei der FCS-Technik. Die Regressionsschatzungen liefern die Information,
die notwendig ist, um die posterior-Verteilungen der Parameter fiir jede Variable mit Missings zu
spezifizieren. Mittels MC-Simulationen werden aus diesen Verteilungen die Parameter flr eine wei-
tere lineare Regression gezogen. Mit dieser werden dann die fehlenden Werte vorhergesagt und im-
putiert (nachdem Residuen zugeordnet wurden). Es liegen dann Imputationen fiir die erste metrische
Variable vor und der Algorithmus fahrt mit der zweiten metrischen Variablen fort, usw. Nachdem
alle Variablen ersetzt wurden, liegt ein neuer vollstandiger Datensatz vor. Auf diesen wird das Modell
erneut geschéatzt, um danach wiederum die fehlenden Werte zu ersetzen. Diese Prozedur wird solange
wiederholt, bis sich die Iterationskette stabilisiert hat. Ab diesem Punkt kénnen dann die einzelnen

Datensétze ausgespeichert werden.

Um die Konvergenz des Verfahrens zu erfassen, werden mehrere Iterationsketten benotigt. Mplus
benutzt per Default zwei Iterationsketten. Die nach der Konvergenz der Ketten vorliegende Modell-
schatzung berlcksichtigt unter einem MAR-Ausfallmechanismus bereits adéquat die fehlenden
Werte. Damit liegt nach der Konvergenz der Ketten ein Modell vor, das bereits fur die Analyse von

inhaltlichen Fragestellungen verwendet werden kann. Mit dem Bayes-Schatzer ist es also im Grunde

% Wird im Modell eine kategoriale Variable verwendet (hier: X) dann wird diese zunachst in eine metrische Variable
uberfiihrt (X*). Damit geht ein Set an Schwellenwerten einher. Die metrische Variable X* bildet dann zusammen mit den
entsprechenden Schwellenwerten die betreffende kategoriale Variable X ab (vgl. Asparouhov/Muthén 2010a: 9 f.). Wenn
X Missing Values aufweist, dann werden diese bei der Generierung der metrischen Variablen (X*) direkt berticksichtigt
(vgl. ebd.: 16).
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genommen nicht notig, dass imputierte Datensatze erzeugt werden. Wird dies dennoch gewtinscht,
dann werden nach jeder 100sten Iteration (um die Unabhangigkeit der Iterationen zu gewahrleisten)
die imputierten Datensétze ausgespeichert, sodass am Ende die m gewiinschten Datensétze vorliegen,
die dann analysiert werden kénnen (vgl. Muthén/Muthén 2017: 443 ff.).

Grundsatzlich sollten sich MI-Techniken, ob nun eine Modellstruktur vorgegeben wird oder nicht, in
ihren Ergebnissen nur gering voneinander unterscheiden. Was die HO-Variante jedoch etwas benach-
teiligt ist, dass das spezifizierte Modell im Imputationsprozess korrekt sein und mit dem Populations-
modell Gbereinstimmen muss. Sollte das Imputationsmodell fehlspezifiziert sein, durfte sich das auch
in den ausgefiihrten Imputationen widerspiegeln. Asparouhov/Muthén (2010b) relativieren dies je-
doch etwas, indem sie zeigen, dass leichte Fehlspezifikationen im Imputationsprozess keine Auswir-
kungen auf die Modellanalyse haben (vgl. ebd.: 22). Was genau die Autoren unter ,leichten Fehlspe-
zifikationen* verstehen, wird aber leider nicht ausgefuhrt. Es ist deshalb sinnvoll, anzunehmen, dass
etwaige Fehlspezifikationen einen Einfluss nehmen kdnnen. Damit impliziert die HO-Technik, im
Gegensatz zu den anderen drei MI-Techniken, die Annahme, dass das Schatzmodell dem Populati-

onsmodell entspricht.

Ein Vorteil des HO-Verfahrens ist die flexible Ersetzung der fehlenden Werte auf Grundlage der Va-
riablenskalierung. So ist die Verteilung der Variablen, also ob eine gemeinsame multivariate Normal-
verteilung vorliegt oder nicht, irrelevant. Aufgrund der Berlicksichtigung von kategorialen Skalenni-
veaus innerhalb der Modellschédtzung bietet die HO-Variante eine dhnliche Flexibilitat wie die weitaus
bekanntere FCS-Variante. Gleichzeitig ist die Bayes-Schatzung auch gegentber kleineren Samples
robust. Das wiederum bevorteilt sie gegeniiber dem Direct-ML-Schétzverfahren, das bspw. nur unter
grolReren Samples gute Schéatzergebnisse liefert (vgl. Schmitt 2011: 308). Zusétzlich kann das HO-
Verfahren die Komplexitat des Imputationsprozesses reduzieren, wenn viele unvollstandige Variab-
len in einem groRen Datensatz vorliegen. Das liegt daran, dass die vorliegende Modellstruktur die zu
schatzenden Parameter reduziert, die unter einem nicht restringierten Modell vorliegen wiirden (vgl.
Asparouhov/Muthén 2010b: 22). Damit dirften vor allem etwaige Konvergenzprobleme reduziert

werden.

