















































































































































6 Vergleich der simulierten Imputationsverfahren

In diesem Kapitel soll die Giite der simulierten Imputationsverfahren verglichen
werden. Daflir werden im ersten Gliederungspunkt die imputierten Werte den
Originaldaten direkt gegeniibergestellt und die Abweichungen mit Hilfe einiger
deskriptiver Kennwerte sowie den Fehlerquadratsummen beurteilt. Weiterhin er-
folgt im néchsten Abschnitt ein Vergleich der gesamten vervollstandigten Daten-
sitze. Dabei werden wichtige Kennwerte, wie zum Beispiel der Mittelwert und
die Varianz der vollstandig erzeugten Datenséitze, ermittelt und fiir den Vergleich

herangezogen.

Um die Schatzung der verschiedenen Imputationsverfahren zu beurteilen, wird
als erstes gepriift, ob der imputierte Wert aus dem selben Wertebereich stammt
wie der Originalwert, das heiffit ob dieser plausibel ist. Die Originalwerte von
V_FLEISTUNG1 streuen in einem Intervall von Null bis 200 Tkm. Die impu-
tierten Daten der Mittelwert- und Regressionsimputation befinden sich ebenfalls
alle, bis auf einen Wert des vervollstandigten Datensatzes nach der Regressions-
imputation mit zehn Prozent Fehlanteil gemafl MCAR, in diesem Intervall. Die
Werte der Datensitze nach dem EM-Algorithmus nehmen hingegen auch Werte
auBerhalb des Bereichs (oberhalb) der Originalwerte an. Diese sind jedoch ledig-

lich Ausnahmen, wie aus der Tabelle 8 ersichtlich wird.

MCAR MAR

Fehlstellen | 5% 10% 15% 20% 25% | 5% 10% 15% 20% 25%
Werte

1 0 2 4 5 0 1 3 5 4
> 200 Tkm
imputierte
Wort 576 1153 1729 2306 2882 | 576 1153 1729 2306 2882
erte

Tabelle 8: Uberblick iiber die Anzahl imputierter Werte (des EM-Algorithmus’)
auflerhalb des Intervalls der Originaldaten und Anzahl der ersetzten
Werte

Dabei steigt bis auf in zwei Féllen die Anzahl der Extremwerte mit zunehmendem
Fehlanteil sowohl bei MCAR als auch MAR. Aufgrund der geringen Anzahl an
Ausreiflern, bezogen auf den grofien Datensatz, wird davon ausgegangen, dass die

imputierten Daten aller simulierten Verfahren plausible Werte représentieren.
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6 VERGLEICH DER SIMULIERTEN IMPUTATIONSVERFAHREN

6.1 Direkte Gegeniiberstellung der imputierten mit den

wahren Werten

Weiterhin folgt ein direkter Vergleich der imputierten Werte mit den wahren
Daten des Ausgangsdatensatzes. Die Abbildung 11 zeigt die Boxplots der Abwei-

34 beispielhaft fiir einen Fehlanteil von

chung des imputierten vom wahren Wer
15 Prozent geméfl MCAR beziehungsweise MAR, fiir die ersetzten Daten mittels
der drei simulierten Imputationsverfahren. Es zeigt sich, dass diejenigen Daten,
die mit Hilfe der Mittelwert- beziehungsweise Regressionsimputation ersetzt wur-
den, sowohl bei MCAR als auch MAR zum Grofiteil unterschéatzt, jene aus dem

EM-Algorithmus imputierten auch teilweise tiberschatzt werden.
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Abbildung 11: Boxplot der Abweichung (in Tkm) zwischen imputierten und wah-
ren Werten von V_ FLEISTUNG 1 gemaf3 MCAR 15% Fehlanteil
(von links nach rechts: Mittelwert-, Regressionsimputation, EM-

Algorithmus)

34Berechnung der Abweichung: Originalwert abziiglich imputierter Wert desselben Haushalts;
positive Abweichung: Unterschitzung der Originalwerte, negative Abweichung: Uberschiét-
zung der Originalwerte
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6.1 DIREKTE GEGENUBERSTELLUNG DER IMPUTIERTEN MIT DEN WAHREN
WERTEN

Aus dem Vergleich des Medians der Abweichungen der ersetzten vom jeweiligen
wahren Wert der drei Imputationsverfahren ergibt sich, dass sich alle drei der
Null annéhern. Die Lange der Box, die den Interquartilsabstand®® und somit die
mittleren 50 Prozent kennzeichnet, ist bei den Daten nach der Imputation mit-
tels EM-Algorithmus am kleinsten. Somit schwanken die mittleren 50 Prozent der
Abweichungen der imputierten Daten des EM-Algorithmus’ nur sehr geringfiigig,
die der Mittelwertimputation am meisten. Hingegen weisen die Daten des EM-
Algorithmus’ und der Regressionsimpuation die extremsten Ausreifler auf. Bei ei-
nem Vergleich zwischen MCAR und MAR innerhalb eines Verfahrens sind keine
signifikanten Unterschiede gegeben. Des Weiteren differenzieren sich die Boxplots
der iibrigen Datensétze, der fiinf, zehn, 20 beziehungsweise 25 Prozent Fehlanteile
nicht wesentlich von denen aus Abbildung 11, weshalb auf eine Abbildung dieser
an dieser Stelle verzichtet wird. Die Zahlen der deskriptiven Kennwerte (erstes
Quartil, Mittelwert, Median und drittes Quartil) bestétigen die genannten Er-
gebnisse und sind fiir alle Imputationsverfahren und Fehlanteile gemél MCAR
beziehungsweise MAR den im Anhang befindlichen Tabellen A.9, A.10 und A.11

zu entnehmen.

Zudem wird die Betrachtung der Fehlerquadratsumme fiir jedes Szenario der drei
Imputationsverfahren analysiert. Sie entspricht der Summe der Quadrate aller
Abweichungen der imputierten von den wahren Werten. Dabei gilt, je kleiner die
Fehlerquadratsumme ist, desto besser wird der entsprechende Datensatz durch
die imputierten Daten beschrieben. Da die Fehlerquadratsumme mit steigendem
Fehlanteil aufgrund der Aufsummierung der Fehlerquadrate stark zunimmt, wird
des Weiteren die spezifische Fehlerquadratsumme definiert. Diese représentiert
den Quotienten aus der Fehlerquadratsumme und der Anzahl der Fehlstellen.
Somit wird eine bessere Vergleichbarkeit zwischen den unterschiedlichen Fehl-
anteilen moglich. Die Abbildung 12 zeigt die spezifischen Fehlerquadratsummen
der jeweiligen Verfahren unter Beachtung der unterschiedlich simulierten Fehlan-
teile gemal MCAR beziehungsweise MAR. Der Abbildung ist eine signifikante
Differenz zwischen den drei Imputationsverfahren zu entnehmen. Demnach ha-
ben die Daten nach dem EM-Algorithmus, gefolgt von denen der Regressionsim-
putation unabhéangig vom Fehlanteil und MDM die geringsten, die imputierten
Daten der Mittelwertimputation die grofiten spezifischen Fehlerquadratsummen.
Wird zwischen MCAR und MAR unterschieden, fallen die spezifischen Fehler-

quadratsummen unter MCAR bei der Regressionsimputation und die der Mit-

35Differenz zwischen dem dritten und ersten Quartil
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6 VERGLEICH DER SIMULIERTEN IMPUTATIONSVERFAHREN

telwertimputation deutlich geringer aus. Insgesamt ist eine steigende Tendenz,
sowohl unter Fehlanteilen gemafl MCAR als auch geméfl MAR, der spezifischen
Fehlerquadratsummen bei der Regressionsimputation und der Mittelwertimputa-
tion mit wachsenden Fehlanteilen zu vermerken. Bei den Daten geméafi MAR, die
mittels EM-Algorithmus ersetzt wurden, ldsst sich ebenfalls eine steigende Ent-
wicklung vernehmen, wohingegen bei MCAR dieser Imputationstechnik jedoch
keine eindeutige Tendenz zu erkennen ist. Die genauen Werte der (spezifischen)
Fehlerquadratsummen aller Imputationsverfahren und Fehlanteile konnen der im

Anhang befindlichen Tabelle A.12 entnommen werden.
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Abbildung 12: Spezifische Fehlerquadratsummen der imputierten Daten unter
Beachtung der drei Imputationsverfahren und verschiedenen Fehl-
anteile (links: MCAR, rechts: MAR)

