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Eine Simulationsstudie zum Umgang mit fehlenden nominalen Daten Steve Rohrig
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Eine Simulationsstudie zum Umgang mit fehlenden nominalen Daten Steve Rohrig

Zusammenfassung: Durch eine Imputation lassen sich fehlende Werte innerhalb einer un-
vollstindigen Datenmatrix ersetzen, wodurch eine vollstindige Datenmatrix entsteht. Auf
dieser Grundlage kénnen anschlieffend weitere Analysen und Untersuchungen durchge-
fiihrt werden. Die Giite der Imputation kann anhand verschiedener Kriterien bewertet
werden, die wiederum von den Eigenschaften der Datenmatrix mit fehlenden Werten ab-
hingen. Im Rahmen einer Simulationsstudie werden die Auswirkungen dieser Eigenschaf-
ten auf die Ergebnisse verschiedener Imputationsverfahren fiir nominale Daten untersucht.
Neben etablierten Giitekriterien wird auch ein eigens konzipiertes Bewertungskriterium
herangezogen, um die Qualitdt der Imputationen zu beurteilen. Die Ergebnisse dieser Stu-
die verdeutlichen, dass die Wahl eines geeigneten Imputationsverfahrens von den spezifi-
schen Eigenschaften der unvollstindigen Datenmatrix sowie den angestrebten Untersu-
chungszielen abhdngt. Ein Verfahren, dass fiir alle Eigenschaften und Ziele die besten Er-

gebnisse erzeugt, konnte nicht gefunden werden.

Schliisselworte: fehlende Werte, Giitekriterien, Imputation, missing data, nominale Daten,
qualitative Daten, Simulationsstudie, Verteilungsabweichung
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1 Einleitung

Fiir die Verarbeitung von Daten wird in der Regel eine vollstindige Datenmatrix vorausge-
setzt. Daher bedarf das Fehlen der Daten einer Behandlung, denn bereits einfachste Re-
chenoperationen, wie die Bestimmung eines Mittelwertes, sind bei fehlenden Daten nicht
moglich. Somit stellen sie fiir Forschende aus allen Bereichen der Wissenschaft und zahl-
reiche wirtschaftliche Anwendungen ein Problem dar. Die Auseinandersetzung mit fehlen-
den Daten bzw. deren Behandlung reicht vom einfachen Loschen der Objekte mit fehlen-
den Werten bis hin zur Anwendung komplexer Verfahren, um beispielsweise Ersatzwerte,
sogenannte Imputationswerte, fiir die fehlenden Daten zu generieren. Eine Ubersicht ver-
schiedener Mdoglichkeiten zur Behandlung der fehlenden Daten wird beispielsweise von
Bankhofer (1995) gegeben. Dabei stellt sich zwangslaufig die Frage, welche Art von Be-
handlung der fehlenden Daten fiir eine vorliegende Problemstellung bzw. eine Datenmatrix
mit fehlenden Werten zu den besten Ergebnissen fiihrt. In der Literatur existiert keine um-
fangreiche Handlungsempfehlung zum Umgang mit fehlenden kategorialen Daten, wie sie
zum Beispiel Rockel (2022, S. 229-232) fiir quantitative Merkmale entwickelt hat. Die Be-
deutsamkeit dieser Thematik betonen u. a. Cugnata und Salini (2017, S. 316), Ferrari et
al. (2011, S. 2410), Rockel (2022, S. 236) sowie Vidotto et al. (2018, S. 56), welche her-
vorheben, dass die Untersuchung von Verfahren fiir quantitative Merkmale vorherrschend
sei. Deshalb besteht die Notwendigkeit, einen Vergleich von Imputationsverfahren speziell
fiir kategoriale Daten durchzufiihren, wie es im Rahmen dieser Simulationsstudie zunéchst
fiir nominale Daten gezeigt wird. Darauf aufbauend kann eine entsprechende Handlungs-
empfehlung zum Umgang mit fehlenden nominalen Daten erarbeitet werden. Im Rahmen
dieses Arbeitspapiers werden verschiedene Datenmatrizen und Ausfallszenarien simuliert,
anhand derer die Giite verschiedener Imputationsverfahren hinsichtlich unterschiedlicher
Kriterien miteinander verglichen wird. Dazu wird im anschlieBenden Kapitel 2 ein Uber-
blick zum Aufbau und Ablauf der Simulationsstudie gegeben. Die Ergebnisse der so
durchgefiihrten Simulationsstudie werden in Kapitel 3 préasentiert. Im abschlieBenden Ka-
pitel 4 werden die wichtigsten Erkenntnisse zusammengefasst und ein Ausblick auf weitere

Forschungsarbeit gegeben.



Eine Simulationsstudie zum Umgang mit fehlenden nominalen Daten Steve Rohrig

2 Aufbau der Simulationsstudie

Im Rahmen dieses Kapitels wird der Aufbau der Simulationsstudie beschrieben. Dabei
werden die einzelnen Faktoren, welche im Rahmen der Studie untersucht werden, kurz er-
lautert. Der Aufbau der Simulationsstudie erfolgt in Anlehnung an die Vorgehensweise
zum Vergleich von Missing Data-Verfahren auf Basis von simulierten vollstindigen Da-
tenmatrizen (siche Rohrig und Rockel, 2020, S. 2). Der daraus resultierende Aufbau lasst

sich in folgende fiinf Abschnitte unterteilen:

1. Datenerzeugung
2. Datenldschung

3. Datenimputation
4. Datenauswertung

5. Datenverlidsslichkeit

Im ersten Schritt erfolgt die Erzeugung bzw. Simulation der vollstindigen Daten. Als Pa-
rameter werden dazu die Anzahl an Objekten n, die Anzahl der Merkmale m, die Korrela-
tion zwischen den Merkmalen p und die Art der Verteilung festgelegt. Der zweite Schritt
umfasst das Loschen der anfanglich erzeugten Daten, abhéngig vom gewihlten Anteil der
fehlenden Daten p und dem jeweils festgelegten Ausfallmechanismus. AnschlieBend er-
folgt die Vervollstandigung der nun unvollstindigen Datenmatrizen mittels Imputations-
verfahren. Zur Auswertung findet ein Vergleich der simulierten vollstdndigen Datenmatri-
zen A" und den imputierten vervollstindigten Datenmatrizen A™” durch die Betrachtung

verschiedener Giitekriterien statt mit

sim sim

ay A

sim sim : :

A" =a; ) =| : :
( ik nxm

sim sim

anl nm

Die Werte welche in der simulierten vollstindigen Datenmatrizen A*" geldscht wurden
und damit fehlend sind, werden anschlieBend imputiert und bilden zusammen mit den vor-
handenen Werten von 4*" die imputierte vervollstindigte Datenmatrix A4”” . Im Rahmen

der Auswertung wird zusétzlich erfasst, wie sicher die erzielten Ergebnisse sind.

2 —
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Die Simulationsstudie wurde vollstindig mittels des Statistikprogramms R (R Core Team,
2022) in der Version 4.1.3 durchgefiihrt. Einen Uberblick zur Durchfiilhrung der
Simulation gibt der in Abbildung 1 dargestellte Ablaufplan. Darin werden alle fiinf oben
genannten Abschnitte zusammen mit den jeweiligen Simulationsparametern abgebildet.

Die Abschnitte sind in Abbildung 1 fettgedruckt dargestellt.

N=100
Fiir die Anzahl der Objekte » = 100; 500
Fiir die Anzahl der Merkmale m = 6; 30
Fiir die Korrelationen p =0,1; 0,4; 0,7
Fiir die Anzahl der Ausprigungen: wenig, viel
Fiir die Verteilungsformen: ausgeglichen, unausgeglichen
Erzeuge vollstiindige Datenmatrix
Fiir die Ausfallwahrscheinlichkeiten p = 0,1; 0,2; ...; 0,5
Fiir die Ausfallmechanismen: MCAR, MAR1:3, MNARI:3
Erzeuge Datenmatrix mit fehlenden Werten
Fiir alle Imputationsverfahren
Imputiere die fehlenden Werte
Auswertung der vervollstindigten Datenmatrizen
Bestimmen der Datenverliisslichkeit

Abbildung 1: Ablaufplan Simulationsstudie

Aus dem Ablaufplan der Simulationsstudie geht hervor, dass die Simulation aller 720 Fak-
torstufenkombinationen N = 100-mal durchgefiihrt wird. Dies dient zur Sicherung der Er-
gebnisse und der damit verbundenen Reliabilitit. Der allgemeine Aufbau und Ablauf der
Simulationsstudie orientieren sich an Rockel (2022, 171-186), welcher eine Simulations-
studie in dhnlicher Form, jedoch nicht fiir kategorische Daten, durchgefiihrt hat. Im Rah-
men der vorliegenden Arbeit werden in der Simulationsstudie zum Teil andere Faktorstu-
fen verwendet sowie weitere Anpassungen aufgrund des untersuchten Skalenniveaus
durchgefiihrt. Dazu gehdren unter anderem die Verteilungsformen kategorialer Daten so-
wie die Anwendung verschiedener Giitekriterien, darunter auch ein eigenstindig entwi-
ckeltes Kriterium. Die einzelnen Stufen des Ablaufplans werden nachfolgend kurz erlédu-

tert.
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Fiir die Simulation der vollstdndigen Daten erfolgt zunichst eine Wahl der Anzahl der Ob-
jekte n und Anzahl der Merkmale m sowie die Korrelationen der Merkmale p. Die Aus-
wabhl erfolgt analog zu den Ergebnissen von Rockel (2022, S. 172). Demzufolge betrdgt die
zur Erzeugung der vollstindigen Daten verwendete Anzahl der Objekte n =100 und

n = 500 sowie die Anzahl der Merkmale m = 6 und m = 30.

Zur Erzeugung der Daten ist es aulerdem erforderlich, eine Zielkorrelationsmatrix X ! vor-
zugeben. Diese hat folgende Form und besitzt abhédngig von der Anzahl der Merkmale die

Dimensionen mxm:

T p »p P

p 1 p P
=lp p

. '

p p - p 1

Als Korrelationsstufen werden p=0,1;0,4 und 0,7 gewdhlt, wodurch ein schwacher,
mittlerer und starker Zusammenhang zwischen den Merkmalen simuliert wird (vgl. Ro-

ckel, 2022, S. 172 1.).

Ein weiterer Untersuchungspunkt ist die Art der Verteilung. Mit dieser wird zum einen die
Anzahl der Auspridgungen und zum anderen die Verteilungsform (ausgeglichen oder un-
ausgeglichen) betrachtet, da Untersuchungen ergeben haben, dass eine unausgeglichene
beziehungsweise asymmetrische Verteilung einen negativen Einfluss auf die Giite der Im-
putationsmethoden besitzt (vgl. Rhemtulla et al., 2012, S. 360). Die Art der Verteilung be-
stimmt im Rahmen dieser Arbeit die Anzahl und die relative Haufigkeit der Auspragun-
gen af eines Merkmals &, wobei alle moglichen Auspragungen eines Merkmals & in der
Ausprigungsmenge 4, zusammengefasst werden. Somit gibt |Ak| die Anzahl der ver-
schiedenen Auspragungen af des Merkmals & an. In Hinblick auf unterschiedliche Anzah-

len von Auspriagungen |Ak‘ wird im Rahmen dieser Arbeit zwischen Datenmatrizen mit

! Die Zielkorrelationsmatrix gibt die gewiinschten Korrelationen zwischen den einzelnen Merkmalen vor (vgl. Fial-
kowski und Tiwari, 2019, S. 2).
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wenigen und Datenmatrizen mit vielen Ausprdgungen in den einzelnen Merkmalen unter-
schieden. Konkret besitzt in der Simulationsstudie eine Datenmatrix mit wenigen Auspra-
gungen zwei, drei oder vier Ausprigungen je Merkmal, daher |Ak| € {2;3;4} fiir alle
ke {1;...;m}. Hingegen besitzt eine Datenmatrix mit vielen Auspragungen entweder fiinf,
sechs oder sieben Auspriagungen je Merkmal, daher |Ak| € {5;6;7} fiir alle k€ {l;...;m}.
Hinsichtlich der Art der Verteilung wird im Gegensatz zu Rhemtulla et al. (2012) und da-
ran angelehnten Untersuchungen, wie zum Beispiel Wu et al. (2015), fiir die Verteilungs-
formen zwischen ausgeglichen und unausgeglichen verteilten Haufigkeiten der Auspra-
gungen unterschieden, anstatt asymmetrisch und symmetrisch (vgl. Rhemtulla et al., 2012,

S. 360).

Bei einer ausgeglichenen Verteilung liegen dhnlich groBe Anzahlen an Beobachtungen in
den Auspriagungen eines Merkmals vor. Hingegen liegen bei einer unausgeglichenen Ver-
teilung deutlich mehr Beobachtungen in einigen Ausprigungen eines Merkmals vor als in
den restlichen (vgl. Agresti, 2019, S. 45). Dazu besitzen im Rahmen dieser Simulations-
studie fiir den Fall einer ausgeglichenen Verteilung alle Auspridgungen af eines Merkmals

k dieselbe relative Haufigkeit f (a_f) =1+|4,| fir j=1..;

A| und k=1;..;m. Im Fall ei-
ner unausgeglichenen Verteilung besitzen in dieser Studie alle bis auf eine Auspragung af
eines Merkmals £ eine relative Héufigkeit von f (af ) =0,1 und eine Auspriagung af eines
Merkmals k eine relative Haufigkeit 1 minus der Summe der relativen Héufigkeiten aller

anderen Auspriagungen des Merkmals £ und damit:

|41

f(af)=1- 3 0.1=1-01:(14] -1

Als Beispiel wird bei einer unausgeglichenen Verteilung das Merkmal & mit |Ak| =3 be-
trachtet. Die erste und dritte Auspragung dieses Merkmals besitzen eine relative Hiufigkeit
von f (alk) =f (a;‘) =0,1 und die zweite Ausprigung eine relative Hiufigkeit von

f(a;)=1-0,1-(3-1)=0.8.
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Anhand dieser Parameter werden die simulierten vollstindigen Datenmatrizen 4" mit der
Funktion corrvar2() aus dem R-Paket SimCorrMix (Fialkowski, 2022) in der Version
0.1.1 erzeugt. Eine genaue Beschreibung der Funktionsweise ist Fialkowski und Ti-
wari (2019) zu entnehmen. Die so generierten Daten sind zunéchst ordinalskaliert und
werden anschlieend in nominale Daten transformiert.? In vergleichbaren Studien variier-
ten die angewandten Ausfallraten in den betrachteten Simulationsstudien in einem Bereich
von etwa 10 % bis 50 %. Beispielsweise wurde dies im Rahmen der Literaturrecherche von
Rohrig und Rockel (2020, S. 6 ff.) bzw. Rockel (2022, S. 135) oder Lin und Tsai (2020, S.
1490-1491) festgestellt. Deshalb werden fiir diese Simulationsstudie die Abstufungen der

Ausfallwahrscheinlichkeiten von p = 0,1; 0,2; 0,3; 0,4 und 0,5 gewéhlt.

Als Ausfallmechanismen werden neben dem Missing at Randon (MAR)- und dem Missing
Completely at Random (MCAR)-Ausfallmechanismus, wie sie auch iiberwiegend in den
bereits existierenden Simulationsstudien untersucht wurden (vgl. Rohrig und Rockel, 2020,
S. 7; Rockel, 2022, S. 135), auch der Missing Not at Random (MNAR)-
Ausfallmechanismus betrachtet. Eine allgemeine Definition der verschiedenen Ausfallme-
chanismen ist beispielsweise Little und Rubin (2020, S. 13-23) zu entnehmen. Fiir den in
dieser Arbeit verwendeten MCAR-Ausfallmechanismus wird stets der Anteil p der Be-
obachtungswerte in den vom Ausfall betroffenen Merkmalen zufillig geloscht. Vom Aus-
fall betroffen sind im Rahmen dieser Simulationsstudie alle Merkmale mit gerader Index-

nummer k£ = 2; 4; ...; m. Somit werden in jedem zweiten Merkmal Werte geloscht.

Der verwendete MAR-Ausfallmechanismus 16scht ebenso wie der MCAR-Ausfallmecha-
nismus auch in jedem zweiten Merkmal bzw. in allen Merkmalen mit gerader Indexnum-
mer zufillig Werte (vgl. Rockel, 2022, S. 173—175). Der Ausfall wird dabei von dem je-
weiligen Vorginger des vom Ausfall betroffenen Merkmals bestimmt. Demzufolge werden

die Merkmale k= 1; 3; ...; m — 1 als ausfallsteuernde Merkmale bezeichnet.

2 Aufgrund der Skalendegression geht die anniherungsweise bestimmte Zielkorrelation zwischen den ordinalen Merkma-
len verloren, diese kann jedoch erneut ermittelt werden. Da im spéteren Verlauf der Arbeit lediglich die Abweichungen
der Korrelationen untersucht werden, ist dies unkritisch.