4 Zusammenfassung: Voraussetzungen und Annahmen der MDTSs
Wie im vorangegangenem Kapitel 3 aufgezeigt, ist der Einsatz der M1 variantenunabhdangig an fol-
gende Bedingungen geknupft:

1.Es muss zumindest ein MAR-Ausfallmechanismus angenommen werden koénnen.

2.Die Anzahl der Datensatze (m) muss in etwa dem Anteil der fehlenden Werte entsprechen.
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3. Alle inhaltlich relevanten Variablen und inhaltlich relevanten Variablenbeziehungen missen
bei der Imputation der fehlenden Werte bertcksichtigt werden.

4.Es ist sicherzustellen, dass die jeweiligen Iterationsketten konvergiert sind. Erst dann entspre-
chen die Imputationen zufélligen Werten, die unabhangig voneinander sind.

5. Aufeinanderfolgende Datensétze in den Iterationsketten sollten nicht fur die Analyse ausge-
wahlt werden, da die Imputationen zwischen diesen Datenséatzen unter Umstanden sehr stark

miteinander korrelieren kénnen (gilt nicht fir die EMB-Variante).

Wird all dies sichergestellt, entscheidet die ausgewéhlte MI-Variante dariiber, ob nach der Imputati-
onsphase plausible Imputationen vorliegen und aus der Analyse- und Poolingphase unverzerrte Para-
meter und Standardfehler hervorgehen. Problematisch ist jedoch, dass jede MI-Variante zusatzliche
Annahmen (ber die vorliegenden Daten mit in die Imputationsphase einbringt. Diese zusétzlichen

Annahmen einer jeden MI-Technik lassen sich den nachfolgenden Tabellen 1 und 2 entnehmen.

Fur das Direct-ML- und EM-Verfahren gilt, wie fir die MI auch, dass zumindest ein MAR-
Mechanismus vorliegen muss, dass alle relevanten Variablen und Variablenbeziehungen im Imputa-
tionsmodell (EM) oder im Analysemodell (Direct-ML) berticksichtigt werden und dass die Schatz-
verfahren konvergieren. Eine Besonderheit besteht fiir das EM-Verfahren darin, dass nicht klar ist,
welche Fallzahl den statistischen Analysen mitgeteilt werden soll (sofern die Kovarianzmatrix als
Analysegrundlage dient). Allerdings kdnnte der imputierte Datensatz verwendet werden, um der Fall-
zahlproblematik zu entgehen, was aber mdglicherweise die Schéatzung der Standardfehler beeinflus-
sen kann, sodass mit einer Unterschatzung der Schatzwerte zu rechnen. Gleichzeitig bringen Direct-
ML- und EM-Verfahren zusatzliche Annahmen Uber die zugrundeliegenden Daten mit ein. Auch

diese sind den folgenden Tabellen 1 und 2 zu entnehmen.

Unabhéangig davon, welche der hier vorgestellten MDTs in der empirischen Modellanalyse verwendet
wird, dirfte es klar sein, dass empirische Datensétze nicht immer alle Annahmen einer jeden Methode
erfillen kdnnen, was bedeutet, dass trotz sorgfaltiger Anwendung einzelner MDTs die geschétzten
Parameter und Standardfehler mehr oder weniger stark verzerrt sein kénnen. Das dirfte vor allem
dann der Fall sein, wenn die empirischen Daten die Annahmen hinsichtlich der Variablenskalierung
und -verteilung verletzen (zusatzlich haben auch die Grolke des Datensatzes bzw. die Komplexitat
und der Anteil an Missing Values einen Einfluss). Aus diesem Grund sollte im hier beschriebenen
SEMI-Projekt vor allem gepruft werden, welche Verletzungen von Annahmen der einzelnen MDTs

so wirkmaéchtig sind, dass sie zu verzerrten Modellschatzungen flihren kénnen.
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Tabelle 1: Zusammenfassung von MDT-Annahmen (Teil 1)

MDTs Zusatzannahmen Folgen bei Verletzung der Zusatzannahmen
Verletzung durch:
. o Abweichungen von der Normalverteilung
D'r%clt/'lML’ Multivariate Normalverteilung o Kategoriale Variablen (mit weniger als funf Auspréagungen)
EMB, aller Modellvariablen Folgen: . .
MNV ¢ Konvergenz zu lokalen Maxima (Direct-ML)
o Konvergenzprobleme; keine Konvergenz (EMB, MNV)
o Verzerrte Modellschatzungen
Verletzung durch:
. o Inkorrekt spezifiziertes Modell
D're:lt(')ML’ korrekt spezifiziertes Modell Folgen:
o Konvergenzprobleme
o Verzerrte Modellschatzungen
Verletzung durch:
Direct-ML ausreichend groRes Sample : Kle'r.'e Fallzahl
Folgen:
Verzerrte Modellschétzungen
FCS, Folgen:
HO, Umfang/Komplexitat des Dauer bis zur Konvergenz
MNV Datensatzes oder Keine Konvergenz
EM, Modells Folgen:
EMB Dauer bis zur Konvergenz