6.2 Gegeniiberstellung der vervollstandigten Datensdtze mit

dem Originaldatensatz

Die Abbildungen 13 beziehungsweise 14 zeigen die Boxplots der imputierten Da-
tensatze aus den jeweiligen Imputationsverfahren, beispielhaft fiir einen Fehlanteil
von 15 Prozent gemafs MCAR beziehungsweise MAR, im Vergleich zum Boxplot
der originalen Daten. Diese Abbildungen ermoglichen eine Gegeniiberstellung der
Verteilungsformen der imputierten mit den Originaldaten. Wird die Aufteilung
der Box, gemafl MCAR, betrachtet, fillt auf, dass die der Originaldaten am ehe-
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6.2 GEGENUBERSTELLUNG DER VERVOLLSTANDIGTEN DATENSATZE MIT
DEM ORICINALDATENSATZ

sten mit der Box der Daten des EM-Algorithmus tibereinstimmt. Die Box der
Daten, die mittels Mittelwertimputation ersetzt worden, ist der originalen am
undahnlichsten. Hingegen zeigt der Vergleich der Ausreiflerwerte aller Boxplots
der Abbildung 13, dass die Originaldaten am besten durch die der Mittelwert-
und Regressionsimputation beschrieben werden. Das Boxplot der Daten nach dem
EM-Algorithmus weist deutlich mehr und vor allem zwei sehr hohe Ausreifler auf.
Die Auswertung der Daten gemafi MAR (vgl. Abbildung 14) fallt dhnlich aus,
wobei in diesem Beispiel die imputierten Daten des EM-Algorithmus niedrigere

Ausreifler aufweisen als bei dem selben Fehlanteil gemafl MCAR.
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Abbildung 13: Boxplot des Originaldatensatzes sowie der imputierten Datenséatze
gemafl MCAR 15% Fehlanteil (von links nach rechts: Originalda-

tensatz, Mittelwert-, Regressionsimputation, EM-Algorithmus)

Die Boxplots fiir die anderen simulierten Fehlanteile unterscheiden sich nicht si-
gnifikant von den hier dargestellten, weshalb auf die Diagramme an dieser Stelle
verzichtet wird. Lediglich ist ein Unterschied in der Anzahl und Hohe der Ausrei-
Ber der imputierten Daten des EM-Algorithmus zwischen den unterschiedlichen
Fehlanteilen zu vermerken. Die exakten Werte der Kennzahlen der vervollstan-
digten Datenséitze im Vergleich zu denen des Originaldatensatzes konnen den
Tabellen A.13, A.14 und A.15 im Anhang entnommen werden.
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6 VERGLEICH DER SIMULIERTEN IMPUTATIONSVERFAHREN
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Abbildung 14: Boxplot des Originaldatensatzes sowie der imputierten Datensétze
gemafl MAR 15% Fehlanteil (von links nach rechts: Originaldaten-
satz, Mittelwert-, Regressionsimputation, EM-Algorithmus)

Dartiber hinaus wird im Folgenden die Qualitat der Verfahren mittels der zwei
Parameter Mittelwert und Varianz verglichen. Diese Parameter werden auf den
betreffenden vollstandig imputierten Datensatz angewendet und dem jeweiligen
Parameter des Originaldatensatzes gegeniibergestellt. Als erster Parameter wird
der Mittelwert (arithmetisches Mittel) Z der vollstandigen Datensétze betrachtet.
Dieser wird geméfl der Formel A.7 im Anhang berechnet. Dabei symbolisiert z;
das i-te Objekt von V_FLEISTUNG 1. Der Mittelwert gibt lediglich Informa-
tionen zur Haufigkeitsverteilung der beobachteten Werte und erweist sich als sehr

empfindlich gegeniiber Ausreifern.

Die Tabelle A.16 im Anhang zeigt die Mittelwerte der vervollstédndigten Datensét-
ze. Dabei wird zwischen MCAR und MAR unterschieden. Die Abweichung vom
wahren Mittelwert, der dem Originaldatensatz srv_ bereinigt sowie der Tabelle
6 entnommen werden kann, ist in Klammern hinter dem jeweiligen Mittelwert
aufgefiithrt. Besitzt die Abweichung ein negatives Vorzeichen, liegt eine Unter-
schitzung des Parameters, bei einem positiven Vorzeichen eine Uberschitzung
vor. Aus der Tabelle A.16 im Anhang wird deutlich, dass der Mittelwert der
Datensatze, bei den Daten aus einer Mittelwert- beziehungsweise Regressionsim-

putation, bei einem MDM geméafl MCAR geringere absolute Abweichungen vom
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6.2 GEGENUBERSTELLUNG DER VERVOLLSTANDIGTEN DATENSATZE MIT
DEM ORICINALDATENSATZ

Originalmittelwert erzielen als bei denen gemafi MAR. Die Mittelwerte der mit
Hilfe des EM-Algorithmus’ vervollstandigten Datensétze unterscheiden sich hin-
gegen nicht signifikant zwischen MCAR und MAR. Insgesamt ist zu bemerken,
dass der Mittelwert aller Datenséatze, unabhéngig vom Fehlanteil und MDM, nur
geringe Abweichungen aufweist. Dies wird auch in der Abbildung 15, welche die
prozentuale Abweichung vom Mittelwert der vervollsténdigten Datensétze unter-
schiedlicher Fehlanteile und MDM aller drei Imputationsverfahren zeigt, deutlich.
Die grofite prozentuale Abweichung des imputierten vom wahren Mittelwert liegt
bei MAR bei etwa minus sieben (Mittelwertimputation), bei MCAR lediglich
bei knapp minus zwei Prozent (Regressionsimputation). Dabei sind die Abwei-
chungen der Datenséitze nach der Regressionsimputaton bei MCAR insgesamt
am grofiten, bei MAR aber bei den Datensétzen, die mittels Mittelwertimputati-
on vervollstdndigt wurden. Weiterhin kann aus der Abbildung abgeleitet werden,
dass mit zunehmendem Fehlanteil gemal MAR, die Abweichung bei den Daten-
sdtzen nach der Mittelwert- und Regressionsimputation deutlich grofler wird. Dies
ist auch, in geringen Maflen, bei MCAR der Fall. Hingegen sind die Mittelwert-
abweichungen der Datensitze des EM-Algorithmus, sowohl bei MCAR als auch

MAR, in allen Fehlanteilen nahezu konstant nahe null Prozent.
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Abbildung 15: Abweichung der Verfahren vom wahren Mittelwert 15,29 Tkm
(links: MCAR, rechts: MAR)
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6 VERGLEICH DER SIMULIERTEN IMPUTATIONSVERFAHREN

Als weiterer Parameter dient die Varianz. Dieser Streuungsparameter misst die
mittlere quadratische Abweichung der Werte vom arithmetischen Mittel. Die Qua-
drierung der Differenz bewirkt neben einem positiven Vorzeichen, dass weit ent-
fernte Werte vom Mittelwert zu groflen Abweichungen fithren. Fallt die Varianz

klein aus?6

, so streuen die Daten eng um den Mittelwert; eine grofie Varianz
bedingt eine weite Streuung um den Mittelwert. Fiir die Berechnung der Vari-
anz wird die im Anhang befindliche Formel A.7 herangezogen. (vgl. Fahrmeir, L.

et al., 2011, S.531F.)

Die Varianzen der vervollstandigten Datensétze fiir das jeweilige Imputationsver-
fahren und MDM geméafl MCAR beziehungsweise MAR sind in der Tabelle A.17
im Anhang dargestellt. Die Abweichung von der wahren Varianz des Originalda-
tensatzes srv_bereinigt (vgl. Tabelle 6) ist wiederum in Klammern hinter der
dazugehorigen Varianz vorzufinden. In der Tabelle ist zu erkennen, dass die Da-
ten, die mittels Mittelwert- beziehungsweise Regressionsimputation ersetzt wur-
den, deutlich signifikantere absolute Abweichungen bedingen als jene Daten, die
mit Hilfe des EM-Algorithmus imputiert wurden. Dabei liegen bei den beiden
erstgenannten Verfahren Varianzunterschétzungen (negatives Vorzeichen), beim
EM-Algorithmus jedoch, bis auf eine Ausnahme (10 Prozent Fehlanteil geméaf
MCAR), Varianziiberschiatzungen vor. Dariiber hinaus weisen die Varianzen der
Datenséatze nach der Mittelwert- und Regressionsimputation geméfl MCAR, ge-
ringere absolute Abweichungen vom wahren Wert auf als jene, die in den MAR
Szenarios imputiert worden sind. Des Weiteren ist im Allgemeinen mit zuneh-
mendem Fehlanteil eine steigende Abweichung festzustellen. Die Abbildung 16
verdeutlicht die Aussagen der Tabelle A.17. Die Grafiken stellen dabei die prozen-
tuale Abweichung der vervollstandigten Datenséitze mittels der drei Verfahren von
der wahren Varianz geméafi MCAR bezichungsweise MAR dar. Die Abweichungen
von der Varianz der Datensatze nach der Regressions- und Mittelwertimputa-
tion gemafl MCAR reichen dabei bis circa minus 20 beziehungsweise minus 25
Prozent, gemél MAR sogar bis etwa minus 25 beziechungsweise minus 35 Pro-
zent. Die Varianzen der Datensétze, die aus dem EM-Algorithmus hervorgehen,
weichen dahingegen lediglich bis maximal 15 Prozent (bei 25 Prozent Fehlanteil
gemafl MAR) von der wahren Varianz ab. Ferner betragen die Abweichungen bei
Daten des EM-Algorithmus’ bis zehn Prozent Fehlstellen nahe Null Prozent.