— 6 —
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Die Objekte des ausfallsteuernden Merkmals werden in zwei Gruppen unterteilt, wobei die
Ausfallwahrscheinlichkeit in den vom Ausfall betroffenen Merkmalen dreimal so hoch ist,
je nach Gruppenzugehorigkeit des Objekts im jeweiligen ausfallsteuernden Merkmal.
Wenn also ein Objekt in einem ausfallsteuernden Merkmal der Gruppe mit der héheren
Ausfallwahrscheinlichkeit angehort, wird der Wert dieses Objekts im dazugehorigen vom
ausfallbetroffenen Merkmal mit einer dreimal so hohen Wahrscheinlichkeit geloscht, als es
die Objekte aus der anderen Gruppe werden. Daraus resultiert der MARI:3-
Ausfallmechanismus, wobei in der Bezeichnung das Verhiltnis dieser Ausfallwahrschein-

lichkeiten angegeben ist.

Der MNAR-Ausfallmechanismus verhilt sich gleich zum MAR-Ausfallmechanismus, mit
dem einzigen Unterschied, dass der Ausfall der Daten nicht mehr vom Vorgéngermerkmal
gesteuert wird, sondern vom Ausfall betroffenen Merkmal selbst. Daher werden die Objek-
te in dem vom Ausfall betroffenen Merkmal wiederum in zwei Gruppen unterteilt, wobei
die Ausfallwahrscheinlichkeit auch hier je nach Gruppenzugehdrigkeit dreimal so hoch ist
wie in der anderen Gruppe. Damit wird der MNAR1:3-Ausfallmechanismus verwendet.
Sowohl beim MCAR- und MAR- als auch beim MNAR-Ausfallmechanismus werden die
Daten stets so geldscht, dass in den vom Ausfall betroffenen Merkmalen insgesamt 7- p
Werte geloscht werden. Eine exakte Definition der verwendeten Ausfallmechanismen ist
Rockel (2022, S. 173—-175) zu entnehmen. Das Loschen der Daten erfolgt mittels des R-

Pakets missMethods von Rockel (2020) in der Version 0.3.0.

Als Imputationsverfahren wird eine Auswahl der von Réhrig und Rockel (2020, S. 10)
identifizierten Verfahren betrachtet. Eine Ubersicht der betrachteten Verfahren ist gemein-
sam mit dem zur Anwendung des Verfahrens verwendeten R-Pakets sowie der Versions-
nummer in der folgenden Tabelle 1 angegeben. Aullerdem befinden sich in der Tabelle
Hinweise zur weiterfithrenden Literatur, in der die Funktionsweise der einzelnen Verfahren
erklirt wird, da eine entsprechende Darstellung weit {iber den Rahmen dieses Arbeitspapie-
res hinausgehen wiirde. Mittels der in Tabelle 1 gezeigten Imputationsverfahren wird fiir

jede Faktorstufenkombination die imputierte Datenmatrix 4™ 100-mal erzeugt.



Eine Simulationsstudie zum Umgang mit fehlenden nominalen Daten Steve Rohrig

Zum Vergleich dieser Imputationsverfahren werden vier verschiedene Giitekriterien be-
trachtet, welche nachfolgend kurz erldutert werden. Die Auswahl der Giitekriterien orien-

tiert sich dabei an den von R6hrig und Rockel (2020, S. 10-11) gefundenen Vergleichskri-

terien.
Imputationsverfahren R-Paket (Version) & Quelle | Weitere Literatur
EM kategorisch cat (0.0-7) Schafer

(Harding et al., 2012)

(1997, S. 260-264)

EM (stetig) deterministisch mit

anschliefendem Runden

missMethods (0.3.0)
(Rockel, 2020)

Rockel
(2022, S. 35-39)

EM (stetig) stochastisch mit missMethods (0.3.0) Rockel
anschliefendem Runden (Rockel, 2020) (2022, S. 35-39)
Entscheidungsbidume missForest (1.5) Stekhoven und Biihl-
(missForest) (Stekhoven, 2022) mann (2012)
Iterative robust model-based VIM (6.1.1) Kowarik und Templ
imputation (irmi) (Templ et al., 2021) (2016, S. 9-11)
Modusimputation Eigene Umsetzung Bankhofer

(Modus) (1995, S. 106-108)
Multiple Korrespondenzanalyse | missMDA (1.18) Josse und Husson
(MCA) (Husson und Josse, 2020) (2016)
Néchste-Nachbarn-Verfahren VIM (6.1.1) Troyanskaya et al.
(kNN) (Templ et al., 2021) (2001, S. 521)
Random Hot-Deck VIM (6.1.1) Andridge und Little
(HD) (Templ et al., 2021) (2010)

Tabelle 1: Ubersicht betrachteter Imputationsverfahren

Das erste Glitekriterium ist die proportion of falsely classified entries (PFC), welche von
Stekhoven und Bithlmann (2012, S. 113—-114) beschrieben und in einer modifizierten Form
angewendet wird. Damit ist es moglich, die Ungenauigkeit der Imputationswerte zu beur-

teilen, indem der Anteil falsch imputierter Kategorien bzw. Auspragungen ermittelt wird.
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Zur Berechnung des modifizierten PFC? wird die Anzahl der nicht {ibereinstimmenden Im-
putationswerte a,” mit den Werten der simulierten vollstindigen Datenmatrix a" be-

stimmt und mittels Anzahl der Objekte » normiert:

22!
PFC ==&

n-m

Dabei nimmt die Indikatorvariable I den Wert 1 an, falls a;” #a" und sonst den Wert 0
fir i=1;...;n und k =1;...;m. Im Gegensatz zu Stekhoven und Biihlmann (2012) wird hier
die Anzahl der Falschklassifizierungen nicht durch die Anzahl der fehlenden Werte geteilt,

sondern durch die Anzahl aller Werte.*

Als zweites Giitekriterium erfolgt ein Vergleich der Verteilung der Daten vor und nach der
Imputation. Dieses Giitekriterium ist eine neuartige und eigenstdndige Konzeption und
wurde demzufolge in den zuvor untersuchten Simulationsstudien in dieser Form nicht be-
trachtet (vgl. Rohrig und Rockel, 2020, S. 10-11). Hierbei werden jedoch erhebliche Ab-
weichungen in den Ergebnissen zwischen den Imputationsverfahren vermutet. Fiir die Be-
trachtung werden die absoluten Héufigkeiten h(af) bzw. relativen Héufigkeiten f (af)
der Ausprigungen af in den Merkmalen k herangezogen. Zur Bestimmung der Abwei-
chung der Verteilung in einem Merkmal muss zunichst eine Haufigkeitstabelle fiir jedes
Merkmal k bestimmt werden. Dies wird sowohl fiir die simulierte vollstdndige Datenmatrix
A" als auch fiir die imputierte vervollstindigte Datenmatrix 4™ durchgefiihrt. Dadurch
ergeben sich fiir die vollstindige Datenmatrix 4™ die absoluten Hiufigkeiten h(af’”’")

und fiir die imputierte vervollstindigte Datenmatrix A" die absoluten Hiufigkeiten

h(a_’?”"'"’) fir j=1;...;

J

Ak| und k =1;...;m. AnschlieBend sind die betragsmiBigen Abwei-

k,sim

chungen der absoluten Haufigkeiten der Auspridgungen h(aj ) eines Merkmals & zwi-

k,imp

; ) zu ermitteln.

schen den simulierten Daten und den imputierten Daten 4 (a_

3 Im Folgenden aus Griinden der Ubersichtlichkeit PFC genannt.

4 Offensichtlich wird dieses Giitekriterium vom Anteil der fehlenden Werte beeinflusst, jedoch ist diese Abhingigkeit
gewollt und Teil der Untersuchung.
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Die theoretisch maximal mogliche Abweichung, welche hinsichtlich der absoluten Haufig-
keiten in einem Merkmal auftreten kann, betrdgt genau zweimal der Anzahl der Objekte n.
Dies resultiert aus der Uberlegung, dass die Summe der absoluten Hiufigkeiten in einem
Merkmal stets der Anzahl der Objekte n entspricht. Das gilt sowohl fiir die Haufigkeiten
h(af’”’”) der simulierten Daten als auch fiir die der imputierten Daten h(a_f’im" ) dieser Si-
mulationsstudie. Somit addiert sich die maximale Abweichung zwischen den Haufigkeiten
zu 2n, was anhand der nachfolgenden Berechnung fiir ein einziges Merkmal k& demonstriert

wird:

|4 4| |4 4]

h(a’f’i’”" ) —h(a'f’s"’”) < Zh(af”"””)+h(af.’”m) = Zh(af’imp)+2h(af.’s"m) =n+n=2n

J
J=1 Jj=1 Jj=1 Jj=1

Als Beispiel sind nachfolgend zwei Haufigkeitstabellen in Abbildung 2 dargestellt, wobei
die absoluten Haufigkeiten der einzelnen Ausprigungen eines Merkmals k einer Daten-

matrix vor dem Loschen und nach der Imputation angegeben sind.

g 12 s IR
h(af,sim) ‘ 9 10 11 Laschen,zlglputation h(af’""p ) ‘ 12 8 10

Abbildung 2: Beispiel Abweichung absolute Hiufigkeiten

In diesem Beispiel betrdgt die theoretisch maximal mogliche Abweichung 30-2=60. Die
tatsichliche Abweichung ermittelt sich im Beispiel aus[12—9|+|8—10|+[10-11|=6, wo-
mit sich eine Abweichung der Verteilung in dem betrachteten Merkmal von 6-+60=0,1
ergibt. Anzumerken ist dabei, dass der Wertebereich des mittels 2# normierten Quotienten

nicht von 0 bis 1 reicht, sondern maximal den Wert

annimmt.’ Dies resultiert aus der Tatsache, dass die Héufigkeiten aller Ausprigungen

h(af’”’"), welche in der simulierten vollstdndigen Datenmatrix vorliegen, stets groBBer 0

5 Der maximale Wert reduziert sich auf den Anteil der geloschten Werte p, sofern der dargestellte maximale Werte nicht
kleiner als p ist. Dies ist durch einfaches Nachrechnen nachvollziehbar.
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sind, was durch die zuvor festgelegte Anzahl der Auspragungen und der Verteilungsform
bedingt ist. Anstatt mittels 2z zu normieren, fiihrt eine Normierung mittels des folgenden

Ausdrucks zu einem Wertebereich von 0 bis 1:

{n — mjln (h (af’”’" ))J -2

Das Zutreffen dieser Normierung wird nachfolgend anhand des Beispiels aus der Abbil-
dung 2 verdeutlicht. Die Verteilung der imputierten Daten, welche fiir das Beispiel aus

Abbildung 2 am denkbar ungiinstigsten wére, ist die folgende:

akm |1 2 3

J

h(a) 30 0 0

Fiir diese Verteilung ergibt sich eine Abweichung von [30—-9|+|0—10|+|0—-11|=42. Diese
maximale Abweichung von 42 ist mit der zuletzt dargestellten Normierung direkt zu be-
rechnen: (30—-9)-2=42. Somit wiirde eine Normierung mit diesem Wert zu einem Wer-
tebereich von 0 bis 1 fiihren. Jedoch hétte die Anwendung dieser Normierung zur Folge,
dass fiir unterschiedliche minimale H&ufigkeiten bei gleichbleibenden Differenzen zwi-
schen den Hiufigkeitstabellen unterschiedliche Abweichungen entstiinden. Fiir die darge-
stellte denkbar ungiinstige Verteilung fiir das Beispiel aus Abbildung 2 ergibt sich mittels
einer Normierung durch 27 eine Abweichung von 42-+60=0,7. Das entspricht genau dem

bereits beschriebenen maximalen Wert von:

1—220,7.
30

Ein Vorteil beider Normierungen ist, dass diese auch bei Multiplikation der Haufigkeiten
in beiden Tabellen mit beliebigen positiven Zahlen dieselbe Abweichung wie zuvor erge-

ben.
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Um eine bessere Vergleichbarkeit der Ergebnisse und damit genauere Riickschliisse auf
das Beibehalten der urspriinglichen Verteilung ziehen zu kénnen, wird im Rahmen der Si-

mulation auf die Normierung mittels 2» zuriickgegriffen.®

Diese Betrachtung wird fiir alle Merkmale durchgefiihrt, aufsummiert und anschlieend
durch die Anzahl der vom Ausfall betroffenen Merkmale m ;s geteilt, woraus sich die mitt-
lere Abweichung der Verteilung in den Merkmalen mit fehlenden Werten ergibt. Diese Be-
rechnung kann alternativ mit den relativen Haufigkeiten der einzelnen Ausprigungen
f ( . ”"’) bzw. f ( oimp ) durchgefiihrt werden. Die genauen Formeln zur Berechnung der

mittleren Verteilungsabweichung V4 lauten damit:

‘Ak‘ ) ‘Ak‘ -
L S | S
_ Jj= =
VA= m, ; 2n mml Z::‘ 2

Als drittes Giitekriterium wird tiberpriift, inwiefern der Zusammenhang zwischen 2 Merk-
malen nach der Imputation wiederhergestellt werden kann. Dies wird anhand von Cramér’s
V verglichen. Dazu wird fiir jedes Merkmalpaar Cramér’s V der simulierten Datenmatrix
A°™ und der imputierten Datenmatrix 4™ bestimmt. Fiir die Berechnung von Cramér’s V
wird die Funktion assocstats() des R-Pakets ved (Meyer et al., 2022) verwendet. Die auf
diese Weise bestimmten paarweise Korrelationen konnen in der Korrelationsmatrix C*"
und C™ zusammengefasst werden. AnschlieBend kann auf Grundlage dieser die Wurzel
aus den mittleren quadratischen Abweichungen RMSE zwischen den Korrelationen der
simulierten vollstindigen Daten c;,” und denen der imputierten Daten c,;” bestimmt wer-

den. Die zugrundeliegende Berechnungsvorschrift ergibt sich demnach folgendermaf3en:’

RMSE = Z > (el —ei")

k11>k

6 In der Realitit ist es denkbar, dass beispielsweise im Rahmen einer Umfrage eine Antwortmdglichkeit von keiner der
befragten Personen gewdhlt wird und damit eine Haufigkeit von 0 besitzt. In dieser Situation schopft eine Normierung
mittels 2n den Wertebereich zwischen 0 und 1 vollstédndig aus, wobei die Alternative Normierung bei einer minimalen
Haufigkeit von 0 auch zu einer Normierung mittels 2n fiihrt.

7 Dabei ist zu beachten, dass die Korrelation eines Merkmals zu sich selbst stets 1 und damit kein Gegenstand dieser Un-
tersuchung ist.
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Als viertes und letztes Giitekriterium werden die Auswirkungen der Imputationsverfahren
auf eine logistische Regression untersucht, welches das am meisten genutzte Verfahren im
Fall einer kategorialen abhingigen Variable ist (vgl. Agresti, 2013, S. 163). Im Gegensatz
zu den zuvor beschriebenen Giitekriterien, werden an dieser Stelle nur die Ergebnisse fiir
n =500 betrachtet. Dies ergibt sich aus der Tatsache, dass eine hohe Anzahl von Regressi-
onskoeffizienten geschitzt werden muss. Zur Durchfiihrung der logistischen Regression
wurde eine zusitzliche Variable y der Datenmatrix hinzugefiigt, welche die abhéngige Va-
riable der logistischen Regression darstellt. Diese Variable ist binomialverteilt mit p = 0,5
sowie n = 500 und damit Y ~ B(SOO;O,S). Die Auswirkung auf eine logistische Regressi-
on wird anhand der RMSE zwischen den Regressionskoeffizienten /3_1’."”"’ der simulierten
vollstindigen Datenmatrix 4™ und den Regressionskoeffizienten ﬁf’imp der imputierten

Datenmatrix 4™ fiir alle k {l;...; m} und je {2;...;

Ak|} bestimmt.® Das Modell der lo-
gistischen Regression besitzt abhdngig von der jeweiligen Art der Verteilung die folgende
Struktur, wobei auf der linken Seite der folgenden Gleichung die logarithmierten Odds,

auch Logit genannt, der abhédngigen Variable y dargestellt sind:

PY=11X) ), & .
log[l—P(qu)()j_ﬁ”zzﬁf %

k=l j=2

Zu beachten ist, dass die logistische Regression die abhédngige Variable y nicht konkret
modelliert, sondern die Wahrscheinlichkeit untersucht, dass diese einer bestimmten Aus-
pragung (Y =1) gegeben den unabhédngigen Variablen X angehort (vgl. James et al., 2017,
S. 130). Dabei handelt es sich bei den im Modell dargestellten x»'; um Indikatorvariablen,
welche anzeigen, ob ein Objekt in einem Merkmal & die Ausprdgung af besitzt (xf =1)
oder nicht (xf =0). Als Beispiel ergibt sich fiir eine Datenmatrix mit 4 Merkmalen sowie

A|=|4,|=2 und |4,|=|4,|=3, das folgende Modell:
4] =[] 4] = 4]

log[ P(Y =1| X)

SO Bl B st s B

8 je {2,...,

priagung gewdhlt wird (dhnlich einer Dummy-Codierung), weshalb sich die Anzahl der Regressionskoeffizienten pro
Merkmal hinsichtlich der Auspridgungen um eins reduziert (vgl. Agresti, 2019, S. 100, R Core Team, 2022).