Tabelle 2: Zusammenfassung von MDT-Annahmen (Teil 2)

| MNV | EMB | FCS | HO | EM | Direct-ML |

Multivariate Normalverteilung

Unverzerrtheit bei Vorliegen ja ja ja ja ja ja
Verzerrungen bei Verletzungen ja ja ja ja ja
e Verzerrungen vernachléssigbar ja

20

Kategoriale Variablen

Unverzerrtheit bei nicht metrisch definierten Modell-

variablen ja ja ja ja ja ja
Verzerrungen bei asymmetrischen, kategorialen Mo- ia ia i3 i3
dellvariablen J J J J
e Verzerrungen vernachlassigbar ja ja

Samplegroéfle

Verzerrungen bei kleinen Samples ja
e unerheblich fir ja ja ja ja ja
Anteil an Missing Values

Anzahl nicht konvergierter Losungen steigt mit Mis- . . . .

) . ja Ja Ja Ja
singanteil
o unerheblich fiir ja ja
vermehrt falsche inhaltliche Schlussfolgerungen .
(zu Kleine Standardfehler) 12

Imputationsmodell

Modellstruktur im Imputationsmodell unerheblich | ja | ja | ja | | ja | |

Fit-Indices

Offene Forschungsfrage: Beeinflusst die Behandlung der fehlenden Werte mit den verschiedenen MDTs und unter
den dargelegten Bedingungen die Fit-Indices?
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5 Forschungsdesign

Im Projekt wurden zur Uberpriifung der Leistungsfahigkeit der hier vorgestellten MDTSs diejenigen
Performanzkriterien ausgewahlt, nach welchen die MDTs mittels MC-Simulationen bewertet werden
sollten. Probleme entstanden dabei insbesondere hinsichtlich der Bestimmung von modellfit-bezoge-
nen Performanzkriterien. Denn da die Performanz einzelner SEM-Fit-Indices bei Modellschatzungen
mit Missing Values bislang noch nicht systematisch untersucht worden ist, konnten fiir die Festlegung
dieser Performanzkriterien allein die Resultate der SEM-Methodenforschung bezuglich von Fit-In-
dices bei Modellschatzungen mit vollstandigen Daten benutzt werden.

Fir die Untersuchungen wurden drei unterschiedliche SE-Modelle geschéatzt (vgl. die nachfolgende
Abbildung 1), deren Modellstrukturen und definierte Parameterwerte einigen typischen und haufig
anzutreffenden Modellen in der gegenwartigen SEM-Forschung entsprechen. Bei den Schatzungen
wurden mehrere Schétzbedingungen variiert. So wurden fir die jeweiligen MC-basierten Modell-
schatzungen verschiedene Fallzahlen (250 und 750) sowie verschieden hohe Anteile an Missing Va-
lues (unter Annahme eines MAR-Ausfallmechanismus) vorgegeben (5 %, 20 %, 35 %). Zudem wur-
den insgesamt drei verschiedene Datenverteilungen simuliert (symmetrisch, asymmetrisch, stark
asymmetrisch; vgl. Abbildung 2). Damit wurde versucht, moglichst haufig anzutreffende empirische
Datenverteilungen zu implementieren und so die Ubertragbarkeit der erwarteten Ergebnisse auf die
praktische Erforschung empirisch relevanter Modellkonstruktionen zu erleichtern.
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Abbildung 1: Populationsmodelle
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Anmerkungen: oben links: Modell 1; oben rechts: Modell 2; unten: Modell 3. Ein doppelseitiger Pfeil, der nur auf eine
jeweilige Variable/ein jeweiliges latentes Konstrukt zeigt, stellt die Varianzen/Residualvarianzen dar. Varianzen der un-
abhéngigen Variablen sind auf 1.0 festgesetzt (Wert nicht dargestellt).
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Abbildung 2: Verteilungen
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Als Performanzkriterien wurden die Durchschnittswerte der Fit-Indices und die prozentuale Modell-
Ablehnungsrate benutzt. Zur Bewertung der Modellparameterschatzungen und ihrer Standardfehler
wurde ein BiasmaR (relativ und absolut) eingesetzt. Die folgende Tabelle 3 informiert Uber die Be-

wertungskriterien sowie die jeweils gewahlten Analysemethoden.