36Null impliziert keine Streuung

44



6.2 GEGENUBERSTELLUNG DER VERVOLLSTANDIGTEN DATENSATZE MIT
DEM ORICINALDATENSATZ

= B
£ c o
£ g
8 = u} Bl @ 2 o
(] (] [m]
> =
[ o =] C o
ol ol
e 0 - ——— E—I ————————————————————————————— E [ o e ka
m L [l
= & = &
g ° g
[=] [=] o
c <7 & c
o a o °
= a =
EJ o E’ iy
S o A S o 2
£ a9 £ oA
= o °
[T e [T} -
Z . . . £ ) . . &
2 o | © Mittelwertimputation £ <o | © Mittelwertimputation
o 7 & Regressionsimputation o 7 & Regressionsimputation R
T 0 EM-Algorithmus 3 0 EM-Algorithmus
[ T T T T T [ T T T T T
5 10 15 20 25 5 10 15 20 25
Fehlstellen in % Fehlstellen in %

Abbildung 16: Abweichung der Verfahren von der wahren Varianz 182,76 Tkm?
(links: MCAR, rechts: MAR)
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7 DISKUSSION

7 Diskussion

In diesem Kapitel folgt die Diskussion der in dieser Arbeit simulierten Verfah-
ren, deren Annahmen, Ergebnisse sowie die Verallgemeinerung des angestellten
Vergleichs. Die Resultate werden so weit wie moglich mit denen aus der Litera-
tur verglichen. Weiterhin werden an dieser Stelle Empfehlungen fiir die Wahl des

geeigneten Imputationsverfahrens abgeleitet.

7.1 Diskussion der Annahmen

Bevor die Ergebnisse der Verfahren kritisch gewiirdigt werden koénnen, ist ei-
ne Diskussion der getroffenen Annahmen notwendig. Die Berticksichtigung der
Voraussetzungen des MDM fiir die einzelnen Verfahren wurde aufgrund der Ei-
genschaft der Ignorierbarkeit, anlehnend an andere Studien (vgl. Kapitel 2), ver-
nachléssigt, was zu keinerlei Problemen in der Umsetzung fiihrte. Des Weiteren
wird fiir die Anwendung des EM-Algorithmus eine multivariate Normalverteilung
vorausgesetzt. Dies ist in realen Datensatzen, wie auch in dem vorliegenden, je-
doch selten der Fall. Aus diesem Grund wird geméafl der Empfehlung von Schafer,
J. L. & Graham J. W. (2002) und Hippel, P. T. (2012), eine Transformation der
entsprechenden Variable vorgenommen. Eine Anndherung an die Normalvertei-
lung mit Hilfe einer geeigneten Transformation der fehlenden Variable konnte in

" nur in geringem Ausmaf

dieser Simulation mittels einer Wurzeltransformation?
erzielt werden, was jedoch laut Curran, P. et al. (1995) aufgrund der Einhaltung
der Schiefe und Kurtosis tolerabel ist. Hippel, P. T. (2012) zeigt, dass eine geeig-
nete Transformation der entsprechenden Variable bei univariatem Fehlendmuster
zu unverzerrten Ergebnissen der Mittelwert- und Varianzschétzer der mittels Im-

putation vervollstandigten Datensitze fiihrt 32,

Weiterhin ist die Giite der ersetzten Werte mittels der Regressionsimputation
zu beurteilen, die wiederum von der Qualitat des aufgestellten Modells abhéngt.
Bei den in dieser Simulation erarbeiteten Modellen sind einige Schwachstellen
zu vermerken: Aufgrund der vielen kategorialen abhéangigen Variablen kann kei-
ne Linearitat gepriift und diese somit nicht garantiert werden. Zudem sprechen
die geringen adjustierten Bestimmtheitsmafle fiir keinen zufriedenstellenden Er-

klarungsgehalt der fehlenden Variable. Dies ist moglicherweise auf den umfang-

37andere Transformationen, wie beispielsweise mittels des Logarithmus’ fithrten zu noch unge-
nligenderer Anndherung der Normalverteilung
38nicht auf den multivariaten Fall iibertragbar
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7.2 DISKUSSION DER PLAUSIBILITAT

39 zwischen den Variablen

reichen Datensatz und die schwachen Korrelationen
zuriickzufithren. Uberdies kann infolge der zahlreichen vorliegenden Variablen
des SrV-Datensatzes die Beachtung aller relevanten Variablen nicht gewéahrleistet
werden, wenngleich die Korrelationen fiir die Auswahl der abhéangigen Variablen
herangezogen wurden. Im Falle einer Vernachlassigung relevanter Variablen wéren
die Schétzer verzerrt und wiirden somit auch zu einer Beeinflussung der Genau-
igkeit der ersetzten Werte fithren. Trotz der genannten Einschrankungen werden
die mittels der Regressionsimputation vervollstandigten Datensétze als relevant

fiir den Vergleich der Verfahren erachtet.

7.2 Diskussion der Plausibilitat

Die imputierten Werte der durchgefiihrten Szenarien konnen fiir alle Verfahren,
aufgrund deren Wertebereichen, als plausibel eingestuft werden. Trotz alledem
sind teils deutliche Unterschiede zwischen den Ergebnissen der Imputationsver-
fahren zu vermerken: Wahrend bei der Mittelwert- und Regressionsimputation
(bis auf eine Ausnahme bei der Regressionsimputation) alle Werte in dem Inter-
vall des Originaldatensatzes (zwischen Null und 200 Tkm) liegen, fithrt der EM-
Algorithmus einige sehr hohe imputierte Werte aulerhalb dieses Bereichs mit sich.
Die hochste ersetzte Fahrleistung der Variable V. FLEISTUNG1 betragt dem-
nach knapp 400 Tkm, was einer durchschnittlichen Fahrleistung von etwa 1000
Kilometer fiir jeden Tag des Jahres 2012 entsprechen wiirde. Dies stellt keine
realistische Fahrleistung dar. Jedoch enthélt bereits der originale SrV-Datensatz
Werte bis 200 Tkm (vgl. Tabelle 3). Eine jahrliche Fahrleistung von 200 Tkm ent-
sprache bereits einer Fahrleistung von knapp 500 Kilometer pro Tag und ist als
fragwiirdig anzusehen. Aus diesem Grund wurden neben den hier aufgezeigten Si-
mulationen weiterhin Simulationen ohne den Daten, die eine V_FLEISTUNG 1
von grofer gleich 100 Tkm (dies betrifft 51 Haushalte) aufweisen, durchgefiihrt.
Die Gesamtaussagen beziiglich der Ergebnisse des Kapitels 6.2 andern sich aber
dadurch nicht. Lediglich bei einzelnen Werten der Fehlerquadratsummen und der
Abweichungen von der Varianz der vervollstindigen Datenséitze sind Anderun-
gen zu verzeichnen: Ein Ausschluss der hohen Werte von V. FLEISTUNG 1
fithrt zu niedrigeren (spezifischen) Fehlerquadratsummen der mittels Mittelwer-

timputation und Regressionsimputation ersetzen Daten, die jedoch immer noch

39ediglich fiir 35 Variablen getestet, da fiir die restlichen Variablen des Datensatzes, vor al-
lem aufgrund der stichtagsbezogenen Daten des Wegefragebogens, kein Zusammenhang mit
V_FLEISTUNG1 vermutet
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grofer sind als die des EM-Algorithmus’ (vgl. Abbildung A.4 im Anhang). Ins-
gesamt sind mit dieser Vorgehensweise signifikant weniger extreme Ausreifler bei
allen Imputationstechniken zu vermerken. Ferner hat ein Eingrenzen des Werte-
bereichs der zu imputierenden Variable giinstige Auswirkungen auf die Varianz
der vervollstandigten Datensatze des EM-Algorithmus. Die Abweichung der Va-
rianz der mittels EM-Algorithmus vervollstdndigten Datensétze sinkt bei denen
mit fiinf, zehn beziehungsweise 15 Prozent Fehlstellen gemafl MCAR auf nahe
Null Prozent. Lediglich bei einem Fehlanteil von 25 Prozent weicht die Varianz
der imputierten Daten um etwa 20 Prozent von der wahren Varianz des einge-
grenzten Datensatzes ab (vgl. Abbildung A.5).