A, H} resultiert aus der Tatsache, dass in R als Referenzkategorie in den einzelnen Merkmalen die erste Aus-
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Die Anzahl der Regressionskoeffizienten ldsst sich demnach folgendermallen berechnen:
DA |-m+1
k=1

Im Beispiel ergibt dies: 2+3+3+2—-4+1=7 Regressionskoeffizienten. Zur Berechnung
der RMSE zwischen den Regressionskoeffizienten wird die folgende Gleichung verwen-

det:

|4

1 PRI
RMSE, = m—[( S R
D |4 -m+1 k==

k=1

2
( klmp k szm) J

k,sim

Die Regressionskoeffizienten S, und ﬁjk " der simulierten vollstindigen Datenmatrix
A™ bzw. der imputierten Datenmatrix 4" sowie die jeweiligen Absolutglieder werden
mittels der im Statistikprogramm R standardmifBig implementierten Funktion glm() mit

dem Attribut family = binomial() berechnet.

Im Rahmen der Auswertung wird auch die Reliabilitdt der Daten bzw. Ergebnisse betrach-
tet. Ein Mal}, um die Reliabilitdt der Ergebnisse genauer zu beurteilen, ist der Monte-
Carlo-Standardfehler &,,., welchen Morris et al. (2019) zum Quantifizieren der Unsicher-
heit der Simulation vorschlagen. Der Monte-Carlo-Standardfehler &,,. berechnet sich un-
ter den gegebenen Voraussetzungen folgendermalen (vgl. Morris et al., 2019, S. 2086):

A 1 N —\2
e 507

i=1

Dabei ist N die Anzahl der Wiederholungen, €. der in der Wiederholung i berechnete Wert
fiir ein Giitekriterium eines Verfahrens bei festgelegter Faktorstufenkombination und 6
der Mittelwert aus den 6, iiber alle Wiederholungen N. Damit ist es moglich, die Unsi-
cherheit der Simulationsstudie bei einer festgelegten Faktorstufenkombination fiir ein Ver-
fahren hinsichtlich eines Giitekriteriums zu beurteilen. Je kleiner der Monte-Carlo-
Standardfehler &,,. ist, desto sicherer sind die gewonnenen Ergebnisse. Anhand der For-

mel ist zudem erkennbar, dass eine Erhohung der Anzahl der Wiederholungen N einen po-
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sitiven Effekt auf die Reliabilitit der Ergebnisse besitzt. Die Berechnung des Monte-Carlo-
Standardfehlers &,,. erfolgt somit fiir jede Kombination aus Verfahren, Faktorstufenkom-
bination sowie Giitekriterium und damit 9-720-4 =25920 mal. Als Beispiel besitzt ein be-
trachtetes Imputationsverfahren bei einer bestimmten Faktorstufenkombination und 8

durchgefiihrten Wiederholungen die folgenden Werte beziiglich eines Giitekriteriums:

i| 1 2 3 4 5 6 7 8
Z ‘0,06 0,049 0,052 0,052 0,053 0,051 0,051 0,051

Damit ergibt sich der Mittelwert als 0 =(0,06+0,049 +...+0,051)+8 ~ 0,052 und der da-

raus resultierende Monte-Carlo-Standardfehler mit

A _ 1 2 2 2 .
e _\/m-[(o,%—o,osz) +(0,049-0,052)" +...+(0,051-0,052)" | ~ 0,001

3 Ergebnisse der Simulationsstudie

Die Beurteilung der durch die Simulationsstudie erzeugten Ergebnisse erfolgt unterteilt
nach den zuvor beschriebenen Giitekriterien. Hierfiir werden die Mittelwerte eines Giite-
kriteriums tiiber alle Wiederholungen fiir jede Faktorstufenkombination und jedes Verfah-
ren berechnet. Es ergeben sich insgesamt 25920 Datenpunkte. Um eine iibersichtlichere
Darstellung zu gewdhrleisten, sind die erzielten Werte nach den Ergebnissen mit wenigen
Objekten (n =100) und denen mit vielen Objekten (n = 500) unterteilt.” Fiir n =100 und
fiir n =500 sind die entsprechenden Ergebnisse in den nachfolgenden Abschnitten in den
Abbildungen 3 bis 9 dargestellt. Diese weisen einen nahezu identischen Autbau auf, sodass
an dieser Stelle eine allgemeine Erlduterung erfolgt. In den ersten drei Spalten sind die Er-
gebnisse hinsichtlich des MCAR-Ausfallmechanismus dargestellt. Diese drei Spalten sind
wiederum unterteilt in die Ergebnisse fiir p=0,1;0,4 und 0,7. Gleiches gilt fiir die Spal-
ten vier bis sechs und sieben bis neun, wobei hier die Ergebnisse fiir die Ausfallmechanis-

men MAR bzw. MNAR zu sehen sind. In den Zeilen befinden sich die verschiedenen Ver-

% Dies trifft nicht fiir die Auswertung der logistischen Regression zu. Hier werden die Ergebnisse nur fiir n = 500 betrach-
tet.
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teilungsformen sowie die Anzahl an Merkmalen. Die Verteilungsform gibt an, wie viele
Auspragungen verwendet wurden und welche Art der Verteilung zugrunde liegt. Die Ver-
teilungsform ,,wenig* bezieht sich auf Datenmatrizen mit zwei, drei oder vier Auspragun-
gen je Merkmal, daher |4,|e{2;3;4} fiir alle k €{l;..;m}. Die Verteilungsform ,,viel*
hingegen bezieht sich auf Datenmatrizen mit fiinf, sechs oder sieben Auspridgungen je
Merkmal, also |Ak| € {5; 6;7} fur alle k£ {1;...;m}. Der Ausdruck ,,gleich* signalisiert eine
ausgeglichene bzw. symmetrische Verteilung bei der dhnlich groe Haufigkeiten der Be-
obachtungen in den Auspridgungen eines Merkmals vorliegen. Die Bezeichnung ,,ungleich*
beschreibt den Umstand, dass in einer Ausprdgung eines Merkmals deutlich mehr Be-
obachtungen vorliegen als in den restlichen Ausprigungen (vgl. Agresti, 2019, S. 45). Die
betrachtete Anzahl an Merkmalen mit m = 6 bzw. m =30 befindet sich ebenfalls in den
Zeilen. Die Ergebnisse beziiglich einer Verteilungsform sind dabei zunéchst fiir m = 6 und
anschlieBend fiir m = 30 dargestellt. Aulerdem ist auf der Abszisse fiir alle Kombinationen
der zuvor benannten Faktoren der Anteil der fehlenden Daten abzulesen und auf der Ordi-

nate die jeweiligen Ergebnisse fiir das betrachtete Giitekriterium.

Fiir n =100 wird zusétzlich in den entsprechenden Abschnitten eine Tabelle angegeben,
um einen besseren Vergleich der Auswirkungen der unterschiedlichen Faktorstufen zu er-
moglichen. In diesen Tabellen wird fiir alle Teilabbildungen'® die maximale Spannweite
(max SP) zwischen dem besten und dem schlechtesten Ergebnis einer Ausfallrate sowie
der Mittelwert der besten Ergebnisse (best mean) iiber die fiinf Ausfallraten gebildet wer-
den. Der Aufbau dieser Tabellen ist identisch zu denen der Abbildungen 3 bis 9, wobei an-
stelle der Ausfallraten und Ergebnisse nun die eben beschriebenen maximalen Spannwei-
ten und Mittelwerte dargestellt sind. Zusitzlich werden fiir eine bessere Einordnung der
Ergebnisse der einzelnen Verfahren in den entsprechenden Abschnitten auflerdem fiir alle

Datenpunkte Rédnge hinsichtlich aller Verfahren vergeben. Die empirische Verteilungs-

19 Eine Teilabbildung stellt eine Faktorstufenkombination mit Ausnahme der Ausfallrate dar. Eine Teilabbildung besteht
somit aus 5 Datenpunkten eines jeden Verfahrens (sofern vorhanden).
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funktion F(x) dieser Rénge wird fiir alle Verfahren einer dazugehorigen Tabelle angegeben

(auf 3 Nachkommastellen gerundet).

Fiir n = 500 wird betrachtet, inwiefern sich die Ergebnisse aufgrund der Erhohung der An-
zahl der Objekte verdndern. Dies basiert unter anderem auf einem Vergleich der jeweiligen
Abbildungen fiir n = 100 und fiir n = 500. AuBlerdem werden die maximalen Verbesserun-
gen (max) und Verschlechterungen (min) sowie mittlere Abweichungen (mean) in einer
Tabelle angegeben. Im Gegensatz zu n = 100 werden fiir » =500 nicht die empirischen
Verteilungen der Riinge der einzelnen Verfahren betrachtet, sondern die Anderungen, wel-
che sich hinsichtlich der relativen Haufigkeit f(x) der einzelnen Ridnge aufgrund der Erho-
hung der Anzahl der Objekte fiir jedes Verfahren ergeben. Dazu werden die relativen Héu-
figkeiten der Ridnge der einzelnen Verfahren fiir » = 100 von denen fiir n = 500 subtrahiert.
Das Ergebnis sind Abweichungen, wobei positive Werte bedeuten, dass ein Verfahren hédu-
figer einen Rang unter n = 500 erreicht hat als unter n = 100. Negative Werte beschreiben
den umgekehrten Fall. Diese Tabellen konnen neben den Eintrdgen in den Zellen selbst
auch spalten- bzw. zeilenweise interpretiert werden. Die Spalten stellen die Verdnderungen
der relativen Haufigkeiten der Rénge des jeweiligen Verfahrens dar und innerhalb der Zei-
len ist erkennbar, wie sich die Vergabe der Rénge zwischen den Verfahren verschoben
hat." Abschliefend werden die Ergebnisse fiir jedes Giitekriterium kurz zusammengefasst.
Eine Besonderheit, welche in den Abbildungen 3 bis 9 der folgenden Abschnitte auffillt,
besteht darin, dass die Ergebnisse fiir die EM-Imputation speziell fiir kategoriale Daten nur
fiir m = 6 zu sehen sind. Dies liegt an dem Umstand, dass die genutzte Implementierung
des Verfahrens die Imputationen nur fiir eine begrenzte Gesamtzahl an Kategorien durch-

fithren kann.'2

' Die Abweichungen in Zeilen und Spalten ergeben in Summe 0, wobei geringfiigige Abweichungen aufgrund von
Rundungsfehlern moglich sind.

12 Dies ging aus der Korrespondenz mit einem der Entwickler des R-Pakets hervor. Eine Alternative Implementierung ist
nicht verfligbar.
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3.1 Evaluation des Anteils falsch imputierter Werte

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse beziiglich des Anteils der falsch imputierten Wer-
te (PFC) evaluiert. Die Konstruktion des Giitekriteriums legt nahe, dass ein Verfahren um-
so besser abschneidet, je niedriger sein PFC ist. Im Folgenden werden die Ergebnisse hin-
sichtlich des PFC fiir n = 100 betrachtet und damit die Abbildung 3. Die Abbildung zeigt
deutlich, dass mit zunehmender Ausfallrate die Ergebnisse aller Verfahren wie erwartet
schlechter werden. AuBBerdem weichen die Ergebnisse unterschiedlich stark voneinander
ab, je nach zugrundeliegender Art der Verteilung. Besonders bei den gleichméfigen Ver-
teilungen mit vielen Auspriagungen sind die Ergebnisse der einzelnen Verfahren sehr dhn-
lich. Des Weiteren fillt auf, dass mit steigender Korrelation auch der Unterschied zwischen
den einzelnen Verfahren zunimmt. Dies ist fiir nahezu alle Verteilungsformen und Aus-
fallmechanismen zu beobachten. Zusétzlich ist zu sehen, dass die Ergebnisse der besten
Verfahren schlechter beim MNAR-Ausfallmechanismus sind. Nachfolgend sollen Beson-
derheiten einzelner Verfahren hervorgehoben werden, welche in Abbildung 3 erkennbar
sind. Es wird deutlich, dass MCA {iberwiegend zu den besten Verfahren gehort, mit Aus-
nahme des MNAR-Ausfallmechanismus und  vereinzelt fiir den MAR-
Ausfallmechanismus. MissForest erzielt besonders gute Ergebnisse, wenn die Anzahl der
Merkmale m =30 ist. Schlechter werden sie hingegen, wenn die Verteilung unausgegli-
chen ist und die Anzahl der Merkmale m = 6 betrigt. Irmi schneidet in den meisten Fallen
nur etwas schlechter als die Gruppe der besten Verfahren ab. Dementsprechend ist ein be-
sonders guter Ergebnisbereich auch nicht hervorzuheben. Die Ergebnisse der Imputation
mittels KNN befinden sich iiberwiegend im Mittelfeld. Fiir Random Hot Deck existiert kei-
ne besonders geeignete Faktorstufenkombination. Die EM-Imputation speziell fiir katego-
riale Daten ist das Verfahren, welches fiir ungleiche Verteilungen die mit Abstand schlech-
testen Ergebnisse erzeugt. Unter dem MNAR-Ausfallmechanismus liefert sie jedoch ver-
héltnismiBig gute Werte. Im Vergleich sind die Ergebnisse der deterministischen EM-
Imputation gut, wenn wenige Auspriagungen vorliegen und die Anzahl der Merkmale m = 6

ist. Schlechter werden die Ergebnisse hingegen bei ungleichen Verteilungen und m = 30.
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Abbildung 3: Anteil der falsch imputierten Werte bei n = 100
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Fiir die stochastische EM-Imputation existiert ebenfalls keine sonderlich geeignete Faktor-
stufenkombination. Bei einer ungleichen Verteilung und m = 30 sind die Ergebnisse dieser
vergleichsweise am schlechtesten. Die Modusimputation besitzt eine besondere Stellung,
da sie aufgrund der ungleichen Verteilung stark begiinstigt wird, falls der urspriingliche
Modus geloscht wiirde. Das erklart die guten Werte fiir ungleiche Verteilungen besonders
dann, wenn in der Datenmatrix viele Auspragungen vorliegen. Fiir den Fall einer ausgegli-
chenen Verteilung liefert die Modusimputation entsprechend schlechte Ergebnisse. Trotz
der giinstigen Situation einer ungleichen Verteilung kann sich die Modusimputation nicht

von den besten Verfahren absetzen.

In der nachfolgenden Tabelle werden die Ergebnisse aus Abbildung 3 in Form von Vertei-
lungsparametern aggregiert. Dazu sind die maximalen Spannweiten und die Mittelwerte

der besten Ergebnisse einer jeden Teilabbildung angegeben.