Tabelle 3: Performanzkriterien

Bewertungskriterium | Schwellenwerte | Analysen
Modellebene:
Konvergenz Anteil erfolgreicher Schatzungen pro Konfig. -- deskriptiv
Fit-Indices pro Replikation:
1. p-Wert Chi2 1. >.05 -
rejection rate 2. RMSEA 2. <.05 ?;gjklr?lg;l:g:sionsmo delle
3. SRMR 3. <.08 '
4. CFI 4. >.95
Durchschnitt @ Fit-Werte pro Konfiguration -- deskriptiv
Parameterebene:
Parameterbias abso_luter B_ias pro Repl_ikatio_n -- lin. R_egressionsmodelle
relativer Bias pro Konfiguration 10 % bzw. 15 % | deskriptiv
Relative Effizienz | Vergleich MDT zu BL -- deskriptiv
. absoluter SE-Bias pro Replikation -- lin. Regressionsmodelle
Standardfehlerbias relativer SE-Bias pro Konfiguration 10 % bzw. 15 % | Deskriptiv

5.1 Rechentechnische Umsetzung des Forschungsdesigns

Fur die oben angekundigten Simulationen wurden zundchst R-Skripte verfasst, mit deren Hilfe die
Prozesse der Datengenerierung, der Imputation und der Modellschatzung sowie der Auswertung im
Hinblick auf die Bewertungskriterien automatisiert'® werden konnten. Die Datengenerierung sowie
die spateren Modellschdtzungen erfolgten mittels der SEM-Software Mplus (Version 7.31;
Muthén/Muthén 2012) und dem darin implementierten, standardméBigen MLR-Schéatzer. Auch die
Behandlung der fehlenden Werte mit der HO-Technik und der Direct-ML-Schétzung erfolgte in
Mplus, wohingegen fir alle anderen MDTSs verschiedene Pakete in R eingesetzt wurden (R in den
Versionen 3.2.2% und 3.4.3; R Core Team 2015; 2017). Fiir die FCS-Variante der MI wurde das R-
Paket mice in der Version 2.46.0 benutzt. Die MNV-Variante wurde mithilfe des norm2-R-Pakets
umgesetzt (Version 2.0.1) und die EM- sowie die EMB-Analysen wurden mit dem R-Paket Amelia
(Version 1.7.4) durchgefuhrt. GemaR der Verfahrenslogik der M1 wurden fiir jede ihrer Varianten

insgesamt 50 Datensétze imputiert (m) und die Konvergenz der Verfahren sichergestellt.'?

10 Durch das R-Paket MplusAutomation (Hallquist/Wiley 2018; Hallquist 2018).

11 Die R-Version 3.4.3 diente allen notwendigen Berechnungen als Grundlage. Eine Ausnahme stellte die Implementation
der MNV-Technik dar. Hierbei wurde die Version 3.2.2 verwendet, da das benutzte R-Paket (norm2) zum Zeitpunkt der
Simulationsdurchfiihrungen nicht fiir eine neuere Version verfiighar war.

12 Folgender Link fuihrt zum Online-Anhang mit allen notwendigen Templates und Programmcodes, um die Ergebnisse
zu replizieren: https://osf.io/pufkj/?view_only=411b2ed2437b4bb4a01595ffd836299a. In dem zur Verfiigung stehenden
Ordner finden sich die Templates, die zur Datengenerierung benutzt wurden (B1.1). Mithilfe dieser wird es moglich,
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Insgesamt lagen pro MDT 54 mdgliche Konfigurationen vor. Das wiederum entspricht im Gesamten ei-
nem Umfang von 324% verschiedenen Simulationskonfigurationen, die mit dieser Studie gepriift wurden.
Weil die Performanz einzelner MDTs im Fokus des Projektes stand, wurden fiir jede der MDTs identische
Datenséatze verwendet. Es wurden jeweils 500 verschiedene Datensétze (Replikationen) fir die 54 Konfi-

gurationen erstellt, die dann versechsfacht wurden.

Zusétzlich wurden auch Datensétze generiert, die keine Missing Values enthielten. Die Ergebnisse
der Modellschatzungen, die mit diesen Daten durchgefiihrt wurden, konnten im Laufe der weiteren
Projektarbeit mit den Ergebnissen der Modellschatzungen bei Verwendung unvollstandiger Daten-

sitze und bei Einsatz von MDTs verglichen werden.*

Da die MI-Varianten iterative Verfahren sind, konnten die Simulationen nicht auf handelstiblichen
Desktop-Rechnern durchgefuhrt werden. Denn damit hétte allein die Imputation der fehlenden Werte
(ohne die Daten zu generieren und ohne die Modellsch&tzungen durchzufiihren und deren Ergebnisse
fur die Analyse aufzubereiten) insgesamt 175 Rechentage in Anspruch genommen. Erst durch den
Einsatz des bwUniClusters (ein Parallelrechner der im Rahmen des baden-wirttembergischen Um-
setzungskonzepts fur Hochleistungsrechner den Universitaten des Landes zur Verfligung steht)

konnte die Dauer der Simulationen deutlich reduziert werden.®

6  Ergebnisse

Die Resultate der Modell- und Simulationsschatzungen wurden unter Verwendung der ausgewahlten
Performanzkriterien analysiert. Es wurden uni- und bivariate Auswertungen aber auch multivariate
logistische und lineare Regressionsanalysen durchgefiihrt. Wahrend die uni- und bivariaten Analysen