7.3 Diskussion der Ergebnisse

Zur Klarung der Forschungsfrage, wie gut die fehlenden Werte durch die ein-
zelnen Verfahren rekonstruiert werden konnen, werden die Parameter Mittelwert
und Varianz herangezogen. Die Mittelwerte der vervollstandigten Datensétze (vgl.
Kapitel 6.2) werden von den drei simulierten Verfahren unter allen Fehlanteilen
gemafl MCAR zuverléssig geschétzt, wobei der EM-Algorithmus im Allgemeinen
die genauesten Werte erzielt. Mit steigendem Fehlanteil sinkt jedoch die Schétz-
genauigkeit in geringem Mafle. Analoge Resultate finden sich auch bei Hohl, K.
(1986). Die Mittelwerte der Regressionsimputation und des EM-Algorithmus’ un-
ter MAR unterscheiden sich nicht signifikant von denen gemafi MCAR. Dagegen
ist dieser Schatzer der mittels Mittelwertimputation vervollstandigten Datensétze
bei MAR deutlich schlechter als unter MCAR. Somit kénnen die Ergebnisse von
Schafer, J. L. & Graham J. W. (2002) in dieser Studie bestétigt werden. Die un-
genaueren Schitzer unter MAR sind auf die Vernachlassigung der Voraussetzung
des MDM, das fiir dieses Verfahren MCAR vorsieht, zurtiickzufithren. Werden die
Varianzen fiir den Vergleich der Verfahren herangezogen, so ergibt sich fir die
nach der Mittelwert- beziehungsweise Regressionsimputation vervollstandigten
Datenséatze keine zufriedenstellende Schatzgenauigkeit. Diese Daten wurden fiir
die beiden Imputationsverfahren signifikant unterschatzt. Die Behauptung von
Toutenburg, H. et al. (2004), dass die Varianz der vervollstandigten Datensétze
nach der Mittelwertimputation um den Faktor (nt9) — 1)/(n — 1) kleiner ist als
die originale Varianz kann in dieser Studie im Allgemeinen bestétigt werden (vgl.
Tabelle A.18 im Anhang). Die Varianzen der Daten nach dem EM-Algorithmus
fallen hingegen deutlich besser aus, wenngleich sie zum Teil etwas tiberschatzt

werden. Mit den Ergebnissen der angestellten Simulationen kénnen auch die Er-
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7.3 DISKUSSION DER ERGEBNISSE

gebnisse von Mayer, B. (2010) bestétigt werden. Demnach sinkt, unabhéngig vom
betrachteten Parameter, vom MDM beziehungsweise vom Imputationsverfahren
- mit wenigen Ausnahmen - die Schitzgenauigkeit mit steigendem Fehlanteil. Die
grofite Genauigkeit der Parameter ist im Allgemeinen unter MCAR zu erwarten.
Trotz Nicht-Gewéhrleistung der Annahme einer multivariaten Normalverteilung
fir den EM-Algorithmus ergeben sich fir die vervollstandigten Datenséitze bei
Anwendung dieses Verfahrens die besten Schétzer fiir den Mittelwert und die
Varianz. Dies gilt auch fiir den Vergleich zwischen dem Boxplot der Original-
daten mit den Boxplots der vervollstandigten Datensatze sowie den dazugeho-
rigen deskriptiven Kennwerten. Die Mittelwertimputation stellt sich dabei als
die schlechteste Imputationsmethode heraus, wobei die Kennwerte der Datensét-
ze, die gemafl MCAR erhalten worden sind, die originalen besser représentieren
als die Datensitze geméfl MAR. Lediglich Minimum und Maximum werden bei
allen Fehlanteilen zuverlassig geschétzt. Das erste Quartil und der Median sind
ebenfalls zum Grofiteil akzeptabel. Etwas exaktere Schatzer liefern die Datensétze
nach der Regressionsimputation, sowohl gemafl MCAR als auch MAR. Minimum,
Maximum und Median sind, bis auf einzelne Ausnahmen, recht zuverldssig. Die
geringsten Abweichungen der Kennwerte von den originalen Daten weist demnach
der EM-Algorithmus auf. Dieser schéatzt, bis auf das Maximum, die Kennwerte
am genauesten. Die Unterschiede sind jedoch nicht so signifikant zu erkennen
wie bei der Analyse der Varianzen. Wird die (spezifische) Fehlerquadratsum-
me fiir den Vergleich herangezogen, beschreiben die Datensatze, die mit Hilfe
des EM-Algorithmus vervollstandigt wurden, den Originaldatensatz ebenfalls am
Besten. Die Boxplots der Abweichungen des imputierten vom wahren Wert ver-
deutlichen diesen Aspekt. Trotz der im Allgemeinen geringen Abweichungen der
imputierten vom wahren Wert werden, teils extreme, Ausreifler in den Boxplots
sichtbar. Diesbeziiglich wéire eine Uberfithrung der unplausiblen Werte auf das
Maximum beziehungsweise auf den Mittelwert der entsprechenden (realistischen)
Variablen angebracht. Dieses Vorgehen fiihrt - bei den in dieser Studie betrach-
teten Szenarien - zu einer signifikanten Verbesserung der Varianzen der mittels
EM-Algorithmus imputierten Datensétze (vgl. Abbildungen A.6 und A.7 im An-
hang). Bei einer Analyse der anderen aufgefiihrten Kennwerte, wie Fehlerqua-
dratsummen und Mittelwerte, sind keine signifikanten Unterschiede zu den unter

Beibehaltung der unplausiblen Werte gewonnenen Daten zu verzeichnen.

Obwohl der EM-Algorithmus, wie bei den Arbeiten von Gold, M. S. & Bentler,
P. M. (2000) und Schafer, J. L. & Graham J. W. (2002) die besten Ergebnisse

liefert, kann aber in dieser Arbeit keine allgemeine Empfehlung fir diese Impu-
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tationstechnik abgegeben werden. Die Wahl des Imputationsverfahrens sollte von
mehreren Kriterien abhangig gemacht werden. Dabei ist vor allem die Betrach-
tung und Priifung der Voraussetzungen fiir den Einsatz der einzelnen Verfah-
ren unabdingbar. Trotz einer nicht vorliegenden multivariaten Normalverteilung
sind in diesen Simulationen akzeptable Ergebnisse erzielt worden. Dieser Erfolg
ist von der Transformation der zu imputierenden Variable V. FLEISTUNG 1
begiinstigt worden. Aulerdem sind die interessierenden Parameter des vorliegen-
den Datensatzes zu analysieren. Soll lediglich der Mittelwert in der Auswertung
herangezogen werden und liegen die Daten gemé3 MCAR vor oder fehlen nur in
geringem Ausmaf, so ist eine Ersetzung der fehlenden Werte mit Hilfe der Mittel-
wertimputation ausreichend. Dieses Vorgehen erspart unnétigen Rechenaufwand
und liefert zuverlédssige Ergebnisse. Werden hingegen obendrein die Varianz und
weitere Parameter fiir die Auswertung notwendig, so lohnt sich ein zuséatzlicher
Rechenaufwand durch die Imputation mittels EM-Algorithmus. Von einer Erset-
zung der Werte mit Hilfe der Mittelwert- beziehungsweise Regressionsimputation
ist in diesen Féllen, anlehnend an Schafer, J. L. & Graham J. W. (2002) und
Lidtke, O. et al. (2007), aufgrund verzerrter Schitzer abzuraten. Dies gilt auch
fiir eine Betrachtung der Quartile beziehungsweise Quantile. Dariiber hinaus sind
die Ergebnisse des groflen Aufwands der Regressionsimputation bei Datensatzen
mit vielen Variablen nicht zufriedenstellend. Des Weiteren ist von der Anwendung
der Regressionsimputation bei geringen Korrelationen zwischen den unabhéngi-
gen mit der zu imputierenden Variable ebenfalls Abstand zu nehmen. Weisen die
Variablen hingegen aber einen starken linearen Zusammenhang auf, so ist die
Regressionsimputation als Imputationsverfahren durchaus denkbar. Letztendlich
ist auch das Skalenniveau der fehlenden Variable entscheidend fiir die Wahl des
Imputationsverfahren. In dieser Studie sind lediglich Imputationsverfahren zur
Ersetzung einer metrisch skalierten Variable verglichen worden. Es gibt aber auch
Verfahren, die speziell fiir Variablen mit kategorialem Skalenniveau gedacht sind,
hier jedoch nicht betrachtet wurden. Diesbeziiglich wird an dieser Stelle auf die
Arbeit von Hohl, K. (1986) verwiesen.

