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Einleitung

m  Multiple Imputation (MI):

o mehrfache Ersetzung (=Imputation) von
fehlenden Werten durch m > 1 plausible Werte

o Erweiterung von einfachen Imputations-
methoden (z.B. Mittelwert, Regression,...)

= Ml als state of the art-Methode zur Behandlung
von fehlenden Werten (neben maximum-likelihood-
Methode) (vgl. Schafer & Graham, 2002)



Vorteile von Ml (1)

m  Nutzung der verfugbaren Information in
beobachteten Daten

= Komfortable Auswertung von vollstandigen
Datensatzen moglich

m  universeller Einsatz fur verschiedenste
Fragestellungen madglich

= Berlcksichtigung der Unsicherheit aufgrund von
fehlenden Werten



Vorteile von MI (11)

= Hohe Effizienz bel kleiner Anzahl von Imputationen

=  Anwendung von MI mit frei erhaltlicher Software
(z.B. NORM, Schafer 2000) und Standard-Statistik-
Software (z.B. SPSS, SAS) moglich



.
Grundlagen von
Multipler Imputation



MI: Die Grundidee
1) IMPUTATION & 2) ANALYSE = 3) INTEGRATION

Statistik 2*

*Punktschatzer und Standardfehler

End-
statistik*



[ 1) Imputation: Datenbeispiel ]

Beobachtete Imputationen
Daten 1 2 ... m
3 P—d—2—1—p(2 (1 |.. |2
4 3 6 3
2 1 ?=—2-r—P> |4 |4 |.. |5
4 2 6 4
=354 7”2 |3 3
3 1 4 2
2 2 5 ?=—»|3 |3 4




1) Imputation: DA-Algorithmus

lterative ,,Ziehung" von (z.B. NV(u, o))
und aus einer pradiktiven Bayes-
Verteilung

I:)(Ymis’e |Yobs)

(z.B. 1000) bis der
Algorithmus ,konvergiert” (bis zur Unabhangigkeit
der Schatzungen)



2) Analyse

Berechnung statistischer Parameter (Punktschatzer
und ihre Standardfehler) mit Hilfe von Standard-
Statistik-Software (SPSS, SAS,..)

Beispiele: Mittelwerte, Regressionskoeffizienten,
Kovarianzen und Korrelationen, ...

Berechnung der zugehorigen Standardfehler (SE)
notwendig



3) Integration (nach Rubin, 1987)

Berechnung des arithmetischen Mittels der m Statistiken (z.B.
Mittelwerte) aus m imputierten Datensatzen

= Varianz (innerhalb der m Datensatze) +
Varianz (zwischen den m Datensatzen)

Berechnung von , Z. B. Freiheitsgrade,
t-Werte, p-Werte, Konfidenzintervalle (95%)



1.
Umsetzung von

Multipler Imputation
mit NORM



NORM 2.03 (Schafer, 2000)

vorv
Wesentliche Komponenten: Fle Display Series fnalyze Window Help

|7 NORM session: LODaten

= E M _Algorlth mus. Data [EM algarithm | D ata augmentation | Impute from parammeters |
Generierung von Startwerten
. . Drata file Yariables Summarize
fur den DA-Algorithmus | | |
| DA‘AI g O”th mus e Di\DatE”LLEE;fT;i:ELS =h Mo, of cases = 30 Mizzing value code = E
(Data Augmentation): . : o0 sg.ad
Ersetzen der fehlenden 003 2 43 -3.00  -9.00
. 004 z 55 42.48  -9.00
Werte durch m Imputationen 005 2 44 40,38  -9.00
006 2 4z 36.70 -9.00
= Mil-Inferenz (nach Rubin, ol g 57 3542 -9.00
1987) Integration der 009 1 43 36.29  -9.00
m Datenanalysen o S

I Segzion open.




[Anwendung

1.

2.