dazu benutzt wurden, potentiell problematische Kombinationen von Modellparametern zu identifi-

dieselben Daten zu generieren. In B1.2 findet sich die Mplus-Syntax fur die Implementation der HO-Technik. B1.3 bein-
haltet die Konfiguration der MDTSs, die in R vorgenommen wurden: Das ist neben dem EM-Verfahren auch die EMB-,
FCS- und MNV-Technik. Mithilfe der zur Verfligung gestellten Programmcodes lasst sich deren Implementation und
Konfiguration nachvollziehen. In B1.4 findet sich die Analysesyntax fiir die aufbereiteten Daten. Da sich die Analyse der
Daten fir die MDTs voneinander unterscheidet (fiir das Direct-ML-Verfahren beruht die Analyse bspw. auf einem Da-
tensatz, wéhrend fur die MI-Techniken eine Liste als Grundlage dient, mit welcher die einzelnen m Datensétze angesteuert
werden), muss die Analysesyntax der Modellschatzung angepasst werden. Die Anpassung betrifft nicht den Modellschét-
zer oder das Modell, sondern bezieht sich auf die Art der vorliegenden Daten (ob Liste oder einfacher Datensatz) oder
auf die Reihenfolge der Variablen in den Datensatzen.

13 3 Modelle*2 SamplegroRen*3 Verteilungen*3 Missingquoten* 6 MDTs = 324 Simulationskonfigurationen.

14 Zu den bereits vorliegenden 324 Simulationskonfigurationen kamen in diesem Fall noch einmal zusétzliche 18 Konfi-
gurationen (3 Modelle*2 SamplegroRen*3 Verteilungen*1 Missingquote) hinzu. Damit erhohte sich die gesamte Zahl an
Simulationskonfigurationen auf 342.

15 1n B1.5 findet sich ein Beispiel fiir den Imputationsprozess auf dem bwUniCluster. Mit dem ersten File wird das zweite
File generiert, das die Informationen enthélt, welche Software das Cluster ben6tigt und wo das eigentliche Skript liegt,
das im Cluster durchlaufen werden soll. Das dritte File stellt eines dieser Prozess-Skripte dar. Das vierte File beinhaltet
den Auftrag das dritte File an das Cluster zu senden und den Prozess zu starten. Das Skript lauft dann automatisiert durch
und speichert die Ergebnisse an dem gewd(inschten Ort ab.
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zieren, wurden die logistischen und linearen Regressionen eingesetzt, um diejenigen Modellparame-
ter zu identifizieren, die den grofiten/starksten Einfluss auf die Performanz der MDTs haben. Dabei
zeigte sich, dass es hinsichtlich der MDT-Performanz nur sehr geringe Unterschiede zwischen den
drei getesteten SE-Modellen gibt, sodass die Ergebnisse im Folgenden nicht separat fiir jedes einzelne

Modell dargestellt werden missen.

6.1 Ergebnisse bzgl. Parameterschatzungen und Standardfehler

1) Es zeigte sich, dass alle MDTs unverzerrte Parameterschatzwerte und Standardfehler (mit Aus-
nahme der Standardfehler im EM-Verfahren, s.u.) erbringen. In keiner Simulationskonfiguration

konnten Bias-Werte beobachtet werden, welche die gesetzten Grenzen tberschreiten.

2) Auch nicht-normalverteilte Variablen erzeugten in unseren Schatzungen keine gravierenden Ver-
zerrungen (mit Ausnahme der Standardfehler im EM-Verfahren, s.u.). Zwar fuhrten Verteilungsein-
flisse zu kleineren Verzerrungen von Modellparametern und Standardfehlern, jedoch waren diese
Einfllsse nur wenig bedeutsam. Dementsprechend sind nicht-normalverteilte Variablen beim Einsatz

von MDTs eher als unproblematisch einzustufen und fiihren nicht zu verzerrten Ergebnissen.

3) Werden in SE-Modellen kategoriale Variablen berticksichtigt, die nicht asymmetrisch verteilt sind
(hier: Modell 2 und Modell 3 in der symmetrischen Verteilungskonfiguration), ergeben sich bei allen
MDTs nur unwesentlich verzerrte Parameter und nur unwesentlich verzerrte Standardfehler (mit Aus-
nahme der Standardfehler im EM-Verfahren, s.u.). In den meisten Fallen wurden dabei in unseren

Tests keine Grenzwerte Uberschritten.

4) Auch mit zunehmend asymmetrisch verteilten Variablen konnten keine unverhéltnismaiigen Ver-
zerrungen beobachtet werden (mit Ausnahme der Standardfehler im EM-Verfahren, s.u.). Es lielRen
sich zwar Verteilungseinflusse auf das Ausmal? der Verzerrungen der Parameter und der Standard-
fehler erkennen, allerdings sind diese Einfliisse wenig problematisch: Asymmetrisch verteilte Vari-
ablen sind bei Verwendung von MDTs fiir SEM-Schétzungen unproblematisch und fiihren nicht zu

verzerrten Ergebnissen.