7.4 Diskussion der Vergleichbarkeit der Imputationsverfahren

Abschlieflend ist die Objektivitéit des vorgenommen Vergleichs zu kritisieren. Die-
se kann aufgrund zwei Aspekten nicht gewéhrleistet werden. Zum einen ist ledig-
lich eine Variable fiir den Vergleich herangezogen worden, zum anderen erfolgte

in dieser Studie nur eine Simulation fiir jedes Szenario. Im Sinne einer hohen
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Objektivitat waren mehrfach durchgefiihrte Simulationen von mehreren fehlen-
den Variablen mit unterschiedlichen Verteilungsfunktionen und Skalenniveaus aus
verschiedenen Datensatzen fiir einen Vergleich der Imputationsverfahren ange-
bracht. Dies war aufgrund des enormen Rechenaufwands im Rahmen dieser Ar-
beit jedoch nicht moglich. Dariiber hinaus beruht der vorliegende Vergleich der
Verfahren auf einem realen Datensatz. Diese Vorgehensweise wurde gewéhlt, um
so von einem praxisnahen Bezug zu profitieren, wohingegen die Anwendung ei-
nes hypothetischen Datensatzes nicht die Realitat widerspiegelt. Oftmals wird
in den simulierten Studien vielmehr lediglich der Optimalfall, d.h. multivariat
normalverteilte Datensétze, betrachtet, der in der Praxis nur in Ausnahmeféllen
vorliegt. Studien, die unterschiedliche Verteilungsannahmen treffen sind - aufler
denen im Literaturtiberblick genannten (vgl. Hu, M. & Salvucci, S. M. (1998) und
Gold, M. S. & Bentler, P. M. (2000)) - nicht bekannt. Die Verteilungen der ent-
haltenen Variablen dieser Studie unterliegen jedoch aufgrund realer Daten keiner
eindeutigen Verteilungsfunktion. Deshalb ist ein Vergleich mit den Ergebnissen
anderer Studien nur bedingt moglich, sodass die Ergebnisse nicht verallgemeinert
und ohne weiteres ibernommen werden kénnen. Fiir eine allgemeine Ubertragung
ware ein Vergleich der Verfahren auf der Basis eines hypothetischen Datensatzes

t4. Die Hauptaussagen der zitierten Studien mit hypothetischen Da-

angebrach
tensdtzen, namlich ein Ablehnen der Mittelwert- und Regressionsimputation auf-
grund verzerrter Schéitzer und ein Préferieren des EM-Algorithmus, konnten in
dieser Arbeit trotz alledem bestétigt werden. Des Weiteren zeigen Gold, M. S. &
Bentler, P. M. (2000) in Threr Studie, dass die Kernaussagen unabhéngig von der
Verteilungsfunktion gelten, weshalb auch die Ergebnisse dieser Arbeit Beachtung

verdienen.

40Ein hypothetischer Datensatz konnte zum Beispiel mit der Cumulative Distribution Function
(CDF) Methode simuliert werden. Bei dieser wird mit Hilfe der inversen Summenverteilung
eine gewiinschte Verteilung mit bekannten Parametern erstellt. Dieses Vorgehen erzeugt bei
grofien Datensétzen laut Demirtas, H. & Hedeker, D. (2008) realistische Zufallsvariablen.
Jedoch kann es bei kleinen Datenséitze zu Problemen fiihren.
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8 Zusammenfassung und Ausblick

Fehlende Daten konnen schwerwiegende Probleme bereiten. Ist ein Vermeiden
dieser, beispielsweise durch angemessene Fragen beziehungsweise Fragestellungen,
nicht moglich, sollten die fehlenden Werte geeignet ersetzt werden. Die vorliegende
Arbeit vergleicht, anhand des SrV-Datensatzes von 2013, die Mittelwert- und Re-
gressionsimputation sowie den Expectation-Maximization-Algorithmus mit Hilfe
einer Simulation. Zu diesem Zweck werden fiir eine ausgewahlte metrische Va-
riable unterschiedliche Fehlanteile (finf, zehn, 15, 20 und 25 Prozent) geméf
Missing completely at random beziehungsweise Missing at random generiert. Die
Fehlstellen der daraus resultierenden zehn Szenarien werden im Anschluss mit
den drei Imputationsverfahren ersetzt. Zur Klarung der Forschungsfrage, wie gut
die fehlenden Werte durch die jeweiligen Verfahren rekonstruiert werden, erfolgt
nach der Imputation eine Gegeniiberstellung der vervollstandigten Datensatze mit
den wahren Werten. Weiterhin werden einige Kennwerte, einschliellich Mittel-
werte und Varianzen, der aus den Imputationsverfahren gewonnenen Datensétze
verglichen. Das Simulationsergebnis zeigt, dass der Expectation-Maximization-
Algorithmus, trotz Nicht-Einhaltung der geforderten Normalverteilungsannahme,
unabhéngig vom Missing Data Mechanismus und Fehlanteil, die Daten am zuver-
lassigsten schétzt. Wahrend die erhaltenen Mittelwertschatzer der Mittelwertim-
putation und Regressionsimputation bei den Daten gemafl Missing completely at
random nur geringe Abweichungen vom wahren Mittelwert hervorbringen, sind
die Varianzen dieser Imputationsverfahren, sowohl unter Missing completely at
random als auch Missing at random, stark verzerrt. Diese Verzerrung wird, un-
abhéngig vom Parameter und Imputationsverfahren, umso grofler, je hoher der
Anteil fehlender Daten ist. Bei einem Vergleich der Quartile der vervollstandig-
ten Datenséatze stellt sich ebenfalls der Expectation-Maximization-Algorithmus
als genauestes Verfahren heraus. Eine direkte Gegeniiberstellung der imputier-
ten mit den entsprechenden originalen Werten mittels der Fehlerquadratsumme
(bezogen auf die Anzahl der Fehlstellen) offenbart, dass die imputierten Daten
der Mittelwertimputation, gefolgt von der Regressionsimputation insgesamt am
stéarksten von ihrem Originalwert abweichen. Dies zeigt sich auch in den Kenn-
werten der direkten Abweichungen, die ferner einzelne extreme Ausreifler, vor
allem bei den Daten nach einer Ersetzung mittels des Expectation-Maximization-
Algorithmus’, erkennen lassen. Eine Verbesserung der Imputationstechniken lésst
sich durch eine Uberfithrung der unplausiblen Werten auf ein gesetztes realitéts-

nahes Maximum erreichen.
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Die Resultate dieser Studie zeigen, dass mit dem Einsatz des Expectation-Maxi-
mization-Algorithmus die zuverlassigsten Schétzer erzielt werden. Dieses Impu-
tationsverfahren bietet demzufolge eine gute Moglichkeit fiir die Ersetzung der
fehlenden Daten. Da dieses Verfahren jedoch auch, aufgrund eines hoheren Zeit-
aufwands und seiner notwendigen Einsatzvoraussetzung eine multivariaten Nor-
malverteilung zu gewéahrleisten, einige Schwierigkeiten in der Anwendung mit sich
fithrt und tiberdies der Vergleich der vorliegenden Daten angesichts unbekannter
Verteilungsfunktionen nicht verallgemeinert werden kann, lasst die Studie kei-
ne eindeutige Empfehlung fiir ein alleiniges Imputationsverfahren zu. Vielmehr
ist eine Abwagung unterschiedlicher Kriterien, wie beispielsweise der vorliegenden

Struktur der Daten oder der interessierenden Parameter des Datensatzes sinnvoll.

Weiterer Forschungsbedarf besteht vor allem in Hinblick auf die Ersetzung mul-
tivariater fehlender Daten sowie von nicht normalverteilten Variablen. Da in der
Praxis selten normalverteilte Daten vorliegen, wird dieser Aspekt als besonders
wichtig erachtet. Diesbeziiglich wire ein empirischer Vergleich von Verfahren,
die keine normalverteilten Daten voraussetzen, wie beispielsweise die Hot- oder
Cold-Deck-Methode, angebracht. Aulerdem erscheint eine Analyse verschiedener
Verfahren, die eine Normalverteilung approximieren, erfolgversprechend. In die-
sem Zusammenhang ist vor allem die Cumulative Distribution Function Methode
zu nennen. Dariiber hinaus ware das Einbeziehen von zusétzlichen zu den hier
vorgestellten Parametern, wie beispielsweise dem Root-Mean-Squared-Error, fir
den Vergleich der Imputationsverfahren sinnvoll. Eine detailliertere Analyse mit
feiner abgestimmten Fehlanteilen ist ebenfalls empfehlenswert. Mit deren Hilfe

ware eine Aussage zur Entwicklungstendenz der imputierten Parameter moglich.
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A Anhang

A.1 Imputation
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Abbildung A.1: Vorgehen Multiple Imputation
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A.2 Datenaufbereitung

