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Ausgewählte Ergebnisse

4 Auswertung des multipel imputierten Datensatzes
Prinzip
Rubin Rules
Beispiel

Albacete, Fessler, Lindner (OeNB) HFCS 25. und 26.2.2013 2 / 18



Partieller Antwortausfall im HFCS ↪→ pro
Haushalt
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Partieller Antwortausfall im HFCS ↪→ pro
Variable
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Partieller Antwortausfall im HFCS ↪→
Ländervergleich
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Complete Case Analyse ↪→ Prinzip

Standardmäßige Analyse bei Statistik-Software

Einfach aber beschränkt
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Complete Case Analyse ↪→ Nachteile

Informationsverlust der unvollständigen Beobachtungen hat zwei Aspekte:

Erhöhte Varianz der Schätzer

Bias falls vollständige Beobachtungen systematisch unterschiedlich
sind von unvollständigen Beobachtungen

I Beschränkung auf vollständige Beobachtungen impliziert die Annahme,
dass diese Beobachtungen repräsentativ für alle sind

I Diese Annahme ist oft bedenklich!
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Complete Case Analyse ↪→ Antwortausfall nicht
zufällig
Logit-Regression des Antwortausfalls bei Betragsfrage zu
Girokontoguthaben

Albacete, Fessler, Lindner (OeNB) HFCS 25. und 26.2.2013 8 / 18



1-Fache Imputation ↪→ Prinzip

Vorteile Nachteile
• Rechteckiger Datensatz • Naive Imputationsmethoden
• Behält beobachtete Werte können schlecht sein
• Einmalige Behandlung fehlen-
der Werte

• Erfindet Daten – unterschätzt
Unsicherheit

• Verwertet fehlende Beobach-
tungen
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1-Fache Imputation ↪→ Zu den Nachteilen

Laut Little und Rubin (2002) sollten Imputationen im Allgemeinen:

I Konditional auf Variablen mit vollständigen Beobachtungen sein
I Multivariat sein, um Assoziationen zwischen Variablen mit

unvollständigen Beobachtungen zu bewahren
I Zufällig gezogen werden, statt Mittelwerte zu sein

Problem bei 1-fachen Imputationen: Unsicherheit der Imputationen
werden in den Standardfehlern nicht berücksichtigt

I Multiple Imputation

Albacete, Fessler, Lindner (OeNB) HFCS 25. und 26.2.2013 10 / 18



Multiple Imputation ↪→ Prinzip

Erstelle M Sätze von Imputationen, jeder Satz ist gezogen aus der
Prognoseverteilung der fehlenden Werte
• Z.B. M=5
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Multiple Imputation ↪→ Vorteile

Behält Vorteile der 1-fachen Imputation

I Konsistente Analysen
I Enthält Wissen des Datenerhebers
I Vollständige Datensätze

Korrigiert Nachteile der 1-fachen Imputation

I Spiegelt Unsicherheit der imputierten Werte wider
I Korrigiert Ineffizienz der Imputation von gezogenen Werten

I Schätzer haben hohe Effizienz bei bereits niedrigem M, z.B. 5
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HFCS-Imputationsmodell ↪→ Algorithmus
• Arten von Variablen • Vollständig beobachtete

. Stetig (Intervallregressionsmodell) Variablen: U

. Binär (Logit-Modell) • Y1,Y2, ...,Yp zu imputierende

. Ordinal oder Nominal (geordnete
oder multinomiale Logit-Modelle)

Variablen, wobei Y1 die kleinste An-
zahl an fehlenden Werten hat und Yp

die größte

Iteration 1 Iteration 2,3,...
• Ersetze fehlende Werte von Y1,Y2, ...,Yp mit
zufälligen Ziehungen aus tatsächlich beobachteten
Werten (Startwerte)

• Wiederhole die Schritte der
ersten Iteration t mal

• Regressiere Y1 auf ein umfangreiches Set un-
abhängiger Variablen aus U und Y2, ...,Yp; Im-
putiere fehlende Y1-Werte anhand Bayesschen Re-
gressionsmodells (gezogen)

• Dabei sind die jeweils zu-
vor verwendeten imputierten
Werte durch aktualisierte, aus
der jeweils letzten Regression
gewonnene zu ersetzen

• Regressiere Y2 auf ein umfangreiches Set un-
abhängiger Variablen aus U und Y1,Y3,Y4, ...,Yp;
Imputiere fehlende Y2-Werte anhand Bayesschen Re-
gressionsmodells (gezogen)

• Auf dieser Grundlage wird
der erste Satz von Imputatio-
nen erstellt

• Usw.
Albacete, Fessler, Lindner (OeNB) HFCS 25. und 26.2.2013 13 / 18



HFCS-Imputationsmodell ↪→ Weitere Spezifikationen

Einschränkungen des Samples

Jedes Regressionsmodell wird nur über relevantes Subsample
geschätzt

Variablentransformationen

Schranken
I Ziehung aus der Prognoseverteilung einer generalisierten Version des

Tobit-Regressionsmodells (Zensierung der Daten nach oben UND unten
hin)

Prädiktorauswahl

Modeliert jede konditionale Verteilung einzeln. Keine Garantie, dass
eine gemeinsame Verteilung mit diesen konditionalen Verteilungen
exisitiert (aktives Forschungsfeld)

Wie viele Iterationen?
I Empirische Studien zeigen, dass nach 5 oder 6 Iterationen, sich nicht

mehr viel ändert
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HFCS-Imputationsmodell ↪→ Ausgewählte
Ergebnisse
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Auswertung des multipel imputierten
HFCS-Datensatzes ↪→ Prinzip

M vollständige Datensätze (z.B. M = 5)

Analysiere jeden vollständigen Datensatz einzeln

Kombiniere Ergebnisse auf einfacher Art und Weise für Inferenz

Besonders praktisch für öffentlich zugängliche Datensätze

I Datenerheber erstellt Imputationen für die User, welche die Daten mit
complete-data Methoden auswerten können
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Auswertung des multipel imputierten
HFCS-Datensatzes ↪→ Rubin Rules

θ = der zu schätzende Parameter

θ̂l = der Schätzer des l-ten vollständigen Datensatzes (l = 1, . . . ,M)

Ul = der Schätzer der Varianz von θ̂l von der l-ten Analyse

Dann ist der MI-Schätzer von θ:

θ̄ =
1

M

M∑
l=1

θ̂l

Der MI-Schätzer der Varianz ist:

V = Ū +
M + 1

M
B

I Ū = 1
M

∑M
l=1 Ul ist die within-Imputation Varianz

I B = 1
M−1

∑M
l=1(θ̂l − θ̄)2 ist die between-Imputation Varianz
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Auswertung des multipel imputierten
HFCS-Datensatzes ↪→ Beispiel
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