5) Bei den MI-Techniken (bzgl. Modellparameter und Standardfehler) und bei der Direct-ML-
Schatzung (bzgl. der Standardfehler) konnte die Samplegrélie als entscheidend fiir das Ausmald an
Verzerrung identifiziert werden. Dementsprechend liel? sich bei kleinen Fallzahlen ein grof3erer Bias
fur Parameterschatzungen mit den MI-Techniken identifizieren als bei Schatzungen nach dem EM-
und Direct-ML-Verfahren. Dennoch wurden auch dabei die gesetzten Grenzwerte nicht iberschritten.

Im Ganzen bedeutet dies, dass zwar mit Verzerrungen unter kleinen Fallzahlen zu rechnen ist, diese
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aber bis zu SamplegroRen von ca. 250 Féllen unproblematisch bleiben. Es ist aber anzunehmen, dass

mit noch kleineren Fallzahlen groRere Verzerrungen als die hier angesprochenen auftreten kénnen.

6) Insgesamt betrachtet gab es in den Modellanalysen keine nicht-konvergierenden Schéatzungen.
Demnach ist die Annahme, wonach der Anteil an Missing Values einen Einfluss auf die MNV- oder
FCS-Technik bzw. auf die Direct-ML- und HO-Methode haben, nicht haltbar. Fir die EM-Methode
und fur die EMB-Technik konnte auch eine Konvergenzrate von 100 % erzielt werden. Allerdings
wurden die Standardfehler beim EM-Einsatz tlw. deutlich unterschétzt. Der Missinganteil war bis-
weilen flr das EM-Verfahren auch entscheidend fir den Bias der Standardfehler. Mit der EM-
Methode konnte ab 20 % an Missing Values kein Bias mehr beobachtet werden, der als unverzerrt
einzuordnen wére. Wird das EM-Verfahren demnach eingesetzt, konnten signifikante Effekte auf-
grund der ersetzten Werte zustande kommen. Im Ergebnis zeigte sich, wie erwartet, dass mit der EM-
Technik die Standardfehler unterschatzt werden, was vermehrt zu falschen inhaltlichen Schliissen
fiihren kann. Abgesehen davon, konnte fiir das Direct-ML- und das EM-Verfahren der Missinganteil
als einflussreichste GroRe fir die Parameterschatzung identifiziert werden. Je héher der Anteil an
Missing Values wird, desto groRer wird auch der Bias der Parameterschatzung. Zwar konnten (wie
fiir die MI-Techniken) auch fir die ML-Verfahren keine Grenzwerttiberschreitungen festgestellt wer-
den, allerdings ist anzunehmen, dass mit noch héheren Anteilen an Missing Values noch groRere

Verzerrungen in den Parameterschatzwerten einhergehen.

7) Die Performanz der einzelnen MDTs unterscheidet sich nicht zwischen den drei SE-Modellen. Die

MDTs erzielten in jedem Modell ahnlich gute Ergebnisse.

Fassen wir zusammen: Alle getesteten MDTs lassen sich bzgl. der Parametschatzungen uneinge-
schrankt empfehlen; sie liefern nahezu identische, zufriedenstellende Ergebnisse. Lediglich die EM-
Methode ist im Vergleich mit den anderen MDTSs etwas weniger genau und liefert eine etwas grof3ere
Variabilitat der Schatzwerte, was allerdings nicht zu inakzeptablen Parameterschatzungen fuhrt. Al-
lerdings konnten die linearen Regressionsanalysen zeigen, dass fir den Bias in den Parameterschatz-
werten vor allem die Samplegrélien und der Missinganteil verantwortlich sind, nicht aber die Werte-
verteilungen der beteiligten Variablen. Somit ist nicht auszuschlieRen, dass mit noch kleineren Fall-
zahlen und/oder mit noch héheren Missinganteilen auch der Bias in den Parameterschatzungen noch

problematischer wird.

Auch in Bezug auf die geschatzten Standardfehler konnten zwar in aller Regel (ausgenommen: EM-
Methode) keine problematischen Verzerrungen beobachtet werden. Dennoch zeigten auch hier die

Regressionsanalysen, dass nicht die Verteilungen, sondern die SamplegréRen und der Missinganteil
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fiir die Verzerrungen entscheidend sind. Auch hier kdnnten sich somit mit noch kleineren Fallzahlen
und/oder noch hoheren Missinganteilen letztlich problematische Verzerrungen ergeben.