Variable Beschreibung Skalierung Kodierung
min_V_FEINSCHR__ | Mobilitatseinschran- logisch 0 Nein
NEIN kung im Haushalt 1 Ja
AV ERW Anzahl Personen metrisch 1..4
Vollzeit beschéaftigt
maxr_V_SCHULAB | Hochster Schulabschluss nominal 0...3
maxr V BAUSB Hochste Berufsausbildung — nominal 0...3
min V. _FUFEHR Fihrerschein fir Pkw nominal 1...2
PKW
min V. _FUFEHR Fuhrerschein fir Motorrad nominal 1..2
MOT
min_V_OEV Nutzung oOffentlicher nominal 1...2
Verkehrsmittel in den
vergangenen 12 Monaten
AV OFEV FK Anzahl Zeitkarten metrisch 0...6
maxr V. TECH Verfiigbarkeit iiber ein logisch 0 Nein
NAVI Navigationssystem 1 Ja
maxr V TECH Verfiigbarkeit iiber ein logisch 0 Nein
SMART Smartphone 1 Ja
maxr V TECH Verfiigbarkeit iiber einen logisch 0 Nein
INET Computer mit Internet 1 Ja
maxr V. TECH Verfiigbarkeit iiber ein logisch 0 Nein
HANDY Handy 1 Ja

Tabelle A.1: Ubersicht der relevanten Variablen des Personenfragebogens (Ah-
rens, G.-A., 2014b)
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Variable

Korrelation mit V. FLEISTUNG1

STICHTAG_WTAG
V_ANZ PERS

V_ANZ PKW_ PRIV
V.ANZ PKW _ DIENS
V_ANZ MOT125
V_ANZ MOPMOT
V_ANZ RAD

V_ANZ FERAD
V_ZUL1

V_STELLPL1
V_WOHNDAUER
V_GFEHZEIT BUS

V. _GEFHZEIT SBAHN
V_GFEHZEIT NFZUG
V_FEINK

E _HHG

E _MOTTYP

E _HHTYP

E _ANZ PKW
maxr. V BAUSB
min_V_EINSCHR NEIN
A V_ERW

min V. _FUEHR MOT
min V. _FUFEHR PKW
mar_V_TECH HANDY
max_V_TFECH INET
maxr. V_ TECH SMART
max V. TECH NAVI
AV _OEV_FK
maxr. V. _SCHULAB
sum V LAENGE

0,0065
0,2218
0,0965
0,3178
0,0862
0,0269
0,1995

10,0118
0,1799
0,0280

-0,0881

-0,0392

-0,0413

-0,0126
0,3306
0,2224
0,2988

-0,2023
0,2996
0,1470
0,1318
0,3266

-0,0685

-0,0016
0,0869
0,2026
0,2513
0,2127
0,0122
0,1912
0,3487

Tabelle A.2: Korrelationen (nach Spearman) der Variablen des Personenfragebo-

gens bzw. sum_V_LAENGE mit V_FLEISTUNG1
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Variable Beschreibung Skalierung Kodierung

sum_ V LAENGE | Lange des Gesamtweges aller ~ Metrisch 0...99.999

Personen eines Haushalts [km)]

Tabelle A.3: Ubersicht der relevanten Variable des Wegefragebogens (Ahrens, G.-

A., 2014b)
SrV Haushaltsfragebogen SrV Personenfragebogen SrV Wegefragebogen
Variablen 36 Variablen 64 Variablen 63
Beobachtungen 23971 Beobachtungen 54579 Beobachtungen 178337
Fehlistellen Falls< 0 Fehlstellen Falls< 0 Fehlstellen Falls< 0

Negative Werte zu NA
Ersetzt alle negativen

Werte mit NA
(not available)

Negative Werte zu NA
Ersetzt alle negativen

Werte mit NA
(not available)

Negative Werte zu NA
Ersetzt alle negativen

Werte mit NA
(not available)

v

aushalt_Personen _
Wege vollstandig
Zusammenfugen aller
Dateien zu einem
vollstéandigen

Datensatz
SrV_komplett
Variablen 49
Beobachtungen 21170
Fehlstellen Ja

SrV_bereinigen
Loschen aller Zeilen
mit ungtiltigen Werte in
betrachteten Variablen

SrV_H_NA Srv_P_NA SrV_W_NA
Variablen 36 Variablen 64 Variablen 63
Beobachtungen 23971 Beobachtungen 54579 Beobachtungen 178337
Fehlistellen Ja Fehlstellen Ja Fehlstellen Ja

MIN MAX ANZAHL . ~ SUMME
fir alle relevanten Variablen: fir Variable V_LAENGE:
Aggregation aller Werte einer Agg_regatlon aller Werte einer
Variable iiber die HHNR und Variable tiber die HHNR und
Ausgabe einer Datei Ausgabe einer Datei
je Variable je Variable
\ 4 -

v

max_/ min_/A_Variable
Variablen 12
Beobachtungen 23971
Flehlstellen Ja sum_V_LAENGE
Variablen 1
Beobachtungen 21170
Fehlstellen Ja
Legende
SrV_bereinigt
Variablen 49 I:l Tabellendatei (.csv)
Beobachtungen | 11529 - Mehrere Tabellen-
Fehlstellen* Keine _I dateien (.csv)

* nur in betrachteten
Varablen (nicht betrachtete
beinhalten Fehistellen)

Q Prozess (R-Skript)
Mehrere Prozesse
@ (R-Skripte)

Abbildung A.2: Schematisches Vorgehen der Datenaufbereitung
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A.3 Datenanalyse
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Abbildung A.3: Boxplot der Variable V._FLEISTUNG1 (links) und der trans-
formierten Variable /V_FLEISTUNG1 (rechts)

Schiefe (Soll <2) Kurtosis (Soll <7)
5% | 1,51 (4,33) 5,42 (33,77)

= 10% | 153 (135) 5,52 (33,75)

O 15% | 1,52 (4,30) 5,43 (32,88)

= 20% | 1,56 (4,40) 5,66 (34,38)
25% | 1,51 (4,22) 5,25 (31,89)

5% | 1,53 (4,39) 5,56 (34,72)

w 10% | 154 (4,46) 5,67 (35,91)

; 15% 1,52 (4,51) 5,73 (37,14)
20% | 1,55 (4,53) 5,78 (37,29)
25% | 1,57 (4,71) 6,15 (40,37)

Tabelle A.4: Schiefe und Kurtosis von VV_ FLEISTUNGI,

V FLEISTUNG1 in Klammern
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A.4 Durchfiihrung der Simulationsstudie

Variable Beschreibung Skalierung Kodierung

V. _ANZ Anzahl dienstlicher Metrisch 0...15

PKW DIENS | Pkw im Haushalt

V_ANZ RAD | Anzahl betriebsbereiter Metrisch 0...15
Fahrrader im Haushalt

V ZUL1 Zulassungsort des Nominal 1...3
meistgenutzten Pkw

V _FEINK Monatliches Netto- Ordinal 1...10
einkommen des Haushalts

E HHG Haushaltsgrofie Nominal 1...4

E ANZ PKW | Anzahl privater und Metrisch 0...15

dienstlicher Pkw im Haushalt

Tabelle A.5: Ubersicht der relevanten Variablen des Haushaltsfragebogens (Ah-

rens, G.-A., 2014b)
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Variable Beschreibung Skalierung Kodierung
V. _ANZ PFERS | Anzahl Personen im Haushalt Metrisch 1...12
V_ ANZ Anzahl Motorriader Metrisch 0...15
MOT125 (> 125 ccm)
im Haushalt
V. _ANZ Anzahl Mopeds/ Metrisch 0...15
MOPMOT Motorroller
im Haushalt
V. ANZ E Anzahl betriebsbereiter Metrisch 0...15
RAD Elektrofahrrader
im Haushalt
V_STELLPL1 | Stellplatz des Nominal 1...3
meistgenutzten Pkw
V. _ WOHN Wohndauer in der Nominal 1..4
DAUER derzeitigen Wohnung
V GEHZEIT Gehzeit zur néchst- Metrisch 1...99
BUS HH gelegenen Bushaltestelle
V GEHZEIT Gehzeit zur néchst- Metrisch 1...99
SBAHN_ HH gelegenen S-Bahnhaltestelle
V. GEHZFEIT Gehzeit zum nachst- Metrisch 1...99
NFZUG HH gelegenen Bahnhof eines
Nah- oder Fernverkehrszuges
E MOTTYP Motorisierungstyp des Haus- Nominal 1...6
halts (Privat-& Dienst-Pkw)
sowie motorisierte Zweirader
FE HHTYP Haushaltstyp Nominal 1.4
E_FLEIST Geschatzte Fahrleistung Metrisch 0...300
UNG des Haushalts (nur die drei

meistgenutzten Pkw) [Tkm]

Tabelle A.6: Ubersicht der zusétzlich relevanten Variablen des Haushaltsfragebo-

gens fiir den EM-Algorithmus (Ahrens, G.-A., 2014b)
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DURCHFUHRUNG DER SIMULATIONSSTUDIE