MCAR MCAR MCAR MAR MAR MAR MNAR MNAR MNAR

rho=10,1 rho=04 rho=0,7 rho=0,1 rho =04 rho =0,7 rho =10,1 rho =04 rho=10,7
max SP 00106 0,0714 0,0935 0,0079 0,0781 0,1191 0,0475 0,0779 0,1268 |= | =
best mean 0,0907 0,0577 0,0417 0,0919 0,0594 0,0411 0,0886 0,0698 0,0424 o"~ oo
max SP 0,016 0.0566 0,0956 0,0161 0,0672 0,1101 0,0248 0,0646 0,1194 ﬁ =
best mean 0,09 0,0641 0,0409 0,0901 0,0639 0,0416 0,103 0,0756 0,0461 & (=
max SP 0,154 0,1462 0,1354 0,1671 0,1288 0,1235 0,0631 0,0589 00378 |= | =
best mean 0,0299 0,0294 0,0187 0,0271 0,0336 0,026 0,0607 0,0568 0,0438 o“~ =
max SP 0.0664 0,0466 0,0847 0,0694 0,0472 0,0767 0,0109 0,0124 0,0899 ﬁ =
best mean 0,0299 0,0284 0,0181 0,0298 0,0334 0,0227 0,0599 0,0547 0038 |2 |-
max SP 0,0055 0,02 0,0579 0,0085 0,0159 0,0627 0,035 0,0504 00724 |= | =
best mean 0,1244 0,1113 0,0904 0,1228 0,1142 0,0917 0,12 0,1103 0,0951 cl o
max SP 0,0059 0,031 0,0631 0,0058 0,0326 0,0682 0,0183 0,0321 0,0635 ﬁ <
best mean 0,124 0,106 0,0882 0,1241 0,1066 0,0876 0,1277 0,1148 00954 | |™
max SP 0,1061 0,0849 0,1007 0,1065 0,0846 0,0937 0,0312 0,0835 00638 |3 | <
best mean 0,0698 0,0815 0,0663 0,0707 0,0812 0,0712 0,1078 0,0802 0,0829 CLIN =
max SP 0,0825 0,0678 0,0661 0,0853 0,0613 0,0617 0,0325 0,0139 0,0485 ﬁ <
best mean 0,0719 0,0757 0,0677 0,0712 0,0791 0,0707 0,1001 0,108 0,081 =

Tabelle 2: Maximale Spannweite und Mittelwerte fiir PFC und n = 100

In Tabelle 2 wird deutlich, dass fiir alle Verteilungsformen mit einer ausgeglichenen Ver-
teilung die maximalen Spannweiten zwischen den Ergebnissen der Verfahren mit steigen-
der Korrelation zunehmen und damit einen groBeren Unterschied zueinander aufweisen,

was bereits rein optisch in Abbildung 3 zu erkennen ist. Fiir fast alle Faktorstufenkombina-
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tionen sinkt mit steigender Korrelation aulerdem der Mittelwert der besten Ergebnisse. Ei-
ne Ausnahme davon bilden die ungleichen Verteilungen in Kombination mit dem MAR-
Ausfallmechanismus, hier weichen die Mittelwerte davon ab. Dies ist auch fiir die unaus-
geglichene Verteilung mit vielen Ausprigungen und m =6 unter dem MNAR-
Ausfallmechanismus sowie fiir alle unausgeglichenen Verteilungen mit vielen Auspragun-
gen und m = 30 der Fall. Anhand der Tabelle wird auBBerdem ersichtlich, dass die Verfah-
ren unter dem MNAR-Ausfallmechanismus groBere Spannweiten aufweisen als unter dem
MCAR- und MAR-Ausfallmechanismus, wobei es fiir die Verteilung mit vielen Auspra-
gungen zu Ausnahmen kommt, da hier die besten Verfahren unter MNAR schlechter ab-
schneiden, was die Spannweite reduziert. Eine weitere Ausnahme davon ist fiir die unglei-
che Verteilung mit wenigen Ausprigungen zu finden. Hier ist die Spannweite unter
MNAR deutlich geringer, was lediglich daran liegt, dass die EM-Imputation fiir kategoria-
le Daten verhéltnismédBig gute Ergebnisse liefert. Beziiglich der besten Ergebnisse sind die-
se dhnlich oder etwas schlechter unter dem MNAR-Ausfallmechanismus als die des
MCAR- und MAR-Ausfallmechanismus. Hinsichtlich der Erhdhung der Merkmalsanzahl
sind beziiglich der Spannweite geringe Reduzierungen zu erkennen, wohingegen auf die
Mittelwerte der besten Ergebnisse keine Effekte zu sehen sind. Die unterschiedlichen Ver-
teilungen fithren zu deutlichen Unterschieden in den maximalen Spannweiten der Ergeb-
nisse. Auch diese Beobachtung ist bereits rein optisch in Abbildung 3 erkennbar. So sind
die maximalen Spannweiten deutlich grofer fiir wenige Auspridgungen als fiir viele. Au-
Berdem fiihren ausgeglichene Verteilungen zu hoheren Spannweiten als ungleiche Vertei-
lungen. Analog dazu verhalten sich die Mittelwerte der besten Verfahren. Diese sind fiir
den Fall weniger Auspriagungen besser als im Fall vieler Auspridgungen. Auch hier erzeu-

gen die unausgeglichenen Verteilungen bessere Ergebnisse als die ausgeglichenen.
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In der nachfolgenden Tabelle 3 sind zusédtzlich die empirischen Verteilungsfunktionen der

Rénge beziiglich des PFCs der betrachteten Verfahren dargestellt.

F(x) | forest | mode HD kNN irmi | MCA | EM det | EM stoch | EM cat

<1 | 0.172 | 0.214 | 0.008 | 0.033 | 0.039 | 0.444 | 0.072 0.008 0.039

<2 | 0.358 | 0.275 | 0.033 | 0.108 | 0.253 | 0.717 | 0.172 0.033 0.053

<3 | 0.544 | 0.317 | 0.067 0.2 0.664 | 0.797 | 0.264 0.081 0.072

<4 | 0.689 | 0.356 0.1 0.514 | 0.822 | 0.856 | 0.486 0.106 0.075

<5 | 0.767 | 0.461 | 0.203 | 0.875 | 0.892 | 0.883 | 0.694 0.147 0.086

<6 | 0.864 | 0.55 | 0.431 | 0961 | 0931 | 0.925 | 0.781 0.447 0.111

<7 | 0.925 0.6 0.683 | 0.972 | 0.978 | 0.969 | 0.997 0.664 0.222

<8 | 0.983 | 0.825 | 0.969 | 0.994 | 0.989 | 0.994 1 0.997 0.247

<9 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Tabelle 3: Empirische Verteilungsfunktion der Rénge fiir PFC und n = 100

Zu den besten Verfahren gehort tiberwiegend MCA. Tatsdchlich ist es in ca. 44 % der Fille
das beste Verfahren und zéhlt in ca. 80 % der Félle zu den besten drei Verfahren. Die Im-
putation mittels missForest zihlt mit MCA am hdufigsten zu den besten zwei Verfahren. In
ca. 36 % der Falle trifft dies zu und fiir ca. 54 % zdhlt es zu den drei besten Verfahren.
Ahnliche Ergebnisse kann irmi erzielen, in ca. 25 % der Fille gehort es zu den zwei besten
Verfahren und in ca. 66 % zu den besten drei. Vergleichsweise schlechte Ergebnisse kon-
nen mit irmi nicht beobachtet werden, da es zu ca. 82 % unter den besten vier Verfahren
liegt. Die Ergebnisse der Imputation mittels KNN befinden sich liberwiegend im Mittelfeld.
Dies ist in Tabelle 3 daran erkennbar, dass dieses Verfahren zu ca. 87,5 % unter den besten
fiinf liegt, wobei 36,1 % davon auf den Rang 5 und 31,4 % auf Rang 4 entfallen. Random
Hot-Deck ist zu 79,7 % Rang 6 oder schlechter, wobei am hdufigsten Rang 8 mit 28,6 %
auftritt. Demzufolge existiert keine Faktorstufenkombination, fiir die Random Hot-Deck
besonders geeignet wire. Die EM-Imputation speziell fiir kategorische Daten ist in 50 %
der Fille auf Rang 9, da fiir m = 30 keine Ergebnisse vorhanden sind. Demzufolge verblei-
ben weitere 25,3 % auf Rang 9 auf Basis der Ergebnisse fiir m = 6, wobei weitere 11,1 %
auf Rang 7 entfallen. Aufgrund des schlechten Abschneidens sind auch hier keine Faktor-
stufenkombinationen besonders positiv hervorzuheben. Die deterministische EM-
Imputation hat durchwachsene Ergebnisse erzielt, wobei ein Grofteil in den Réngen 1 bis 5

liegt (69,4 %). Die Ergebnisse der stochastischen EM-Imputation sind vergleichsweise we-
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niger gut. In 85,3 % aller Fille befindet diese sich zwischen Rang 6 und 9. Demzufolge
existiert auch hier keine Faktorstufenkombination, fiir welche die stochastische EM-
Imputation besonders geeignet wire. Die Modusimputation ist trotz der bereits beschriebe-
nen besonderen Stellung nur in 31,7 % der Ergebnisse unter den besten 3 Verfahren, ob-

wohl in der Hilfte der Untersuchung eine ungleiche Verteilung vorliegt.

Die Ergebnisse hinsichtlich des PFC fiir » = 500 sind in Abbildung 4 dargestellt. Wie aus
dem Vergleich der Abbildung 3 und der Abbildung 4 hervorgeht, verdndern sich die Er-
gebnisse nur geringfiigig. In wenigen Ausnahmefillen konnen Verfahren von der Erho-
hung der Anzahl der Objekte profitieren bzw. sich durch diese verschlechtern. Besonders
fiir den Fall einer ungleichen Verteilung wirkt sich die Erh6hung der Anzahl der Objekte
fiir die deterministische EM-Imputation positiv aus. Aulerdem konnen verhdltnismiBig

gute Ergebnisse fiir den Fall des MNAR-Ausfallmechanismus beobachtet werden.

Die geringfiigigen Verdnderungen der Ergebnisse durch die Erh6hung der Anzahl der Ob-
jekte werden insbesondere deutlich, wenn die nachfolgende Tabelle 4 betrachtet wird. In
dieser sind die maximalen Verbesserungen (positive Werte) und Verschlechterungen (ne-
gative Werte) jedes Verfahrens sowie die durchschnittlichen Verdanderungen, welche durch

die Erhohung der Anzahl der Objekte erreicht werden, dargestellt.

forest | mode HD kNN irmi | MCA | EM det | EM stoch | EM cat

min | -0,024 | -0,054 | -0,012 | -0,019 | -0,028 | -0,036 | -0,038 -0,011 -0,03

max | 0,02 | 0,059 | 0,009 | 0,02 | 0,032 | 0,05 0,054 0,045 0,021

mean | -0,002 | 0,003 | -0,001 0 0,002 | 0,007 | 0,008 0,017 -0,005

Tabelle 4: Verdnderung der Ergebnisse des PFC durch die Erhéhung von n

Aus Tabelle 4 geht anhand der geringen positiven (max) und negativen (min) Abweichun-
gen sowie den mittleren (mean) Abweichungen nahe 0 hervor, dass sich die Ergebnisse fiir
den PFC mit »n =500 dhnlich verhalten, wie die, fiir n=100. Am stirksten konnen im
Schnitt sowohl die deterministische als auch die stochastische EM-Imputation sowie MCA

von der Erhohung der Anzahl der Objekte profitieren.
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Dies zeigt sich auch in der nachfolgenden Tabelle 5, in welcher die Abweichungen der re-

lativen Haufigkeiten der Rénge aller Verfahren fiir n = 500 zu n = 100 dargestellt sind.

f(x) | forest | mode HD kNN irmi | MCA | EM det | EM stoch | EM cat

1 |-0,025 | -0,056 | -0,008 | -0,025 | 0,033 | 0,075 [ 0,050 0,006 -0,036

0,084 | 0,017 | -0,025 | -0,014 | 0,070 | -0,081 | -0,050 -0,011 0,005

0,047 | -0,009 | -0,028 | -0,030 | -0,120 | -0,030 | 0,183 -0,026 0,003

-0,092 | 0,011 | -0,008 | -0,181 | 0,112 | 0,036 | 0,103 0,003 0,017

0,036 | -0,060 | -0,015 | 0,086 | -0,020 | 0,011 | -0,052 0 0,011

-0,056 | 0,014 | -0,066 | 0,145 | -0,014 0 -0,057 0,053 -0,014

-0,002 | 0,011 | 0,092 | 0,030 | -0,042 | -0,005 | -0,180 0,058 0,025

0,025 | 0,025 | 0,086 | -0,019 | -0,008 0 0,003 -0,094 -0,005

O |0 (I[N kW

-0,017 | 0,047 | -0,028 | 0,008 | -0,011 | -0,006 0 0,011 -0,006

Tabelle 5: Abweichung der relativen Héaufigkeiten der Réange fiir PFC

In Tabelle 5 wird ersichtlich, dass nur minimale Verschiebungen in den Ranghaufigkeiten
auftreten. Die grofiten Verbesserungen in Bezug auf Rangplitze zeigen sich bei der deter-
ministischen EM-Imputation und missForest. Mit einer Erhéhung der Objektanzahl plat-
ziert sich missForest insgesamt hiufiger unter den besten drei Verfahren, wihrend die de-
terministische EM-Imputation wesentlich hadufiger zu den besten vier Verfahren gehort.
MCA zeigt mit einer erhdhten Objektanzahl hdufiger die beste Leistung und irmi erscheint
nun hiufiger unter den beiden besten Verfahren. Modusimputation, Random Hot Deck und
kNN verlieren ihre Platzierungen in den obersten vier Réngen und verschieben sich statt-
dessen in niedrigere Rangbereiche. Die Platzierungen der stochastischen EM-Imputation

und der speziell fiir kategoriale Daten dndern sich kaum.

Zusammenfassend hat die Anzahl der Objekte nur einen geringen Einfluss auf die Ergeb-
nisse der betrachteten Verfahren. Insbesondere die deterministische EM-Imputation zeigt
eine erkennbare Verbesserung bei einer hoheren Anzahl von Objekten. Die Erh6hung der
Anzahl der Merkmale wirkt sich unterschiedlich auf die Verfahren aus. Es kann kein Ef-
fekt fiir die EM-Imputation speziell fiir kategoriale Daten beobachtet werden, da hier nur
Ergebnisse fiir m = 6 vorliegen. Lediglich Random Hot-Deck und irmi erfahren eine gerin-
ge Verdnderung der Ergebnisse. Positive und negative Auswirkungen besitzt die Eth6hung

der Anzahl der Merkmale fiir MCA. Im Fall weniger Objekte fiihrt die hohere Anzahl der
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Merkmale zu einer Verschlechterung der Ergebnisse fiir die deterministische und stochasti-
sche EM-Imputation. Fiir bestimmte Faktorstufenkombinationen kénnen missForest, die
Modusimputation und kNN von der Erhohung der Merkmalsanzahl profitieren. Eine deut-
liche Verschlechterung liefert erwartungsgeméll der Anteil fehlender Werte p, wobei alle
Verfahren dhnlich stark von der Verschlechterung betroffen sind. Eine Erh6hung des Zu-
sammenhangs ( p) besitzt hingegen einen positiven Effekt auf die Ergebnisse fast aller
Verfahren. Einzig die Modusimputation und Random Hot-Deck bleiben, wie zu erwarten,
von diesem Effekt unberiihrt. Die Ergebnisse unter dem MCAR- und MAR-
Ausfallmechanismus sind sich sehr dhnlich, weshalb hier kein besonderer Effekt beobach-
tet werden kann. Der MNAR-Ausfallmechanismus fiithrt im Vergleich zu den beiden ande-
ren Ausfallmechanismen zu keiner Verbesserung. Generell fiihrt der MNAR-
Ausfallmechanismus entweder zu einer geringfiigigen Verdnderung oder einer deutlichen
Verschlechterung der Ergebnisse. Beispiele fiir letztere sind die Ergebnisse der Imputation
mittels MCA, irmi oder Random Hot-Deck. Im Gegensatz dazu verschlechtern sich die Er-
gebnisse von missForest in geringerem Maf3e, weshalb missForest hdaufig am besten agiert.
Auch die Ergebnisse fiir alle drei Formen der EM-Imputation bleiben iiberwiegend kon-
stant. Hinsichtlich der Verteilungsform erzielen fast alle Verfahren die mit Abstand besten
Ergebnisse, wenn es wenige Ausprigungen und eine unausgeglichene Verteilung gibt. Die
zweitbesten Ergebnisse werden zum Grof3teil bei einer gleichmiBigen Verteilung mit wie-
derum wenigen Auspriagungen erzielt, worauf die ungleiche Verteilung mit vielen Auspra-
gungen folgt. Die schlechtesten Ergebnisse werden bei einer gleichmifigen Verteilung mit
vielen Auspriagungen erzielt. Eine Ausnahme von dieser Reihenfolge tritt nur bei der Mo-
dusimputation auf (hier zeigen unausgeglichene Verteilungen die besten Ergebnisse) sowie
bei der EM-Imputation speziell fiir kategoriale Daten, bei welcher die besten Ergebnisse
fiir den Fall weniger Auspriagungen in Kombination mit einer gleichméBigen Verteilung
erzielt werden. Die deterministische und die stochastische EM-Imputation erzielen bei ei-
ner geringen Anzahl an Auspriagungen und einer ausgeglichenen Verteilung bei m =30

und p=0,7 vergleichsweise schlechte Ergebnisse.
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Es ist jedoch erwédhnenswert, dass sich die Giite hinsichtlich des PFC fiir die deterministi-
sche EM-Imputation unter MCAR bei m =30 und p=0,7 sogar bei steigender Ausfallrate

verbessert, worauf spiter genauer eingegangen wird.

3.2 Evaluation der Verteilungsabweichung

Die Auswirkungen auf die Verteilungsabweichung (VA) sind in Abbildung 5 und Abbil-
dung 6 dargestellt. Auch hier verdeutlicht ein niedrigerer Wert die bessere Leistung eines
Verfahrens. Im Folgenden werden die Unterschiede in den Ergebnissen beziiglich der Ver-

teilungsabweichung fiir » = 100 und damit die Abbildung 5 néher betrachtet.