6.2 Ergebnisse bzgl. Fit-Indices

Zufriedenstellende Ergebnisse konnten unter allen Bedingungen mit der Direct-ML-Schétzung und
der HO-Variante der M1 erzielt werden, denn bei beiden wird die jeweilige Modellstruktur bereits bei
der Behandlung der fehlenden Werte berlicksichtigt. So konnten sowohl akzeptable Durchschnitts-
werte als auch akzeptable Ablehnungsraten ermittelt werden. Allerdings schneidet das HO-Verfahren
in Bezug auf die ermittelten Anpassungswerte immer dann etwas besser ab als das Direct-ML-
Verfahren, wenn neben einem hohen Missinganteil (35 %) auch noch ein kleines Sample vorliegt.
Interessanterweise ,verbessern‘ beide die Durchschnittswerte der Fit-Indices bzw. reduzieren die Ab-
lehnungsraten gegentiber den Referenzmodellen. Beziiglich beider MDTs konnte keine Kombination
von Datenstrukturen ermittelt werden, die in Bezug auf die Fit-Indices problematisch ware. Wenn
demnach Missing Values vorliegen, dann kann nach deren Behandlung mit dem Direct-ML- oder
dem HO-Verfahren davon ausgegangen werden, dass die geschatzten SE-Modelle mit den hier getes-

teten Fit-Indices korrekt beurteilt werden kdnnen (sofern die Modelle korrekt spezifiziert wurden).

Weitaus problematischer sind die Ergebnisse fur die EM-Methode und die EMB-, FCS- und MNV-
Technik. Hier konnten bei allen Simulationskonfigurationen nur fir den SRMR-Fit-Index zufrieden-

stellende Ergebnisse beobachtet werden.

Generell konnten als HaupteinflussgréRen fur die Performanz der Fit-Indices der Missinganteil und
die SamplegroRe identifiziert werden. Beide haben einen derart starken Einfluss auf die Fit-Perfor-
manz, dass der Einfluss der Variablenverteilungen kaum mehr ins Gewicht féllt und eher zu vernach-
lassigen ist. So konnten bei einem Anteil von 5 % an Missing Values pro Variable noch mit allen Fit-
Indices korrekte Schlussfolgerungen fiir alle Simulationskonfigurationen erzielt werden. Aber ab ei-
nem Missinganteil von 20 % wurden die Ergebnisse deutlich heterogener. Liegt der Anteil der Mis-
sing Values bei 20 % (oder darlber) und ist die Fallzahl gering, sollte bei Verwendung der
EM-Methode oder der EMB-, FCS- und MNV-Technik die Modellbewertung nach Imputation der
fehlenden Werte nur noch mit dem SRMR-Index erfolgen. Denn alle anderen Fit-Indices erweisen
sich dann als eher unzuverlassig (siehe dazu auch Tabelle 4). Bei einer grélieren Fallzahl kdnnen
dagegen auch mit dem CFIl und RMSEA-Index zufriedenstellende Ergebnisse erzielt werden. Aller-
dings ist ab einer Missingquote von 35 % auch bei groReren Fallzahlen der RMSEA-Index nicht mehr
und der CFI nur noch bedingt empfehlenswert (auf die Analyse des Chi2-Werts sollte generell ab

20 % Missing Values verzichtet werden).
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7 Diskussion der Ergebnisse und Handlungsempfehlungen fiir die Praxis

Mittels Einsatz des bwUniClusters konnten alle MDTs im Projektzeitraum hinsichtlich ihrer Perfor-
manz untersucht werden. Es zeigte sich, dass die verschiedenen MI-Varianten unter denselben Be-
dingungen und unabhédngig von den zugrundeliegenden Populationsmodellen und deren einzelnen
Komponenten (Faktorladungen, Strukturpfade und Kovarianzen) zu &hnlichen Ergebnissen fiihren,
obwohl sie teilweise unterschiedliche Annahmen treffen und differente VVerfahrensalgorithmen be-
nutzen. Mit allen getesteten MI-Varianten lie3en sich im angewandten Simulationstest korrekte Mo-
dellschéatzungen erzielen. Dies gilt auch fir das Direct-ML-Schétzverfahren.

Einzig fur die EM-Methode konnte nachgewiesen werden, dass diese bei htheren Missinganteilen
nicht mehr als MDT bei der Schatzung von SEMs eingesetzt werden sollte. Mit ihr werden die Stan-
dardfehler der geschatzten Modellparameter sehr stark nach unten verzerrt, was die Gefahr von infe-

renzstatischen Fehlschliissen deutlich erhdht.

Waihrend die MDTs groBtenteils &hnliche Schatzergebnisse fiir die Modellparameter der untersuchten
SE-Modelle liefern, sind die untersuchten Fit-Indices doch unterschiedlich gut fiir die Beschreibung
der Modellanpassung bei Einsatz von MDTSs geeignet. Wahrend fur das Direct-ML- und HO-Verfah-
ren die Modellbewertung mittels der getesteten Fit-Indices zufriedenstellend verlauft, trifft dies bei
allen anderen getesteten imputationsbasierten Techniken nicht mehr zu. Bei Einsatz dieser Verfahren
wirde in vielen Fallen aufgrund eines falschlicherweise zu geringen/hohen Fit-Indices ein korrekt
spezifiziertes Modell, das zudem korrekte Parameterschatzungen und Standardfehler liefert, abge-
lehnt werden. Einzig der SRMR-Index wiirde in allen getesteten Fallen korrekte Modellbewertungen

erlauben.