Fehlanteil

MCAR

MAR

5%
10%
15%
20%
25%

modell_TFE2 (0.2408)
modell _IFE2 (0.2415)
modell_TE2 (0.2440)
modell 1FE2 (0.2455)
modell_TFE3 (0.2344)

modell_TE3 (0.2365)
modell_IE2 (0.2329)
modell _I1E2 (0.2281)
modell_TFE2 (0.2348)
modell_TFE2 (0.2277)

Tabelle A.7: Fir die Regressionsimputation verwendete Modelle der jeweiligen
Fehlanteile gemi MCAR bzw. MAR, Adj.R? in Klammern

Variablen Schétzer Standard-  t-Wert Pr(>[t|)

fehler
(Intercept) 2,7153 0,0671 40,4892 0,0000 ***
E _HHG?2 0,0690 0,0386  1,7890 0,0736 .
E HHG3 0,1176 0,0468  2,5106 0,0121 *
E _HHG4 0,1290 0,0461  2,8005 0,0051 **
V_ANZ PKW _DIENS 0,7625 0,0387 19,7172 0,0000 ***
E ANZ PKW 0,1698 0,0266  6,3872 0,0000 ***
EINK_ geringTRUE -0,2784 0,0474 -58701  0,0000 ***
EINK mittellTRUE -0,1295 0,0298 -4,3523 0,0000 ***
V_ZUL12 0,0282 0,1095  0,2574 0,7969
V_ZUL13 1,9761 0,7468  2,6462  0,0082 **
A V_ERW 0,2178 0,0193 11,2935 0,0000 ***
max_V_TECH_ _NAVI1 0,2374 0,0280  8,4853 0,0000 ***
max_V_TECH INETI1 0,1667 0,0468  3,5584 00,0004 ***
max_V_TECH SMART1 0,0996 0,0286  3,4885 0,0005 ***
SCHULAB_geringT RUE -0,2365 0,0508 -4,6552 0,0000 ***
SCHULAB_ mittellT RUE -0,0656 0,0290 -2,2633 0,0236 *
sum_V_LAENGE 0,0005 0,0001  8,0048  0,0000 ***
E _ANZ PKW :V_ZUL12 0,4243 0,0688  6,1649 0,0000 ***
E ANZ PKW :V_ZUL13 | -0,7046 0,369 -1,3124 0,1894

Tabelle A.8: Regressionskoeffizienten, beispielhaft fiir das zur Imputation genutz-
te Modell mit 15% Fehlanteil gemal MCAR (Signifikanzcodes: ***

0.001, ** 0.01, * 0.05, . 0.1, 1)
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A ANHANG

A.5 Vergleich der simulierten Imputationsverfahren

1. Quartil Mittelwert Median 3.Quartil

5% -7,2914 -0,1057  -3,2914  4,7086

= 10% -7,3738  -0,8759  -3,3738  2,6263
S 1% -7.2352 0,3307  -3,2352  4,7648
S 0% 73671 04049  -3.3671 4,6329

25%  -7,3441  -0,2316  -3,3441 2,656

5%  -5,1584 25569  -0,1584  4,8416
~ 10%  -4933 3,531 0,067 5,067
; 15%  -4,6174 44596  0,3827  6,3827

20%  -4,5516 3,6726 0,4484 5,4484
25%  -4,2705 4,0629 0,7295 95,7295

Tabelle A.9: Kennzahlen der Abweichung des imputierten vom wahren Wert (in
Tkm) nach der Mittelwertimputation gemafl MCAR bzw. MAR

1. Quartil Mittelwert Median 3.Quartil

5%  -4,6984 1,2012  -0,8354  3,9974

= 10%  -4,4574 0,3431  -1,2696 3,576
S 1% -4.2392 1,5285  -0,4996  4,7938
= 0% ~4,3871 1,1413  -0,8372  4,0639

25%  -4,311 1,2274  -0,7219  4,0486

5%  -5,5133 1,1417 1,775 4,7132
= 10% -5,2464 1,4006 1,06 4,8944
E;) 15%  -5,2395 1,9354  -0,9178 56125

20%  -5,5692 1,1431  -1,4271  4.,8934
25%  -5,834 1,2472  -1,3342  5,1215

Tabelle A.10: Kennzahlen der Abweichung des imputierten vom wahren Wert (in
Tkm) nach der Regressionsimputation gemafi MCAR bzw. MAR
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A.5 VERGLEICH DER SIMULIERTEN IMPUTATIONSVERFAHREN

1. Quartil Mittelwert

Median 3.Quartil

5%  -1,6878  -0,1114  0,3455  2,4435
= 10% -1,4701 0,5528  0,1985  2,3614
S O1%  -14159 0,280 04023  2,7554
S 90% 15528 0,3178 02469  2,6226

25%  -1,4587 0,2239  0,3238  2,6273

5% -1,9802  -0,1568  -0,0693  2,4767
~ 10% -1,7554 0,1746 0253  2,9769
; 15%  -1,5768 0,2262 05615  3,1944

20%  -1,6621 0,0857 02841  2,9929

25% 18771  -0,2916  0,0774  2,6794

Tabelle A.11: Kennzahlen der Abweichung des imputierten vom wahren Wert (in
Tkm) nach dem EM-Algorithmus gemafi MCAR bzw. MAR

Mittelwertimputation Regressionsimputation

EM-Algorithmus

5% 94656 (164,33) 75467 (131,02) 57405 (99,66)
= 10% 149479 (129,64) 163809 (142,07) 43358 (37,60)
S 15% 312612 (180,31) 286805 (165,88) 169963 (98,30)
= 20% 362664 (157,27) 300517 (130,32) 117541 (50,97)
25% 489450 (169,83) 393143 (136,41) 199311 (69,16)
5% 113753 (197,49) 88328 (153,35) 22865 (39,70)
~ 10% 254124 (220,40) 192412 (166,88) 58534 (50,77)
S 15% 459963 (266,03) 359112 (207,70) 142343 (82,33)
20% 523787 (227,14) 416232 (180,50) 176931 (76,73)
25% 694887 (241,11) 547057 (189,82) 221895 (76,99)

Tabelle A.12: Fehlerquadratsumme,

Klammern, der Mittelwert-,

spezifische

Fehlerquadratsumme  in

Regressionsimputation und EM-

Algorithmus unter verschiedenen Fehlendanteilen gemafl MCAR

bzw. MAR (in Tkm?)
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A ANHANG

Minimum 1.Quartil Median 3.Quartil Maximum
Original | 0 8 12 20 200
5% | 0 9 12 18 200
ez 10% | 0 9 12 17 200
g 15% | 0 9 14 15,24 200
= 20% | 0 9 15 15,37 200
25% | 0 10 15 15,34 200
5% |0 8 12 18 200
. 10% | 0 9 12 16 200
= 15% | 0 9 12 15 200
20% | 0 9 14 15 200
25% 1 0 9 14,27 15 200

Tabelle A.13: Kennzahlen (in Tkm) der Datensédtze nach der Mittelwertim-
putation gemdf MCAR bzw. MAR im Vergleich zu denen des

Originaldatensatzes

Minimum 1.Quartil Median 3.Quartil Maximum
Original | 0 8 12 20 200
5% |0 8 12 18 200
ez 10% | 0 9 12 18 236,30
5 5% | 0 9 12 17,24 200
= 20% | 0 9 12 17 200
25% 1 0 9 12 17 200
5% | 0 8 12 18 200
. 10% | 0 9 12 18 200
= 15% | 0 9 12 17,64 200
20% | 0 9 12,07 17,02 200
25% | 0 9 12,76 17,42 200

Tabelle A.14: Kennzahlen (in Tkm) der Datensdtze nach der Regressionsim-
putation gemal MCAR bzw. MAR im Vergleich zu denen des

Originaldatensatzes
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A.5 VERGLEICH DER SIMULIERTEN IMPUTATIONSVERFAHREN

Minimum 1.Quartil Median 3.Quartil Maximum
Original | 0 8 12 20 200
5% | 0 8 12 19 224,20
Eﬂd 10% | 0 8 12 18 200
O 15% |0 8,26 12 18 400,70
= 20% | 0 8,47 12 18 228,10
25% | 0 8,58 12 18 296,10
5% |0 8 12 19 200
. 10% | 0 8 12 18 215,70
= 15% | 0 8,57 12 18 267
20% | 0 8,77 12 17,99 302,30
25% 1 0 9 12 17,94 305,40

Tabelle A.15: Kennzahlen (in Tkm) der Datensétze nach dem EM-Algorithmus
gemal MCAR bzw. MAR im Vergleich zu denen des