EM-Algorithmus: Startwerte und
erforderliche Durchlaufe k schatzen

DA-Algoritmus: Schatzung von m
Imputationen mit m*k Durchlaufen

Beurteilung der Konvergenz

Analyse der m Datensatze (Berechnung
von m Punktschatzern und m Standard-
fehlern)

Berechnung der Mi-Inferenz:
1 Punktschatzer mit Konfidenzintervall



Beurteilung der Konvergenz

| Series plot — O] =]
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] ] ' _ _ _ Plot1of1
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meration
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I 1.0 4
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05 4

Korrelation ol
(p<05) | 0 - 50 100 |




Datenbeispiel

Vollstandiger Datensatz

\\F| NORM - File: LQDaten_komplett.ouk - 0] %]
E Eile Display Series Analyze Window  Help il
HUMBER 0OF OBSERVUATIOHS = aa :I
HUMBER 0OF UARIABLES = L

HUMBER HISSIHG % MISSING
SeX a a.08
alter a
KSK 8
PSK 8

MEAHS AHD STAHDARD DEUVIATIONS OF OBSERVED DATA

MEAH ST.DEVU.
SEX 1.8068688 B.406838
alter : g F.91369
KSK 7F.26314
PSK 11.3721
A

Datensatz mit Missings

|7l NORM - File: Daten_mit_Missings.ouk - 10| x|
E File Display Series Analvze ‘wWindow Help il
HUMBER OF OBSERUATIONS = an :I
HUMBEH OF VARIABLES = L

HUMBER HMISSIHG % MISSIHG
sex a a.ae
alter a
KSK 3
PSK 10 [

MEAHS AHMD STAHDARD DEVIATIONS OF OBSERVED DATA

HMEAN ST.DEU.
Sex 1.880088 8.486838
alter g ¥F.913469
KSK 36.2678 ¥ .45385
PSK 48._13%598 18.6234%
A

I Sesgion open.

I Seszion open.




Datenbeispiel: MI-Inferenz

5 NORM - File: MI-Inferenz.out

E File Display Series Analyze Window Help

| Humber of estimands I
Humber of imputations = 3
File format: stacked rows

36 3636 JE 36 I 36 I I IE 3636 I -6 I I I I I 36 IE I IE I I IE I3 I -IE I IE I I IE I3 IE I I I I

QUANTITY ESTIMATE STD.ERR. T-RATID DF
Sex 1.88080840 8.780088E-81 25.71 Inf
alter LSwddan 1.440848 38.44 Inf
K3K J6.3188 1.35328 2683 Fay
P3K h7.82088 1.94623 24 .57 fA798

COMFIDEHCE LEVEL FOR INTERVAL ESTIMATES {(%): 95.88

QUANTITY LOW EHDPT. HIGH ENDPT. 3MIS.INF.

SPX 1.66280 1.93728 ag.a
alter hi  oonT LooTran g.8
KSK 332.65%31 J8_904649 L.6
PSK L _gashy L1 .6346 g.5
KI

P-UALUE
A.808080
A.808080
A.8888
6.8888

I Sesszion open.




1.
Anwendungsempfehlungen
far Multiple Imputation



Anwendungsempfehlungen

m  Multivariate Normalverteilung der Daten
= Missing-Data-Mechanimus: MAR

= Anzahl von Imputationen abhangig vom Antell
fehlender Information (vgl. Tab. 1)

m Imputations-Modell sollte mit Analyse-Modell
kompatibel sein (z.B. IM sollte auch die Variablen
des AMs enthalten)

= Beachte: Ml ist im Allgemeinen robust gegenuber
Abweichungen von Voraussetzungen z.B. kein
MAR, ungenaues Parametermodell



[Effizienz

Imp [Anteil fehlender Information (y)

m 01 03 05 0.7 0.9
3 97 91 86 81 77
S 98 94 91 88 85
10 99 97 96 93 92

20 100 99 98 97 96

A 4

Tab. 1: Effizienz (in %) von MI abhangig von fehlender
Information (y) und Anzahl der Imputationen



Anwendungsempfehlungen
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m Imputations-Modell sollte mit Analyse-Modell
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Vielen Dank
far IThre Aufmerksamkeit!

Kontakt: wilmar.igl@mail.uni-wuerzburg.de



[ Anhang



[1) Imputation: DA-Algorithmus (II)

|-Schritt; Y ~PY | Yo, 00)
P-Schritt: 0" ~P(O]Yops,Ymia )

Markov-Kette: Y& g0y g vy g®

I:)(Ymis’g |Yobs)



[3) Integration (nach Rubin, 1987)

>0

MI Punktschatzer: (3 i
m
n N 1 1 m
Varianz(innerhalb): U =Ezui

Varianz(zwischen): B — 1 i(@_é)z
m-145" "

Varianz(gesamt): T=U+1+m™)B



[3) Integration (Il)
MI Konfidenzintervall:
Freiheitsgrade (df):

Antell fehlender
Information:

6itdfﬁ
mU
df = (m —1)(1+ (m+1)B)
I +2/(df +3)
R r+1

r=(T-U)/U