Es ist zu erkennen, dass auch fiir die Verteilungsabweichung die Ergebnisse mit zuneh-
mender Ausfallrate schlechter werden. Ebenso haben die Ausfallmechanismen einen deut-
lichen Einfluss auf die Qualitit der Ergebnisse. Sowohl der MCAR- als auch der MAR-
Ausfallmechanismus zeigen &hnliche Ergebnisse, wihrend diese unter dem MNAR-
Ausfallmechanismus deutlich schlechter ausfallen konnen. Deutlichere Verdnderungen
zeigen sich auch hinsichtlich der verwendeten Verteilungsformen. So sind die Ergebnisse
bei ungleichen Verteilungen besser als im Vergleich zu ausgeglichenen, ebenso wie bei
Verteilungen mit wenigen Auspriagungen im Vergleich zu solchen mit vielen. Besonder-
heiten einzelner Verfahren werden nachfolgend genauer betrachtet. MissForest gehort zu
den besseren Verfahren, zeigt jedoch Schwichen, insbesondere bei m = 6 und generell in
Verbindung mit der ungleichen Verteilung mit wenigen Auspragungen bei den Ausfallme-
chanismen MCAR und MAR. Ahnlich wie missForest erzielt auch kNN durchweg gute
Ergebnisse und gehort fast immer zu den besten Verfahren. Keine validen Ergebnisse er-
zielen die deterministische und die stochachstische EM-Imputation fiir den MNAR-
Ausfallmechanismus bei wenigen Auspriagungen und einer ungleichen Verteilung sowie
p 20,4 . Dies ist daran erkennbar, dass die Verteilungsabweichung hier grof3er als die ver-
wendete Ausfallrate ist. Trotz dieser Ausnahmen gehoren beide fast immer zu den besten
Verfahren. Ebenso ist Random Hot Deck hdufig Teil der besten Verfahren. Allerdings er-
zielt es vergleichsweise schlechte Werte bei einer gleichmiBigen Verteilung mit wenigen

Ausprigungen fiir den MAR- und MNAR-Ausfallmechanismus, wenn p=0,7 ist.
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Wie aus der Abbildung ersichtlich ist, befinden sich die Ergebnisse von irmi in den meis-
ten Féllen entweder nah bei den Ergebnissen der besten Verfahren oder zéhlen selbst zu
diesen. MCA zihlt hiufig zu den schlechteren Verfahren. Im Vergleich zur Gruppe der
besten Verfahren fillt seine Leistung deutlich schlechter aus, insbesondere wenn viele
Auspragungen oder eine ausgeglichene Verteilung vorliegen. Sowohl die EM-Imputation
speziell fiir kategoriale Daten als auch die Modusimputation konnen die urspriingliche

Verteilung am schlechtesten wiederherstellen.

In der nachfolgenden Tabelle 6 werden die maximalen Spannweiten und die Mittelwerte
der besten Ergebnisse fiir die Verteilungsabweichung und » = 100 dargestellt. Die Tabelle

zeigt, dass die Korrelation nur einen geringen Einfluss auf die maximalen Spannweiten be-

sitzt.

MCAR MCAR MCAR MAR MAR MAR MNAR MNAR MNAR

rho=10,1 rho=04 rho=0,7 rho=0,1 rho =04 rho =0,7 rho =10,1 rho=0,4 rho=10,7
max SP 0,1272 0,138 0,1398 0,1231 0,1518 0,1616 0,1038 0,1335 01656 |= | =
best mean 0,0245 0,0205 0,0166 0,0255 0,0215 0,018 0,0496 0,0379 0,02 c‘L oo
max SP 0.1316 0,1332 0,1412 0,1318 0,1414 0,1505 0,0997 0,1165 0,1461 ﬁ =
best mean 0,0232 0,0209 0,0156 0,0234 0,0214 0,0181 0,0564 0,0448 00286 | |™=

max SP 0,1647 0,1591 0,1448 0,1763 0,1465 0,1313 0,3428 03198 03554 |=

best mean 0,0175 0,0172 0,0119 0,0177 0,0189 0,0174 0,0416 0,0385 0,0352 c‘:l\ =
max SP 0,0299 0,0267 0,0509 0,0325 0,0321 0,0709 0,3393 0,3479 0,2251 ﬁ B
best mean 0,0174 0,0153 0,0109 0,0172 0,0168 0,0146 0,0438 0,0422 00316 |B|*
max SP 0,1566 0,1509 0,1594 0,1537 0,1467 0,1707 0,1438 0,1589 0,1582 |2 |«
best mean 0,0375 0,0368 0,0334 0,0396 0,0389 0,0342 0,0563 0,0479 0,0465 s"\ =
max SP 0,1553 0,1557 0,164 0,1559 0,1568 0,1674 0,1402 0,1453 0,1522 5‘: <
best mean 00376 0,0376 0,0332 0,0381 0,0383 0,0336 0,056 0,0537 0,0483 | |™
max SP 0,1558 0,1479 0,1478 0,1592 0,1499 0,1443 0,0917 0,0995 01125 |2 |«
best mean 0,0351 0,0372 0,0327 0,036 0,0371 0,0374 0,054 0,0605 0,0461 c‘:L =
max SP 0,0667 0,0706 0,088 0,066 0,0758 0,0875 0,0705 0,1072 0,0901 ﬁ <
best mean 0,0354 0,0362 0,0303 0,0348 0,0368 0,0321 0,0526 0,0434 00493 |Z|F

Tabelle 6: Maximale Spannweite und Mittelwerte fiir VA und » = 100

Uberwiegend fiihrt die Erhdhung der Korrelation zu einem geringfiigigen Anstieg der ma-
ximalen Spannweite. Mit dieser geht auBBerdem eine iiberwiegend geringe Verbesserung
der Mittelwerte der besten Verfahren einher. Die Ausfallmechanismen beeinflussen die
maximalen Spannweiten kaum, lediglich fiir die ungleiche Verteilung mit wenigen Aus-

pragungen sind diese unter MNAR deutlich héher. Dies wird durch die schlechten Ergeb-
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nisse der deterministischen und stochastischen EM-Imputation in Abbildung 5 deutlich.
Auch die Mittelwerte der besten Verfahren sind unter dem MNAR-Ausfallmechanismus
deutlich schlechter als unter MCAR oder MAR. Die Anzahl der Merkmale hat kaum Ein-
fluss auf die maximale Spannweite und die Mittelwerte der besten Ergebnisse, abgesehen
von den ungleichen Verteilungen. Hier fiihrt eine Erhohung der Merkmalsanzahl zu einer
Verringerung der maximalen Spannweite und einer Verbesserung der Mittelwerte der bes-
ten Verfahren. Wie bereits rein optisch zu erkennen ist, sind die Mittelwerte der besten
Verfahren mit wenigen Ausnahmen bei ungleichen Verteilungen besser als bei ausgegli-
chenen Verteilungen sowie mit wenigen Ausprigungen besser als mit vielen Ausprigun-
gen. Besonders hohe maximale Spannweiten zeigen sich bei ungleichen Verteilungen mit
wenigen Auspragungen unter dem MNAR-Ausfallmechanismus. Fiir m = 30 sind die ma-
ximalen Spannweiten fiir die ungleiche Verteilung fast immer niedriger als fiir die ausge-
glichene Verteilung. Ebenso erzeugen die Verteilungen mit wenigen Auspragungen gering-
fiigig kleinere Spannweiten als die mit vielen Ausprigungen. Fiir m = 6 ergibt sich ein

durchwachsenes Bild.

Erginzend dazu zeigt die folgende Tabelle die empirischen Verteilungsfunktionen der

Rénge beziiglich der Verteilungsabweichung der betrachteten Verfahren fiir n = 100.

F(x) | forest | mode | HD KNN | irmi | MCA | EM det | EM stoch | EM cat

<I | 0.358 0 0.108 | 0.244 | 0.017 | 0.014 | 0.122 0.139 0

<2 0.5 0 0.278 | 0.556 | 0.092 | 0.025 | 0.278 0.281 0

<3 | 0.692 0 0.431 | 0.794 | 0.233 | 0.064 | 0.403 0.372 0.011

<4 | 0.797 | 0.003 | 0.578 | 0.936 | 0.458 | 0.156 | 0.528 0.539 0.014

<5 | 0917 | 0.014 | 0.708 | 0.969 | 0.728 | 0.247 | 0.717 0.692 0.019

<6 | 0.964 0.1 0.847 | 0.994 | 0.978 | 0.431 | 0.831 0.836 0.025

<7 | 0.969 | 0.144 | 0.994 1 1 0.981 | 0.939 0.939 0.042
<8 1 0.744 1 1 1 1 0.983 1 0.272
<9 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Tabelle 7: Empirische Verteilungsfunktion der Rénge fiir VA und n = 100

Wie in der Tabelle ersichtlich ist, kann missForest am haufigsten die besten Ergebnisse er-
zielen. Dies ist in ca. 36 % aller Beobachtungen der Fall. Aulerdem zéhlt es zu ca. 69 % zu

den besten drei und zu 80 % zu den besten vier Verfahren, was die Konstanz der ver-




Eine Simulationsstudie zum Umgang mit fehlenden nominalen Daten Steve Rohrig

gleichsweise guten Ergebnisse unterstreicht. Am zweithdufigsten kann kNN die besten Er-
gebnisse erzielen. Sogar in ca. 79 % der Beobachtung ist KNN Teil der drei besten Verfah-
ren und gehort damit auch fast immer zur Gruppe der besten. Sehr dhnlich ist die Vertei-
lung der Rénge bei Random Hot-Deck und der deterministischen sowie stochastischen
EM-Imputation. Alle drei Verfahren gehdren mit knapp 40 % zu den besten drei und mit
knapp 70 % zu den besten fiinf Verfahren. Die Ergebnisse von irmi liegen liberwiegend im
Mittelfeld. Zu 72,8 % gehort es den besten fiinf Verfahren an, wovon ca. 63,6 % auf die
Rénge 3 bis 5 entfallen. MCA ist mit iiber 75 % Rang 6 oder schlechter. Die EM-
Imputation speziell fiir kategoriale Daten und die Modusimputation erzielen mit Abstand

am hdufigsten die schlechtesten Ergebnisse.

Fiir n =500 sind die Ergebnisse der Verteilungsabweichung in Abbildung 6 zu sehen. Ein
Vergleich zwischen Abbildung 5 und Abbildung 6 verdeutlicht, dass auch bei der Vertei-
lungsabweichung nur geringfiigige Verdnderungen mit der Erhdhung der Anzahl der Ob-
jekte n einhergehen. Insbesondere die deterministische und stochastische EM-Imputation
konnen sich verbessern, vor allem in Fillen mit wenigen Ausprdgungen bei einer unglei-
chen Verteilung unter dem MNAR-Ausfallmechanismus. Dennoch erzeugen sie hier erneut
keine validen Ergebnisse fiir p = 0,5. Dies ist auch hier daran erkennbar, dass die Vertei-
lungsabweichung hier groBer als die verwendete Ausfallrate ist. Die Ergebnisse aller ande-

ren Verfahren haben sich nur in einem geringen Mal} veréndert.

In Tabelle 8 sind erneut die durch die Erhohung der Anzahl der Objekte bewirkten Ver-

schlechterungen (negativ), Verbesserungen (positiv) und mittleren Anderungen angegeben.

forest | mode HD kNN irmi | MCA | EM det | EM stoch | EM cat

min | -0,024 | -0,054 | -0,006 | -0,024 | -0,037 | -0,063 | -0,064 -0,047 -0,053

max | 0,053 | 0,059 | 0,042 | 0,034 | 0,051 | 0,074 | 0,198 0,162 0,049

mean | 0,008 | 0,001 | 0,011 | 0,01 | 0,009 | 0,004 | 0,002 0,01 0,003

Tabelle 8: Verdnderung der Ergebnisse der VA durch die Erhéhung von n
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Die grofliten Vorteile durch die Erhohung der Objektanzahl zeigen sich bei missForest,
Random Hot-Deck und irmi. Diese Verfahren erzielen fiir fast alle Faktorstufenkombinati-
onen eine leichte Verbesserung. Hingegen zeigen die iibrigen Verfahren kaum Verédnde-
rungen im Verhalten und ihre erzielten Ergebnisse bleiben sehr dhnlich. Eine Ubersicht zur

genauen Anderung der einzelnen Ringe fiir jedes Verfahren gibt die nachfolgende Tabelle

9.

f(x) | forest | mode | HD KNN | irmi | MCA | EM det | EM stoch | EM cat
1 |-0,114 0 0,192 | -0,025 | 0,019 | -0,014 | -0,022 -0,039 0
2 |-0,019 0 -0,003 | 0,111 | -0,003 | -0,005 | -0,106 0,019 0
3 0,133 0 -0,003 | -0,066 | 0,037 | -0,028 | -0,058 0,006 -0,011
4 | 0,011 0 -0,036 | -0,050 | 0,008 | -0,048 0 0,111 -0,003
5 |-0,059 | -0,011 | -0,052 | 0,014 | 0,122 | -0,021 | -0,009 0,014 -0,002
6 | 0,017 | -0,014 | -0,039 | 0,011 | -0,172 | 0,135 | 0,103 -0,016 0,008
7 10,004 | 0,012 |-0,056| 0,005 | -0,014 | -0,033 | 0,089 -0,045 0,027
8 0,027 | 0,002 | -0,003 0 0,003 | 0,014 | 0,012 -0,050 -0,016
9 0 0,011 0 0 0 0 -0,009 0 -0,003

Tabelle 9: Abweichung der relativen Haufigkeiten der Ringe fiir VA

Tabelle 9 zeigt, dass Random Hot Deck nun wesentlich hiufiger den ersten Rang erreicht
hat. Irmi schlieft weniger hiufig auf Rang 6 ab, zeigt jedoch eine vermehrte Platzierung
auf Rang 5 sowie gelegentlich auf den Réngen 3 und 1. Obwohl missForest bessere Ergeb-
nisse erzielt, belegt es nun gehduft den dritten Rang und seltener die Rénge 1 und 2. Die
stochastische EM-Imputation schneidet weniger hiufig unter den letzten vier Réngen ab,
belegt dafiir jedoch vermehrt den vierten Rang. KNN profitiert nur geringfiigig von der Er-
hohung der Anzahl der Objekte, behélt jedoch seine guten Ergebnisse bei und erreicht héu-
figer den zweiten Rang. Alle anderen Verfahren werden nun vermehrt im hinteren Rangbe-

reich platziert.

Zusammenfassend hat die Anzahl der Objekte auch auf die Verteilungsabweichung nur ei-
nen geringen Einfluss, wobei die Verfahren davon mehr oder weniger stark betroffen sein
konnen. Die Merkmalsanzahl wirkt sich unterschiedlich auf die Verfahren aus, so fiihrt ei-
ne Erhohung der Anzahl der Merkmale bei missForest zu einer Verschlechterung fiir den

MNAR-Ausfallmechanismus, aber zu einer Verbesserung, wenn wenige Auspriagungen
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und eine ungleiche Verteilung vorliegen. Auf die Modusimputation und Random Hot-Deck
besitzt die Merkmalsanzahl beispielsweise nur eine sehr geringe Auswirkung. Alle weite-
ren Verfahren konnen unter bestimmten Umstidnden eher von der Erh6hung der Merkmals-
anzahl profitieren, abgesehen von der EM-Imputation speziell fiir kategoriale Daten, wobei
auch hier keine Ergebnisse erhoben werden konnen. Eine Verschlechterung der Ergebnisse
wird wiederum durch die Erh6hung des Anteils der fehlenden Werte p bewirkt. Die Aus-
wirkung auf die einzelnen Verfahren ist dabei sehr unterschiedlich. Verfahren wie missFo-
rest, Random Hot-Deck und kNN sind groBtenteils robust gegen die Verdnderungen, wobei
die EM-Imputation fiir kategoriale Daten, MCA und die Modusimputation deutlich starker
von der Verschlechterung betroffen sind. Auch zwischen den verschiedenen Verteilungs-
formen sind Unterschiede erkennbar. So sind die Verdnderungen bei wenigen Auspriagun-
gen und einer ungleichen Verteilung verhdltnismiBig gering (abgesehen von der EM-
Imputation fiir kategoriale Daten). Insbesondere fiir den MNAR-Ausfallmechanismus sind
die Verschlechterungen bzgl. des Anteils der fehlenden Werte p groBBer. Die Erh6hung des
Zusammenhangs ( p ) besitzt einen positiven Effekt auf die Ergebnisse fast aller Verfahren.
Dieser ist jedoch in der Regel geringer als fiir den PFC. Besonders im Fall des MNAR-
Ausfallmechanismus kann die Erh6hung des Zusammenhangs eine Verbesserung der Er-
gebnisse bewirken. Beispiele dafiir sind missForest, KNN und irmi. Weitestgehend unbe-
riihrt bleiben von der Erhdhung des Zusammenhangs die Ergebnisse fiir die Modusimputa-
tion und Random Hot-Deck. Die Ergebnisse unter dem MCAR- und MAR-
Ausfallmechanismus sind sich auch hier sehr dhnlich, lediglich Random Hot-Deck liefert
bessere Ergebnisse unter dem MCAR-Ausfallmechanismus, wenn p=0,7 ist. Fast alle
Verfahren liefern unter dem MCAR- und dem MAR- bessere Ergebnisse als unter dem
MNAR- Ausfallmechanismus, wobei die Unterschiede geringer sind als fiir den PFC. Die
EM-Imputationsverfahren konnen nur fiir den Fall einer ungleichen Verteilung mit weni-
gen Auspragungen bessere Ergebnisse unter dem MCAR- bzw. MAR-Ausfallmechanismus
liefern. Hinsichtlich der Verteilungsformen werden in der Regel die besten Ergebnisse bei
einer ungleichen Verteilung mit wenigen Auspriagungen erzielt, gefolgt von der ausgegli-

chenen Verteilung mit wenigen Auspriagungen, der unausgeglichenen Verteilung mit vie-
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len Auspridgungen sowie der ausgeglichenen Verteilung mit vielen Auspragungen. Von
dieser Reihenfolge gibt es bei der Hélfte der Verfahren kleinere Abweichungen. So ist flir
missForest die Anzahl der Merkmale entscheidend. Fiir m = 30 trifft hier die Reihenfolge
zu. Bei m = 6 hingegen ist die Reihenfolge wiederum abhédngig vom Zusammenhang zwi-
schen den Merkmalen. Hier kann die unausgeglichene Verteilung mit wenigen Auspriagun-
gen am stirksten von einem steigenden Zusammenhang profitieren. Fiir kNN und irmi
werden die Ergebnisse der verschiedenen Verteilungen sehr dhnlich, wenn die Anzahl der
Objekte hoch ist. Die Verteilungen verhalten sich sowohl fiir die deterministische als auch
die stochastische EM-Imputation sehr dhnlich. Hier féllt besonders auf, dass die Ergebnisse
fiir die unausgeglichene Verteilung mit wenigen Ausprigungen unter MNAR besonders
schlecht und zum Teil nicht valide sind. Fiir die EM-Imputation speziell fiir kategoriale
Daten gilt die Reihenfolge auch nicht, da die ausgeglichene Verteilung mit wenigen Aus-

pragungen die besten Ergebnisse liefert.