Die Ergebnisse der MC-Simulationen ermdglichen Handlungsempfehlungen fiir die empirisch-statis-
tische Forschungspraxis. Diese lassen sich der folgenden Tabelle 4 entnehmen. Darin finden sich die
Empfehlungen fur den Einsatz bestimmter MDTs und bestimmter Modell-Fit-Indices unter ver-
schiedensten SEM-Forschungskonstellationen (anzumerken ist, dass in der Tabelle die Variablenver-
teilungen keine Berucksichtigung finden, da sich diese als eher unbedeutend in den Modellanalysen

herausgestellt haben).

Folgende drei Beispiele mogen die Aussagekraft der Tabelle 4 verdeutlichen: Wenn in einem For-
schungsprojekt zur Schatzung eines SE-Modells ein Datensatz mit ca. 750 Féllen vorliegt, der eine

mittlere Quote an Missing Values von ca. 20 % aufweist, dann sollte

1.bei Interesse am Chi2 p-Wert die Direct-ML-Methode oder die HO-Technik eingesetzt werden;
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2.bei Interesse am SRMR-Index sowie an unverzerrten Paramterschatzungen und deren Standard-
fehlern das Direct-ML-, EMB-, MNV-, HO- oder FCS-Verfahren ausgewahlt werden;
3.bei Interesse an allen Fit-Indices, unverzerrten Parametern und deren Standardfehlern die Di-
rect-ML-Methode oder die HO-Technik angewendet werden.

Tabelle 4: Handlungsempfehlungen

bei ca. 250 Féllen bei ca. 750 Féllen
bei ca. bei ca. bei ca. bei ca. bei ca. bei ca.
5% 20 % 35% 5 % 20 % 35%
Missing- Missing- Missing- Missing- Missing- Missing-
anteil anteil anteil anteil anteil anteil
Chi2 p-Wert Direct-ML, | Direct-ML, Direct-ML, | Direct-ML,
P HO HO HO HO
Modell- SRMR alle MDTs | alle MDTs alle MDTs | alle MDTs
ebene RMSEA alle MDTs | Direct-ML, | Direct-ML, | alle MDTs alle MDTs Direct-ML,
HO HO HO
Direct-ML, | Direct-ML,
CFI HO HO alle MDTs | alle MDTs
unverzerrte alle MDTs
Parameter
Parameter-
ebene unverzerrte
Standard- alle MDTs alle auller EM alle MDTs alle aulRer EM
fehler
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Martin Slaby



SISS:

Schriftenreihe des Instituts fur Sozialwissenschaften der Universitat Stuttgart
https://www.sowi.uni-stuttgart.de/forschung/schriftenreihe-des-instituts-fuer-sozialwissenschaften-siss/
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No.

10/1996

09/1995

08/1995

07/1995

06/1995

05/1995

04/1994

03/1994

02/1994

01/1994

Jugend und Politik im Transformationsprozel3. Eine Fallstudie zur Stabilitat
und Veranderung von politischen Einstellungen bei ostdeutschen
Jugendlichen zwischen 1992 und 1995.

Dieter Urban, Joachim Singelmann, Helmut Schréder

Social Indicators in a Nonmetropolitan County: Testing the Representativhess of a
Regional Nonrandom Survey in Eastern Germany.
Dieter Urban, Joachim Singelmann

Handbuch zur empirischen Erhebung von Einstellungen/Kognitionen zur Bio- und
Gentechnologie (inklusive Diskette)

(zweite, Uberarbeitete und erweiterte Auflage)

Uwe Pfenning, Dieter Urban, Volker Weiss

Latent Attitude Structures Directing the Perception of New Technologies.

An Application of SEM-Methodology to the Construction of Attitude Measurement Models
Related to Technologies of Prenatal Genetic Engineering and Testing.

Dieter Urban

Regionale Strukturprobleme.
Sammelband der Beitrage zum Symposium vom 13. und 14.0Oktober 1994.
Frank C. Englmann (Hrsg.)

Die Bedeutung Neuronaler Netze in der Okonomie.
Hermann Schnabl

Rechtstatsachen zum Unternehmens- und Gesellschaftsrecht aus den neuen
Bundeslandern.
Udo Kornblum

Neue wirttembergische Rechtstatsachen zum Unternehmens- und
Gesellschaftsrecht.
Udo Kornblum

Report on the German Machine Tool Industry.
Frank C. Englmann, Christian Heyd, Daniel Kostler, Peter Paustian
with the assistance of Susanne Baur and Peter Bergmann

"Vertrauen" - soziologisch betrachtet. Ein Beitrag zur Analyse binarer
Interaktionssysteme.
Peter Antfang, Dieter Urban