3.3 Evaluation der Korrelation

Die Abbildung 7 und die Abbildung 8 zeigen die Auswirkungen der verschiedenen Faktor-
stufen auf die Korrelationsschitzung, welche in Form der RMSE des Zusammenhangs
(Cramer’s V) zwischen den Merkmalen vor der Imputation und nach der Imputation be-
rechnet werden. Demzufolge ist ein Verfahren umso besser in der Wiederherstellung des
urspriinglichen Zusammenhangs, je ndher die Werte an Null liegen. Wie bei den vorheri-
gen Giitekriterien werden nachfolgend die Ergebnisse zunéchst fiir n = 100 gezeigt und an-

schlieend fiir » = 500. Abbildung 7 zeigt die Ergebnisse fiir die Korrelationsschdtzungen.

Generell hat die Erhdhung der Ausfallrate einen negativen Einfluss auf die Korrelations-
schidtzungen, wobei die Stirke dieses Einflusses von der spezifischen Verteilungsform ab-
hingt. Zudem zeigt sich, dass die Wiederherstellung hoherer Korrelationen im Vergleich
zu niedrigeren Korrelationen schwieriger ist. Insbesondere im Fall weniger Auspriagungen
erzielen die Verfahren unter dem MNAR-Ausfallmechanismus schlechtere Ergebnisse im
Vergleich zu MCAR und MAR. Zusitzlich werden fiir Verteilungen mit wenigen Auspré-

gungen schlechtere Ergebnisse erzielt als fiir solche mit vielen Auspragungen. Die spezifi-
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schen Eigenheiten beziiglich einzelner Verfahren werden im Folgenden ndher betrachtet.
Die Modusimputation erzielt fir p=0,1 gute Ergebnisse, allerdings verschlechtern sich
diese mit zunehmender Korrelation. Auch kNN kann iiberwiegend gute Ergebnisse erzie-
len. Im Gegensatz zur Modusimputation sind diese jedoch verhiltnismaBig schlecht, wenn
p=0,1. Besser performt KNN, wenn der urspriingliche Zusammenhang stirker ist. Eine
Ausnahme bildet die ungleiche Verteilung mit vielen Auspragungen und m = 6, bei der die
Ergebnisse im Vergleich zu den anderen Verfahren generell schlecht ausfallen. MCA er-
zielt insbesondere gute Ergebnisse, wenn die Verteilung unausgeglichen ist. Bei einer aus-
geglichenen Verteilung hingegen verbessern sich die Ergebnisse mit zunehmendem Zu-
sammenhang. Irmi gehdrt hdufig zu den besten Verfahren. Bei einer ausgeglichenen Ver-
teilung verbessern sich die Ergebnisse mit zunehmendem urspriinglichem Zusammenhang.
Zudem wirkt sich eine Erhohung der Merkmalsanzahl positiv auf das Verfahren aus.
Durchwachsene Ergebnisse erzielen die deterministische und die stochastische EM-
Imputation. Besonders schlecht sind diese fiir wenige Auspragungen und p =0,7 . missFo-
rest, Random Hot Deck und die EM-Imputation speziell fiir kategoriale Daten konnen nur
schwierig die urspriingliche Korrelation wiederherstellen. Insbesondere missForest erzielt
schlechte Ergebnisse, wenn viele Ausprigungen vorhanden sind. Ebenso wie die Mo-
dusimputation ist Random Hot-Deck kaum dazu in der Lage den urspriinglichen Zusam-
menhang wiederherzustellen, wenn p >0,1 ist. Gleiches gilt fiir die EM-Imputation spezi-
ell fiir kategoriale Daten, die mit zunehmendem Zusammenhang schlechtere Ergebnisse

liefert.
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Die nachfolgende Tabelle fasst die maximalen Spannweiten und Mittelwerte der besten

Verfahren aller Teilabbildung aus Abbildung 7 zusammen.

MCAR MCAR MCAR MAR MAR MAR MNAR MNAR MNAR

rho=0,1 rtho=04 rtho=0,7 rho=0,1 rho=04 rho=0,7 rho=0,1 rho=04 rho=0,7
max SP 0,1554 0,0921 0,2059 0,1497 0,1156 0,2628 0,1503 0,1135 02509 |= | =
best mean 0,0475 00616 0,046 0,0521 0,0618 0,0462 0,0465 0,0579 0,044 cI:I\ oe
max SP 0,0573 0,0977 0,1964 0,0493 0,1039 0,2266 0,035 0,1105 0,2277 ? =
best mean 0,0501 0,0508 0,0432 0,0539 0,0517 0,0452 0,0524 0,0542 0,0477 |8 |*=
max SP 0,1561 0,0546 0,1651 0,1892 0,0556 0,2004 0,2041 0,1177 02218 |= |=
best mean 0,04 0,0867 0,0711 0,0411 0,1078 0,1005 0,0845 0,1363 0,1214 al=
max SP 0,0341 0,0364 0,137 0,0342 0,0402 0,1511 0,1354 0,0701 0,1637 ﬁ £
best mean 0,0458 0,0729 0,0776 0,0461 0,0836 0,1046 0,1171 0,1487 01544 | |=
max SP 0,1246 0,0886 0,0865 0,1196 0,0903 0,0872 0,1248 0,0944 0,0902 |= | <
best mean 0,0236 0,0285 0,0328 0,0275 0,0283 0,0335 0,0214 0,0277 0,0329 <:.I'|\ =
max SP 0,0374 0,0336 0,0851 0,0339 0,0335 0,0889 0,0292 0,0241 0,0894 ﬁ <
best mean 0,0266 00316 0,0273 0,0275 0,0315 0,0273 0,0269 00318 0,0266 | ™
max SP 0.1137 0,0952 0,0965 0,111 0,0887 0,0908 0,0695 0,0768 01017 |2 | =«
best mean 0,0261 0,0322 0,0306 0,0282 0,0329 0,0328 0,0328 0,0331 0,0364 cl:lw =
max SP 0,0177 0,0238 0,0855 0,0185 0,0223 0,0924 0,0365 0,0336 0,0898 ? <
best mean 0,0263 0,0323 0,0312 0,026 0,034 0,0325 0,0334 0,0397 00353 |g|*

Tabelle 10: Maximale Spannweite und Mittelwerte fiir Cramér’s V und n = 100

Es fillt auf, dass die Spannweite fiir p=0,3 in den meisten Féllen am geringsten ist, ge-
folgt von p=0,1 und p=0,7. Ebenso verhilt es sich fiir die Mittelwerte der besten Er-
gebnisse, wobei diese fiir den Fall von p=0,3 am hochsten sind. Die maximalen Spann-
weiten verhalten sich iiber alle Ausfallmechanismen hinweg sehr dhnlich. Gleiches gilt
wiederum fiir die Mittelwerte der besten Ergebnisse, wobei die Mittelwerte fiir die unglei-
che Verteilung mit wenigen Ausprigungen fiir den MNAR-Ausfallmechanismus deutlich
hoher sind als unter MCAR und MAR. Die maximalen Spannweiten sind insbesondere fiir
p=0,1 deutlich geringer fiir m =30 als fiir m = 6. Hinsichtlich der Mittelwerte sind diese
abgesehen von vereinzelten Ausnahmen sehr dhnlich fiir m = 6 und m = 30. Die Art der
Verteilung besitzt auch auf die Korrelationsschiatzung einen erheblichen Einfluss. Sowohl
die Spannweiten als auch die Mittelwerte unterscheiden sich zwischen den Verteilungsar-
ten zum Teil deutlich. Dabei sind die maximalen Spannweiten und die Mittelwerte der bes-
ten Verfahren geringer fiir Verteilungen mit vielen Ausprigungen. Des Weiteren zeigen

sich iiberwiegend geringere maximale Spannweiten bei der ungleichen Verteilung im Ver-
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gleich zur ausgeglichenen Verteilung, wobei jedoch die Mittelwerte der letzteren grof3ten-

teils besser sind.

Die nachfolgende Tabelle zeigt die empirischen Verteilungsfunktionen der Rénge beziig-
lich der Wiederherstellung der urspriinglichen Korrelation durch die einzelnen Verfahren

fiir n = 100.

F(x) | forest | mode | HD KNN | irmi | MCA | EM det | EM stoch | EM cat

<1 | 0.056 | 0.264 | 0.028 | 0.253 | 0.036 | 0.15 0.056 0.094 0.089

<2 | 0.086 | 0.339 | 0.114 | 0.383 | 0.217 | 0.353 | 0.167 0.219 0.128

<3 | 0.203 | 0.383 | 0.194 | 0.536 | 0.422 | 0.483 | 0.275 0.325 0.178

<4 | 0.297 | 0.422 | 0.328 | 0.622 | 0.578 | 0.617 | 0.447 0.464 0.225

<5 | 0.406 | 0.467 | 0.406 | 0.744 | 0.675 | 0.731 | 0.744 0.586 0.242

<6 | 0.556 | 0.517 | 0.461 | 0.844 | 0.836 | 0.794 | 0.858 0.875 0.258

<7 | 0.611 | 0.758 | 0.553 | 0.919 | 0.897 | 0.964 | 0.961 0.944 0.392

<8 | 0.772 | 0.928 | 0.858 1 0.981 | 0.994 | 0.997 1 0.472

<9 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Tabelle 11: Empirische Verteilungsfunktion der Réange fiir Cramer’s V und » = 100

Die Modusimputation kann am héufigsten die besten Ergebnisse erzielen. Dies ist in
26,4 % aller Faktorstufenkombinationen der Fall. In fast 50 % der Fille ist es jedoch auf
den Réngen 7, 8 oder 9. Dies liegt an der Tatsache, dass die Modusimputation fiir den Fall
eines geringen Zusammenhangs ( o =0,1), was auf einen Anteil von 1/3 aller Ergebnisse
zutrifft, gute Werte liefert, jedoch kaum in der Lage dazu ist, stirkere Zusammenhinge
wiederherzustellen. Am zweithdufigsten kann kNN den urspriinglichen Zusammenhang am
besten wiederherstellen. In 25,3 % alle Faktorstufenkombinationen ist das der Fall. Die so-
liden Ergebnisse von kNN werden dadurch gestiitzt, dass es in 62,2 % der Félle zu den bes-
ten vier Verfahren gehort. MCA kann am dritthdufigsten die besten Ergebnisse liefern. Es
ist auBBerdem in 48,3 % der Falle unter den besten drei und in 61,7 % der Fille unter den
besten vier Verfahren. Relativ selten das beste Verfahren, aber dennoch haufig Teil der
besten Verfahren, ist irmi. Es ist zu 42,2 % eines der drei besten Verfahren und zu 57,8 %
unter den vier besten. Die deterministische und die stochastische EM-Imputation zdhlen zu
tiber 40 % zu den besten vier Verfahren, wobei die deterministische EM-Imputation deut-

lich hdufiger zu den besten flinf Verfahren zdhlt als das stochastische Pendant. Weniger
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gute Ergebnisse erzeugen dagegen missForest, Random Hot-Deck und die EM-Imputation
speziell fir kategoriale Daten. Alle drei Verfahren zdhlen iiberwiegend zu den schlechteren

Verfahren.

Fiir n =500 sind die Ergebnisse in Abbildung 8 zu sehen. Ein Vergleich der Abbildung 7
mit der Abbildung 8 zeigt, dass die Ergebnisse flir den Zusammenhang mit » = 500 {iber-
wiegend besser sind als die fiir » = 100, aber dennoch sehr dhnlich. Bei genauerer Betrach-
tung der Abbildung 8 fallt auf, dass die Modusimputation und Random Hot-Deck weiter-
hin mit Abstand die schlechtesten Ergebnisse fiir p>0,1 erzeugen. Fiir die unausgegliche-
ne Verteilung mit wenigen Ausprdgungen unter dem MNAR-Ausfallmechanismus zeigt
die EM-Imputation speziell fiir kategoriale Daten nun deutlich verbesserte Ergebnisse fiir

p=0,7. Das Verhalten aller anderen Verfahren hat sich nur geringfiigig veréndert.

Abgesehen vom Vergleich der Abbildung 7 und Abbildung 8 wird dies auch in Tabelle 12
deutlich. In ihr sind erneut die durch die Erh6hung der Anzahl der Objekte bewirkten Ver-
schlechterungen (negative Werte), Verbesserungen (positive Werte) und mittleren Ande-

rungen angegeben.

forest | mode HD kNN irmi | MCA | EM det | EM stoch | EM cat

min | -0.026 | -0.065 | -0.077 | -0.03 | -0.041 | -0.068 | -0.058 -0.055 -0.062

max | 0.157 | 0.093 | 0.091 | 0.104 | 0.122 | 0.085 | 0.137 0.113 0.127

mean | 0.017 | 0.006 | 0.002 | 0.025 | 0.012 | 0.009 | 0.015 0.014 0.008

Tabelle 12: Verdnderung der Ergebnisse von Cramer’s V durch die Erhéhung von n

Im Allgemeinen zeigt kNN die starkste Verbesserung, gefolgt von missForest, welches im
Gesamten die zweitstirkste Verbesserung aufweisen kann. Die deterministische und
stochastische EM-Imputation konnen an dritt- und viertstarksten von einer erhohten An-
zahl an Objekten profitieren. Ebenfalls zeigt sich bei irmi eine durchschnittliche Verbesse-
rung der Ergebnisse. Die Verdnderungen bei MCA und der EM-Imputation speziell fiir ka-
tegoriale Daten sind minimal, wihrend die Modusimputation und Random Hot-Deck am

wenigsten von der Anzahl der Objekte profitieren.
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Tabelle 13 gibt einen Uberblick iiber die empirische Verteilungsfunktion der Rangfolge ei-

nes jeden Verfahrens beziiglich Cramer’s V.

f(x) | forest | mode HD kNN irmi | MCA | EM det | EM stoch | EM cat

1 |-0,031 |-0,122 | 0,011 | 0,278 | -0,008 | -0,031 | -0,045 0,020 -0,067

0,012 | -0,003 | -0,028 | 0,011 | 0,022 | -0,044 | 0,011 0,022 -0,003

-0,037 | -0,002 | 0,001 | -0,100 | 0,031 | -0,011 | 0,048 0,064 0,009

0,051 | 0,044 | -0,068 | -0,030 | -0,015 | 0,002 | 0,022 -0,017 0,005

0,096 | 0,024 | -0,028 | -0,070 | -0,016 0 -0,033 -0,028 0,053

-0,019 | 0,023 | 0,007 | -0,008 | -0,067 | 0,043 | 0,072 -0,078 0,028

0,100 | 0,070 | 0,030 | -0,036 | -0,016 | -0,051 | -0,069 0,001 -0,025

-0,066 | -0,020 | 0,028 | -0,045 | -0,018 | 0,098 | -0,003 0,005 0,014

O |0 (I[N kW

-0,106 | -0,014 | 0,047 0 0,087 | -0,006 | -0,003 0,011 -0,014

Tabelle 13: Abweichung der relativen Haufigkeiten der Rénge fiir Cramer’s V

Die Verbesserungen haben auch deutliche Auswirkungen auf die relativen Ranghiufigkei-
ten von kNN. Es ist 27,8 Prozentpunkte hdufiger auf Rang 1 als zuvor. Trotz der Verbesse-
rung gehort missForest weiterhin iiberwiegend zur Gruppe der schlechteren Verfahren, was
sich auch anhand der Verdnderung der relativen Ranghéufigkeiten zeigt. Die deterministi-
sche und die stochastische EM-Imputation werden nun hiufiger in den Réngen zwei und
drei platziert und sind somit vermehrt im oberen Mittelfeld der Verfahren vertreten. MCA
befindet sich nun weniger unter den besten drei und dafiir auch hiufiger im Mittelfeld der
Verfahren. Irmi konnte sich durchschnittlich verbessern und ist damit 6fter auf den Réngen
zwei und drei vertreten Nach der Erhhung der Objektanzahl sind die EM-Imputation fiir
kategoriale Daten und die Modusimputation hdufiger im Mittelfeld platziert, wihrend

Random Hot Deck nun vermehrt im unteren Rangbereich abschlief3t.

Zusammenfassend fiihrt die Erh6hung der Anzahl der Objekte zu einer leichten Verbesse-
rung der Ergebnisse. Insbesondere, wenn die Verteilung unausgeglichen ist und nur wenige
Objekte vorliegen, ist dieser Effekt am stirksten. Von der Erh6hung der Merkmalsanzahl
konnen missForest und irmi am stdrksten profitieren. Bei den restlichen Verfahren liegen
nur eine geringe Verbesserung oder durchwachsene Ergebnisse vor. Lediglich bei der
stochastischen EM-Imputation verschlechtern sich die Ergebnisse bei wenigen Ausprigun-

gen und einer unausgeglichenen Verteilung. Die Ergebnisse aller Verfahren verschlechtern
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sich mit zunehmendem Anteil fehlender Werte, jedoch werden die Verfahren unterschied-
lich stark und zudem abhéngig von den anderen Faktoren beeinflusst. Weniger stark wer-
den die Verfahren vom Anteil der fehlenden Daten beeinflusst, wenn viele Auspragungen
vorliegen. Auch die Verfahren selbst reagieren unterschiedlich stark auf die Verdnderung
des Anteils der fehlenden Werte. So reagieren die Modusimputation und Random Hot-
Deck am stirksten auf die Erhohung des Anteils der fehlenden Werte, wenn der Zusam-
menhang p >0,1 ist. Im Gegensatz zu den zuvor betrachteten Giitekriterien wird mit dem
RMSE von Cramer’s V betrachtet, inwiefern die Verfahren dazu in der Lage sind, ver-
schiedene Stirken des Zusammenhangs wiederherzustellen. Dieser Sachverhalt erklért, wa-
rum bei einigen Verfahren mit steigendem Zusammenhang die Ergebnisse bzgl. Cramer’S
V schlechter werden. Dies betrifft die Modusimputation, Random Hot-Deck und die EM-
Imputation speziell fiir kategoriale Daten. Fiir irmi, MCA und die beiden verbliebenen
EM-Imputationsverfahren trifft dieser Effekt nur im Fall einer unausgeglichenen Vertei-
lung mit wenigen Auspragungen zu. Fiir missForest verbessern sich die Ergebnisse mit zu-
nehmendem Zusammenhang, wenn m = 6 ist und auf kNN haben die unterschiedlichen Zu-
sammenhinge kaum einen Effekt. Lediglich unter dem MNAR-Ausfallmechanismus und
einer unausgeglichenen Verteilung mit wenigen Ausprdgungen kann kNN geringe Zu-
sammenhénge besser wiederherstellen als mittlere oder starke. Zwischen den Ergebnissen
unter dem MCAR- und MAR-Ausfallmechanismus existieren kaum Unterschiede. Ledig-
lich wenn die Verteilung unausgeglichen ist und nur wenige Auspragungen vorliegen, lie-
fern fast alle Verfahren bessere Ergebnisse unter dem MCAR-Ausfallmechanismus. Eben-
so verhilt es sich beim Vergleich von MAR- mit dem MNAR-Ausfallmechanismus, wobei
hier die besseren Ergebnisse fiir den MAR-Ausfallmechanismus vorliegen. In Bezug auf
die Verteilungsform konnen alle Verfahren die besten Ergebnisse erzielen, wenn viele
Auspriagungen vorliegen. Besonders schlecht werden die Ergebnisse, wenn wenige Aus-
pragungen und eine unausgeglichene Verteilung gegeben sind sowie der Ausfallmecha-
nismus MNAR vorliegt. [rmi, MCA sowie die deterministische und die stochastische EM-
Imputation liefern auBBerdem auffallend schlechte Ergebnisse fiir die unausgeglichene Ver-

teilung mit wenigen Auspriagungen, wenn der Ausfallmechanismus MAR und p=0,7 ist.
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Fiir irmi verschlechtern sich die Ergebnisse aulerdem, wenn eine ausgeglichene Verteilung

sowie p=0,1 bzw. p=0,4 vorliegen.

3.4 Evaluation der Regressionskoeffizienten

Im Gegensatz zu den bisher betrachteten Giitekriterien werden hinsichtlich der Auswir-
kungen auf die logistische Regression nur die Ergebnisse fiir n = 500 betrachtet. In Abbil-
dung 9 sind die Ergebnisse in Form der RMSE zwischen den Regressionskoeffizienten vor
der Imputation und nach der Imputation abgebildet. Somit spricht ein niedriger RMSE fiir
eine bessere Wiederherstellung der urspriinglichen Ergebnisse. Eine Besonderheit dieser
Abbildung ist, dass einzelne Datenpunkte nicht dargestellt werden. Dies ist der Fall, wenn
eine Regression aufgrund der durch die Imputation erzeugten Multikollinearitit oder zu
wenigen Beobachtungen in bestimmten Ausprdgungen nicht durchgefiihrt werden konnte,
bzw. gescheitert ist. Es miissen 210 der 3240 Datenpunkte entfernt werden, abziiglich der
180 entfallenen Datenpunkte fiir die EM-Imputation fiir kategoriale Daten entspricht dies
ca. 0,96 %. Das Fehlen dieser Datenpunkte fiihrt nicht zwangsldufig zu einem Informati-
onsverlust, da die angewandten Verfahren keine sinnvollen Ergebnisse hinsichtlich des be-

trachteten Giitekriteriums erzeugen konnen.

In Abbildung 9 ist erkennbar, dass sich die Ergebnisse aller Verfahren sehr stark dhneln.
Lediglich fiir die ungleiche Verteilung mit wenigen Auspriagungen sind deutliche Unter-
schiede zu sehen. Insbesondere unter dem MNAR-Ausfallmechanismus sind auffallend
schlechte Werte erkennbar. Dariiber hinaus werden bei dieser Verteilungsform und m = 30
schlechte Ergebnisse erzeugt, wenn p=0,7 ist. Dies tritt auch unter den MAR- und

MCAR-Ausfallmechanismen auf, wenn m = 6 ist.
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Fiir eine bessere Vergleichbarkeit der Ergebnisse werden in der folgenden Tabelle die ma-

ximalen Spannweiten und die Mittelwerte der besten Ergebnisse aller Teilabbildung aus

Abbildung 9 aufgefiihrt.

MCAR MCAR MCAR MAR MAR MAR MNAR MNAR MNAR

rho=0,1 rtho=04 rtho=0,7 rho=0,1 rho=04 rho=0,7 rho=0,1 rho=04 rho=0,7
max SP 0,0578 0,0337 0,0983 0,0397 0,0834 0,1246 0.1084 0,0425 01459 |= | =
best mean 0,1208 0,1358 0,1922 0,1389 0,1354 0,205 0,1382 0,1432 0,1956 c|=|\ oe
max SP 0,0748 0,0465 0,1482 0,0861 0,0558 0,1108 0,074 0,0622 0,1572 ? =
best mean 0,1741 0,1995 0,2614 0,1739 0,1944 0,2628 0,1922 0,207 0,2687 | & |
max SP 0,0752 0,0872 0,3696 0,0748 0,0743 6,3272 4,7302 4,9997 45692 |32 (=
bestmean | 0,1814 0,203 0,346 0,1876 02158 0,376 1,1147 1,0133 1,0636 al=
max SP 0,0843 0,1126 11,3164 0,0641 0,2201 10,725 3,3818 3,6794 9,2645 ﬁ £
best mean 02536 0,3687 1,0947 02514 0,3881 1,1693 2.1049 1,4125 14176 |z | =
max SP 0,1255 0,0612 0,1959 0,1352 0,0751 0,2258 01213 01167 01963 |3 |«
best mean 0,181 0,1891 0,2537 0,1794 0,1849 0,2303 0,2003 0,1941 0,2394 <:.I'|\ =
max SP 0,0882 0,0719 0,1449 0,0795 0,1084 0,1593 0.1512 0,0877 0,124 ﬁ <
best mean 04187 04618 0,6661 04167 04574 0,6749 0.4466 0.4937 0,6939 | (™
max SP 0,0893 0,1098 0.1376 0,0765 0,1076 0,1088 0,1677 04018 01944 |2 |«
best mean 0,2054 0,2394 0,2874 0,2063 0,221 0,2985 0,2274 0,3256 0,2828 c|:|~ =
max SP 0,1065 0,1131 0,2084 0,115 0,1661 0,1852 0,3469 0,4938 0,5898 ? <
best mean |  0,4645 0,5817 0,9771 0,467 0,5948 1,0117 05713 0,7421 1,0002 |2 |=

Tabelle 14: Maximale Spannweite und Mittelwerte fiir Cramér’s V und n = 100

Die kleinsten maximalen Spannweiten treten bei p=0,4 auf, gefolgt von p=0,1 und
p=0,7. In Bezug auf die Mittelwerte der besten Ergebnisse sind diese bei p=0,1 am
niedrigsten, gefolgt von p=0,4und p=0,7. Die Spannweiten und Mittelwerte dhneln
sich weitgehend bezogen auf die Ausfallmechanismen. Eine Ausnahme bildet die unaus-
geglichene Verteilung mit wenigen Auspridgungen, bei der sowohl die Spannweiten als
auch die Mittelwerte deutlich unter dem MNAR-Ausfallmechanismus ansteigen. Auf3er-
dem weisen die Verteilungen mit einer geringeren Anzahl von Merkmalen in der Regel ei-
ne geringere maximale Spannweite sowie niedrigere Mittelwerte der besten Ergebnisse
auf.’® Beziiglich der maximalen Spannweite und der Mittelwerte der besten Verfahren wei-
sen die Verteilungen in der folgenden Reihenfolge die niedrigsten Werte auf: unausgegli-
chen mit wenigen Ausprigungen, unausgeglichen mit vielen Ausprdgungen, ausgeglichen

mit wenigen Auspriagungen und ausgeglichen mit vielen Auspridgungen.

13 Dies ist nicht iiberraschend, da aufgrund der geringeren Anzahl von Merkmalen auch eine deutlich geringere Anzahl
von Koeffizienten geschétzt werden musste.
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Die empirische Verteilungsfunktion der Range aller Verfahren sind in Tabelle 15 zu sehen.
Alle Verfahren, die keine sinnvollen Ergebnisse liefern konnen, werden bereinigt. Diese
bereinigten Werte stellen bei der Rangvergabe fiir die entsprechende Faktorstufenkombina-
tion den Rang 9 dar. Zusétzlich ist der Anteil der bereinigten Werte (NA) in Tabelle 15 zu

sehen.

F(x) | forest | mode HD kNN irmi | MCA | EM det | EM stoch | EM cat

<1 | 0,039 | 0,183 | 0,083 | 0,056 | 0,017 | 0,206 | 0,247 0,067 0,081

<2 | 0,111 0,4 0,172 | 0,117 | 0,056 | 0,511 | 0,369 0,164 0,094

<3 | 0,272 | 0,469 | 0,297 | 0,217 | 0,167 | 0,631 | 0,525 0,303 0,114

<4 | 0,408 | 0,558 | 0,375 | 0,369 | 0,369 | 0,742 | 0,669 0,375 0,131

<5 | 0,511 | 0,617 | 0,469 | 0,642 | 0,539 | 0,786 | 0,761 0,519 0,156

<6 | 0,614 | 0,689 | 0,569 | 0,839 | 0,664 | 0,836 | 0,847 0,728 0,189

<7 10,778 | 0,833 | 0,692 | 0,95 | 0,789 | 0,872 | 0,928 0,861 0,253

<8 | 0,928 | 0,914 | 0,944 | 0,975 | 0,914 | 0,939 | 0,986 0,994 0,317

<9 1 1 1 1 1 1 1 1 1

NA 0 0.003 0 0.019 | 0.028 | 0.031 0 0.003 0.5

Tabelle 15: Empirische Verteilungsfunktion der Ringe fiir die Regression und » = 100

Am hiufigsten zu den besten bzw. besten drei Verfahren zdhlen MCA, die Modusimputa-
tion und die deterministische EM-Imputation. Alle weiteren Verfahren bis auf die EM-
Imputation speziell fiir kategoriale Daten befinden sich iiberwiegend im mittleren Rangbe-
reich. Diese schlie§t hauptsidchlich auf den hinteren Rédngen ab. Abgesehen davon sind un-
ter den letzten drei Réngen verhéltnisméBig oft missForest, Rand Hot Deck und irmi ver-
treten. Zu beachten ist dabei, dass, wie der Abbildung 9 bzw. Tabelle 14 zu entnehmen ist,
die Abstinde zwischen den Verfahren sehr gering sind und damit weniger Aussagekraft

besitzen.

Zusammenfassend erzeugen alle Verfahren fiir die meisten Faktorkombinationen in Bezug
auf die Regressionskoeffizienten fiir » =500 sehr gute Ergebnisse. Jedoch zeigen sich
deutliche Unterschiede bei der ungleichen Verteilung mit wenigen Ausprdgungen. Unter
dem MNAR-Ausfallmechanismus sind die Resultate deutlich schlechter. Fiir m =30 und
p=0,7 treten diese ungiinstigen Ergebnisse auch bei MCAR und MAR auf. Bei m =6
sind unter derselben Korrelation ebenfalls schlechte Werte beim MAR-

Ausfallmechanismus zu beobachten.
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3.5 Verlédsslichkeit der Ergebnisse

Zum Nachweis der Verlasslichkeit der Ergebnisse werden fiir alle Giitekriterien, fiir jedes
Verfahren sowie fiir alle Faktorstufenkombinationen die Monte-Carlo-Standardfehler be-
rechnet. Dabei werden fiir alle Giitekriterien die maximalen Monte-Carlo-Standardfehler,
die Durchschnittswerte sowie der Median der Monte-Carlo-Standardfehler fiir jedes Ver-
fahren angegeben. Zusétzlich ist die verfahrensspezifische Spannweite SP hinsichtlich des
betrachteten Giitekriteriums angegeben. Dazu wird fiir jedes Verfahren der minimale Wert
vom maximalen Wert des betrachteten Giitekriteriums subtrahiert. Dariiber hinaus wird in
Anlehnung an Rockel (2022, 184 f.) das Verhéltnis zwischen dem maximalen Monte-
Carlo-Standardfehler Gy, und der Spannweite SP eines Giitekriteriums fiir das jeweili-
ge Verfahren gebildet sowie die Linge des Konfidenzintervalls fiir den Mittelwert mit dem
groflten Monte-Carlo-Standardfehler / ,  angegeben. Diese Konfidenzintervalle konnen
bei beliebig verteilten Grundgesamtheiten fiir den Erwartungswert eines Giitekriteriums fiir
eine bestimmte Faktorstufenkombination eines Verfahrens in folgender Form bestimmt

werden (vgl. Rockel, 2022, S. 185).
Lé — Oy -21_1;9_+ Oy -zl_ﬁJ

Dabei ist @ der Mittelwert fiir ein Giitekriterium der jeweiligen Faktorstufenkombination
eines Verfahrens iiber alle Wiederholungen, &,,. der dazugehérige Monte-Carlo-
Standardfehler und zi..» das (1—%)-Fraktil der Standardnormalverteilung. Dabei ergibt sich
die maximale Linge des Konfidenzintervalls bei einer Sicherheit von 95 % mit
Liaox =2 Oricmax “Zoo7s-  Mit  den  Quotienten aus den maximalen Monte-Carlo-
Standardfehlern und den Spannweiten kdnnen erstere ins Verhiltnis zu den erzielten Er-

gebnissen gesetzt werden. Diese Kennzahlen werden in entsprechenden Tabellen fiir alle

Giitekriterien dargestellt.

In Tabelle 16 werden die Kennzahlen fiir den PFC zusammengefasst und durch den maxi-
malen bzw. den mittleren Monte-Carlo-Standardfehler sowie dessen Median erginzt. Die

maximalen Monte-Carlo-Standardfehler sind fur alle Verfahren in Tabelle 16 wesentlich
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kleiner als die jeweiligen Ergebnisbereiche der Verfahren, was fiir die Verlésslichkeit der

Ergebnisse spricht.

Verfahren OA-MC,max &MC,mean 6MC,median SP &MC,max / SP lmax
forest 0.002 0.00037 0.00028 0.21905 0.00915 0.00786
mode 0.00311 0.00023 0.00018 0.2268 0.01373 0.01221

HD 0.00108 | 0.00033 0.00028 0.20327 0.00533 0.00424
kNN 0.00211 0.00038 0.00028 0.21822 0.00969 0.00829
irmi 0.00138 | 0.00028 0.00022 0.22225 0.00621 0.00541
MCA 0.00197 | 0.00031 0.00025 0.22631 0.00869 0.00771
EM det | 0.00688 0.0005 0.00028 0.21129 0.03255 0.02696
EM stoch | 0.00653 | 0.00053 0.00031 0.20416 0.03198 0.02559
EM cat | 0.00224 | 0.00049 0.00038 0.20487 0.01091 0.00876

Tabelle 16: Ubersicht: Monte-Carlo-Standardfehler fiir den PFC

Zudem sind die maximalen Konfidenzintervalle, welche um den Mittelwert mit dem
hochsten Monte-Carlo-Standardfehler gezeichnet werden wiirden, deutlich kleiner als der
entsprechende Ergebnisbereich. Einzelne Ausreiler der stochastischen und deterministi-
schen EM-Imputationsverfahren werden anhand des Vergleichs vom Median mit dem Mit-

telwert erkennbar.

Fiir die Monte-Carlo-Standardfehler der Verteilungsabweichung ergibt sich ein sehr dhnli-
ches Bild. Die entsprechenden Kennzahlen sind in Tabelle 17 zu sehen. In der Tabelle wird
deutlich, dass das Verhiltnis zwischen dem maximalen Monte-Carlo-Standardfehler und
der Spannweite fiir alle Verteilungsabweichungen sehr gering ist, was wiederum fiir die

Verlidsslichkeit dieser Ergebnisse spricht.

Verfahren OA_MC,max OA-MC,mean é\-MC,mediam SP 6-MC,max / SP lmaX
forest 0.00251 | 0.00045 0.00033 0.16274 0.01541 0.00983
mode 0.00311 0.00023 0.00018 0.2268 0.01373 0.01221

HD 0.00166 | 0.00039 0.00032 0.13001 0.01274 0.00649
kNN 0.0023 0.00042 0.00033 0.13636 0.01687 0.00902
irmi 0.00226 0.0004 0.0003 0.17023 0.0133 0.00887
MCA 0.00218 | 0.00041 0.00032 0.1967 0.01106 0.00853
EM det | 0.01359 | 0.00068 0.00034 0.43368 0.03134 0.05328
EM stoch | 0.01021 | 0.00065 0.00035 0.40125 0.02545 0.04003
EM cat | 0.00474 | 0.00075 0.00059 0.20019 0.0237 0.0186

Tabelle 17: Ubersicht: Monte-Carlo-Standardfehler fiir die Verteilungsabweichung
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Ebenso verhélt es sich mit den maximalen Lingen der Konfidenzintervalle der einzelnen
Verfahren, auch diese sind gemessen an der Spannweite des Giitekriteriums wesentlich ge-
ringer. Die vereinzelt erhohten Werte spiegeln sich im Vergleich der Mediane mit den

durchschnittlichen Monte-Carlo-Standardfehlern wider.

Auch die Monte-Carlo-Standardfehler der Korrelationsschétzung verhalten sich sehr dhn-
lich zu den zuvor betrachteten Monte-Carlo-Standardfehlern. Die Tabelle 18 gibt weitere
Informationen beziiglich der Sicherheit dieser Ergebnisse. Sowohl die Quotienten aus den
maximalen Monte-Carlo-Standardfehlern und den Spannweiten als auch die maximalen
Langen der Konfidenzintervalle sind in diesem Fall sehr gering und sprechen fiir die Ver-
lasslichkeit der Ergebnisse aller Verfahren. Hier ist nun auch bei fast allen Verfahren eine
Abweichung des Medians vom Mittelwert, bedingt durch teilweise leicht erhdhte Monte-

Carlo-Standardfehler, erkennbar.

Verfahren OA-MC,max &MC,mean 6MC,median SP &MC,max / SP lmax
forest 0.00251 | 0.00045 0.00033 0.16274 0.01541 0.00983
mode 0.00311 0.00023 0.00018 0.2268 0.01373 0.01221

HD 0.00166 | 0.00039 0.00032 0.13001 0.01274 0.00649
kNN 0.0023 0.00042 0.00033 0.13636 0.01687 0.00902
irmi 0.00226 0.0004 0.0003 0.17023 0.0133 0.00887
MCA 0.00218 | 0.00041 0.00032 0.1967 0.01106 0.00853
EM det | 0.01359 | 0.00068 0.00034 0.43368 0.03134 0.05328
EM stoch | 0.01021 | 0.00065 0.00035 0.40125 0.02545 0.04003
EM cat | 0.00474 | 0.00075 0.00059 0.20019 0.0237 0.0186

Tabelle 18: Ubersicht: Monte-Carlo-Standardfehler fiir die Korrelationsschitzung

Die Monte-Carlo-Standardfehler fiir die RMSE der Regressionskoeffizienten sind sehr ge-
ring. Lediglich fiir den Fall einer ungleichen Verteilung mit wenigen Ausprigungen wer-
den geringe Erhohungen deutlich. Die Berechnung der Kennwerte wiirde durch diese Ver-
teilung verzerrt werden. Zudem hat eine genauere Betrachtung gezeigt, dass auch hier die
maximalen Lingen der Konfidenzintervalle verhéltnisméBig hoch sind. Aus diesem Grund
erfolgt die nachfolgende Betrachtung ohne die zuvor beschriebene Verteilung mit erhdhten
Monte-Carlo-Standardfehlern. Eine Ubersicht dazu ist in Tabelle 19 zu sehen. Auch hier

erscheinen die Konfidenzintervalle im Verhéltnis zur Spannweite deutlich hoher als fiir die
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zuvor betrachteten Giitekriterien, jedoch handelt es sich bei den maximalen Monte-Carlo-

Standardfehlern um vereinzelte Werte, die im Fall des MNAR-Ausfallmechanismus auftre-

ten konnen.

Verfahren OA_MC,max &MC,mean 6-MC,median SP &MC,max /SP lmax
forest 0.0749 0.0085 0.0066 1.9545 0.0383 0.2936
mode 0.101 0.0082 0.0063 1.9764 0.0511 0.3961

HD 0.0425 0.0068 0.0061 1.4922 0.0285 0.1667
kNN 0.0522 0.0072 0.0063 1.6083 0.0324 0.2045
irmi 0.101 0.0081 0.006 1.8238 0.0554 0.3959
MCA 0.0751 0.0081 0.0065 2.0631 0.0364 0.2943
EM det 0.0876 0.0082 0.0059 1.7756 0.0493 0.3435
EM stoch | 0.0858 0.0075 0.0061 1.4714 0.0583 0.3363
EM cat 0.0676 0.0075 0.0065 0.5904 0.1145 0.2649

Tabelle 19: Ubersicht: Monte-Carlo-Standardfehler fiir die Regressionskoeffizienten

Dies fillt insbesondere beim Vergleich der maximalen Standardfehler mit dem Durch-
schnitt bzw. dem Median derselben auf. Demzufolge konnen die Ergebnisse auch hier als
gesichert betrachtet werden, denn nichtsdestotrotz sind auch die Quotienten aus den maxi-
malen Monte-Carlo-Standardfehler und den verfahrensspezifischen Spannweiten sehr ge-

ring.

4 Fazit

Nachdem gezeigt werden konnte, dass nahezu alle Ergebnisse als gesichert betrachtet wer-
den konnen, sollen diese nun zusammengefasst werden. Die Simulationsstudie hat gezeigt,
dass kein Verfahren iiber alle Faktorstufenkombinationen hinweg beziiglich eines Giitekri-
teriums die besten Ergebnisse erzielt. AuBBerdem konnte festgestellt werden, dass die Er-
gebnisse zwischen den Giitekriterien und innerhalb dieser sehr stark variieren konnen.
Deshalb werden nachfolgend die Empfehlungen fiir Imputationsverfahren in Abhéngigkeit
vom jeweiligen Giitekriterium und den entsprechenden Faktorstufen gegeben. In Anleh-
nung an Rockel (2022, S. 229 ff.) werden Entscheidungsbaume mit dem R-Paket rpart mit-
tels CART-Algorithmus erzeugt (vgl. Therneau et al., 2022). Im Gegensatz zu Rockel

(2022) wird aus Griinden der Ubersichtlichkeit fiir jedes Giitekriterium ein eigenstindiger
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Entscheidungsbaum erstellt. Dies ermdglicht die Auswahl des besten Verfahrens fiir ein
Giitekriterium. Dazu werden zuvor die besten Verfahren jeder Teilabbildung bestimmt, in-
dem die Mittelwerte iiber alle Ausfallraten fiir jedes Verfahren gebildet und miteinander
verglichen werden. Anschlieend kann die Abhédngigkeit des besten Verfahrens von den

restlichen Faktorstufen bestimmt werden.

Der Entscheidungsbaum fiir das Giitekriterium PFC ist in Abbildung 10 zu sehen. Hier ist
direkt erkennbar, dass die Anzahl der Objekte nur einen geringfiigigen Einfluss auf das
Giitekriterium besitzt und somit nicht Teil des Entscheidungsbaums ist. Fiir den Fall, dass
der Ausfallmechanismus MCAR oder MAR ist, trifft die Wahl tiberwiegend auf MCA. Es
gibt demnach Ausnahmen, in denen andere Verfahren bessere Ergebnisse erzeugen als
MCA. Dies ist beispielsweise der Fall, wenn die Korrelation gering ist und die Verteilung
unausgeglichen. Fiir diese Konstellation wird die Modusimputation stark bevorzugt, diese
ist hier die Wahl des Verfahrens. Ebenso liefert irmi bessere Ergebnisse, wenn die Vertei-

lung unausgeglichen mit wenigen Auspriagungen und die Korrelation 0,3 oder 0,7 ist.

Mechanismus

[
MNAR

MAR; MCAR

0,3; 0,7 0,3;0,7
0,1 0,1
Verteilung [ Korrelation Verteilung
wenig | gleich; wenig | ungleich 0,7 ‘ viel | gleich; wenig | gleich
viel | gleich; viel | ungleich 0,3 viel | ungleich; wenig | ungleich
Verteilung
wenig | ungleich

viel | gleich; viel | ungleich; wenig | gleich

30

6

Abbildung 10: Entscheidungsbaum PFC

Fiir alle anderen Verteilungsformen ist bei gleichen Korrelationen die Anzahl der Merkma-
le entscheidend. Sind diese hoch, ist missForest als Verfahren zu empfehlen. Im Fall eines

MNAR-Ausfallmechanismus ist bei einer geringen Korrelation immer die Modusimputati-
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on zu wahlen, bei hoheren Korrelationen flir wenige Auspragungen missForest und fiir vie-

le Auspragungen die deterministische EM-Imputation.

In Abbildung 11 ist der Entscheidungsbaum fiir die Verteilungsabweichung dargestellt.

Mechanismus

[ —

MNAR ‘

MAR; MCAR
Verteilung Merkmale

T Il T Badahdliond,
viel | gleich; viel | ungleich; wenig | gleich 6 ‘
wenig | ungleich 30

0,7 07 0,7 ‘
0,1;0,3 0,1;0,3 0,1;03
Verteilung
wenig | ungleich
viel | gleich; viel | ungleich; wenig | gleich
EWd=D EM_stoch)> (oresd EM_deD GoresD) GoresD)

Abbildung 11: Entscheidungsbaum Verteilungsabweichung

Wie im Fall fiir PFC wird der geringe Einfluss durch die Anzahl der Objekte dadurch er-
kennbar, dass keine Entscheidung nach dieser getroffen wird. Das Verfahren, welches am
haufigsten die besten Ergebnisse erzielt, ist in diesem Fall missForest. Demnach wird ins-
besondere auf die Entscheidungen eingegangen, wenn missForest nicht das beste Verfah-
ren ist. Fir die Ausfallmechanismen MCAR und MAR ist im Fall weniger Merkmale bei
einer hohen Korrelation das deterministische EM-Imputationsverfahren am besten. Wenn
jedoch die Korrelation nicht hoch ist, also 0,1 oder 0,3, dann liefert Random Hot-Deck die
besten Ergebnisse. Unter denselben Ausfallmechanismen erweist sich kNN als das beste
Verfahren in Situationen mit vielen Merkmalen, mit mittlerer bis geringer Korrelation und
mit einer Verteilung, die weder unausgeglichen ist, noch wenige Auspriagungen aufweist.
Unter dem MNAR-Ausfallmechanismus ist missForest nicht das beste Verfahren, wenn
keine unausgeglichene Verteilung mit wenigen Auspragungen vorliegt. Ist dies der Fall,
entscheidet es sich zwischen der deterministischen und der stochastischen EM-Imputation.

Erstere ist zu empfehlen, wenn p =0,7 ist. Fillt diese geringer aus, so wird letztere emp-

fohlen.
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Der Entscheidungsbaum fiir das beste Verfahren zur Wiederherstellung der urspriinglichen
Korrelation ist in Abbildung 12 zu sehen. Es fillt auf, dass hier die Anzahl der Merkmale
nicht von Bedeutung ist, dafiir aber erstmals die Objektanzahl. Eine erste Entscheidung
wird nun zwischen den verschiedenen Stufen der Korrelation getroffen, was wie zuvor be-

schrieben an der damit verbunden Zielkorrelation liegt, welche es wiederherzustellen gilt.

0,3; 0,7

0,1
[ Jﬁ
100 ‘ wenig | gleich
500 viel | gleich; viel | ungleich; wenig | ungleich
Verteilung
Ikt

viel | gleich; viel | ungleich

MNAR 0,3
MAR; MCAR 0,7
E_cd @g EM_dD @g kN EW_stoch> @ode)

Abbildung 12: Entscheidungsbaum Korrelation

f

wenig | gleich; wenig | ungleich

Das beste Verfahren ist am hiufigsten ist die Modusimputation. Das wird auch im Ent-
scheidungsbaum daran erkennbar, dass diese immer das beste Verfahren ist, wenn die Kor-
relation p=0,1 ist, auBer die Verteilung ist ausgeglichen mit wenigen Auspriagungen. In
diesem Fall ist die stochastische EM-Imputation das beste Verfahren. Fiir hohere Korrela-
tionen ist KNN immer das geeignetste Verfahren, wenn die Objektanzahl n = 500 ist. Ist
diese nicht hoch, wird nach Verteilungen mit wenigen und vielen Ausprigungen unter-
schieden. Im Fall weniger Auspriagungen ist kNN fiir die Ausfallmechanismen MCAR und
MAR zu empfehlen, fiir den MNAR-Ausfallmechanismus ist es die EM-Imputation spezi-
ell fiir kategoriale Daten. Liegen viele Auspragungen vor, ist kNN das beste Verfahren,
wenn p=0,7ist. Diese Position wird jedoch durch die deterministische EM-Imputation

eingenommen, falls p=0,3 ist.
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Der Entscheidungsbaum fiir die logistische Regression ist kritisch zu betrachten. Dieser ist
in Abbildung 13 dargestellt. Das ist der Sicherheit der Ergebnisse fiir die ungleiche Vertei-
lung mit wenigen Auspragungen geschuldet. Der entsprechende Pfad benotigt keine weite-
re Betrachtung, da die Ergebnisse hier zu unsicher sind. Er ist dennoch der Vollstindigkeit
halber dargestellt. Abgesehen davon liefert fir den MAR- und den MCAR-
Ausfallmechanismus sowie o =0,1 die Modusimputation die besten Ergebnisse. Fiir
p#0,1 ist es in dem Fall MCA. Fiir den MNAR-Ausfallmechanismus liefert Random Hot
Deck fiir p=0,1 die besten Ergebnisse, sonst ist es die deterministische EM-Imputation.
Die Anzahl der Objekte und Merkmale sowie die Verteilung'* besitzen keine Bedeutung
fiir die Wahl des besten Verfahrens.

[ Mechanismus
MNAR ‘
MAR; MCAR
0,3;0,7 0,3;0,7

0,1 0,1

Verteilung

wenig | ungleich
viel | gleich; viel | ungleich; wenig | gleich

@D @) o> @D @D

Abbildung 13: Entscheidungsbaum logistische Regression

Die hier gegebenen Entscheidungshilfen konnen nur auf Datenmatrizen mit vergleichbaren
Faktorstufen angewendet werden. Es wire daher von Interesse auch andere bzw. weitere
Faktorstufen in Forschungsarbeiten zu beriicksichtigen. Beispielsweise konnte die Betrach-
tung anderer Formen der Verteilung ebenso interessante Ergebnisse liefern wie eine noch
hohere Anzahl an Objekten und Merkmalen. Es konnen auch Charakteristiken eines Daten-
satzes von Bedeutung sein, welche noch gar nicht in dieser Simulationsstudie betrachtet
wurden. Dariiber hinaus gilt es die Auswahl eines geeigneten Imputationsverfahrens stets
kritisch zu hinterfragen und auf die entsprechende Eignung zu priifen. Eine Evaluierung

der Giite dieser Entscheidungshilfen stellt ebenfalls einen interessanten Punkt dar.

14 Da die Ergebnisse fiir die ungleiche Verteilung mit wenigen Ausprigungen nicht als gesichert gelten.
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