Originaldatensatzes

Mittelwert | Mittelwertimputation Regressionsimputation EM-Algorithmus
5% | 15,29 (+0,0053) 15,23 (-0,0600) 15,29 (40,0056)
o 10% | 15,37 (40,0876) 15,25 (-0,0343) 15,23 (-0,0550)
EC) 15% | 15,24 (-0,0509) 15,05 (-0,2292) 15,24 (-0,0430)
= 20% | 15,37 (+0,0809) 15,06 (-0,2283) 15,22 (-0,0634)
25% | 15,34 (+0,0579) 14,98 (-0,3068) 15,23 (-0,0560)

5% | 15,16 (-0,1277) 15,23 (-0,0570) 15,29 (+0,0080)
. 10% | 14,93 (-0,3531) 15,15 (-0,1401) 15,27 (-0,0175)
; 15% | 14,62 (-0,6688) 15,00 (-0,2902) 15,25 (-0,0339)
20% | 14,55 (-0,7346) 15,06 (-0,2286) 15,27 (-0,0171)

25% | 14,27 (-1,0156) 14,97 (-0,3118) 15,36 (4+0,0728)

Tabelle A.16: Mittelwert, absolute Abweichung vom wahren Wert (15,29 Tkm) in
Klammern, der Mittelwert-, Regressionsimputation und des EM-

Algorithmus’™ unter verschiedenen Anteilen an Fehlstellen geméfl
MCAR bzw. MAR (in Tkm)
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A ANHANG

Varianz | Mittelwertimputation Regressionsimputation EM-Algorithmus

5% | 174,55 (-8,2109) 176,27 (-6,4883) 186,49 (+3,7298)

= 10% | 169,80 (-12,9589) 177,64 (-5,1127) 180,16 (-2,5953)
E:) 15% | 155,64 (-27,1150) 163,97 (-18,78) 200,30 (417,5393)

= 20% | 151,30 (-31,4528) 158,07 (-24,6829) 188,78 (46,0269)
25% | 140,30 (-42,4541) 148,45 (-34,3080) 201,97 (+19,2161)

5% | 172,90 (-9,8512) 174,55 (-8,2096) 182,90 (+0,1444)

. 10% | 160,84 (-21,9194) 165,36 (-17,3993 188,32 (+5,5594)
; 15% | 143,30 (-39,4523) 151,04 (-31,7118 194,82 (+12,0680)
20% | 137,86 (-44,8964) 147,81 (-34,9456 202,98 (+20,2251)
25% | 123,51 (-59,2466) 135,95 (-46,8065 209,51 (426,7566)

Tabelle A.17: Varianz, absolute Abweichung vom wahren Wert (182,76 Tkm?) in

Klammern, der Mittelwert-, Regressionsimputation und des EM-

Algorithmus’ unter verschiedenen Anteilen an Fehlstellen geméf

MCAR bzw. MAR (in Tkm?)

A.6 Diskussion
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Abbildung A.4: Spezifische Fehlerquadratsummen (mit Einschrankung Wertebe-

reich der Originaldaten) der imputierten Daten unter Beachtung
der drei Imputationsverfahren (links: MCAR, rechts: MAR)
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A.6 DISKUSSION
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Abbildung A.5: Abweichung der Verfahren (mit Einschrénkung Wertebereich der
Originaldaten) von der wahren Varianz 182,76 Tkm? (links:
MCAR, rechts: MAR)

Faktor laut Formel aus tatsachlicher Faktor
der Literatur (n¥) —1)/(n — 1)

5% 0,95 0,96

e 10% 0,90 0,93
S 15% 0,85 0,85
= 20% 0,80 0,83
25% 0,75 0,77

5% 0,95 0,95

- 10% 0,90 0,88
; 15% 0,85 0,78
20% 0,80 0,75
25% 0,75 0,68

Tabelle A.18: Faktor der Varianzunterschiatzung, Mittelwertimputation gemafl
MCAR bzw. MAR
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Abbildung A.6: Abweichung der Verfahren (mit Uberfiihrung unplausibler Werte
auf das Maximum der Originaldaten) von der wahren Varianz
182,76 Tkm? (links: MCAR, rechts: MAR)
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Abbildung A.7: Abweichung der Verfahren (mit Uberfiihrung unplausibler Werte
auf den Mittelwert der Originaldaten) von der wahren Varianz
182,76 Tkm? (links: MCAR, rechts: MAR)
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A.7 FORMELN

A.7 Formeln

Regressionskoeffizienten

Bo=y—P1-T1—Pa-Ta— ... — BTy (A1)

Yici (i = T)(y: = ¥)

L= A2
& Z?ﬂ(%’ — ) (8.2)
Arithmetisches Mittel -
no i3
Varianz . .
= Y (A4)
p-Quantil
Tneqs fallsn - q ¢ Z (A5)
fL' pr— .
! fratinatl - fallsn - q € Z

N-tes zentrales Moment

1 & _
My = gZ(xl—x)N (A.6)
=1
Standardabweichung
Sy = /52 (A7)
Schiefe \
S = ?; (A.8)
Kurtosis u
4
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A.8 R Quellcode

Datenaufbereitung

H###1. Schritt: Negative Werte zu NAWHH:
#System vorbereiten:
rm(list = Is(all = TRUE))
cat("\014")

#loescht d
#loescht d

cat ("Fuer jeden negativen Wert der Tabelle wird

ie Global Environment

ie Konsole

#Ausgangsdatei laden (ggf. Pfad aendern)

srv <— read.csv2(file="C:/Pfad/W_SrV2013_SciUse_Grosse_Vergleichsstaedte.csv",

#Dateinamen fuer Ausgabedatei mit Endu
Dateiname<—"SrV_W_NA.csv"

cat (" Ersetzen hat begonnen (dies kann
for(i in l:ncol(srv)){
cat("Spalte",i,"von" ,ncol(srv),"\n");
for(j in l:nrow(srv)){
if(is.na(srv[j,i])|srv[j,i]<0){
srv[j,i]<—NA

}

}

}

cat (" Ersetzen ist beendet","\n")

#Exportieren:

write.table(x=srv, file=Dateiname, sep

ng festlegen z.b.

einige Minuten dauern)", "\n")
#fuer alle Spalten
#Fortschrittsanzeige
#fuer alle Zeilen
#wenn Wert negativ oder
#setze den Wert auf NA

", dec=",",row.names=FALSE,

der Wert durch not available

"Dateiname.csv"

nicht vorhanden

col .names=TRUE,

(NA) ersetzt.","\n")

header=TRUE)

quote=TRUE)
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cat (" Datei wurde unter",6 Dateiname, "gespeichert." ,"\n")

###2.Schritt: Aggregation im Personenfragebogen

###2.1 Minimum
#System vorbereiten

rm(list = Is(all = TRUE)) #loescht die Global Environment

cat("\014") #loescht die Konsole

cat("Je gewaehlte Variable werden die min. Werte je Haushaltsnummer in einer Tabelle gespeichert." ,"\n")
cat ("Voraussetzung ist, dass alle fehlenden Werte mit NA gekennzeichnet sind","\n")

#Ausgangsdatei laden (ggf. Pfad aendern)
#srv <— read.csv2(file="Pfad/SrV_P_NA.csv", header=TRUE)

#Auswahl der zu bereinigenden Variablen durch an und auskommentieren der Zeilen
Var_Auswahl<—matrix (0,1,1) #Definition der Variablenmatrix (mit einer leeren Zeile)

Var_Auswahl<—Var_Auswahl[—1,] #loeschen der ersten Zeile

Var_Auswahl<—rbind
Var_Auswahl<—rbind
Var_Auswahl<—rbind
Var_Auswahl<—rbind

Var_Auswahl ,"V_EINSCHR_NEIN")
Var_Auswahl ,"V_OEV")
Var_Auswahl,"V_FUEHR_PKW")
Var_Auswahl,"V_FUEHR_MOT")

—_~ o~~~

#Einlesen der Haushaltsnummer als einzelner Vektor —> dient nur der vereinfachten Schreibweise
HHNR <— srv [, c("HHNR")]

#Funktionen definieren:

HAo0TTdND) Y 8V
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28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53

FillVektor<—function (){

#Funktion zur Abarbeitung des Sammelkriteriums und Fuellen des Sammelvektors

if(lis.na(Variable[i])){ #falls der Wert gueltig ist

22<<—z2+1; #der Zaehler des Vektors wird wieder auf eins gesetzt
Vektor [z2]<<—Variable[i] #Fuelle den Vektor mit dem entsprechenden Variablenwert
}

}

FillMatrix <—function (){

#Funktion zur Aggregation des Sammelvektors und anfuegen des aggr. Wertes an die Matrix
z1<<—z1+1; #Zaehler der Matrix um 1 hochsetzen
Vektor_ausgabe<—min(Vektor); #Berechne das Minimum des gefuellten Vektors

srv_neu<<—rbind (srv_neu,c(HHNR_alt, Vektor_ausgabe)); #fuege neue Zeile an Matrix an

HHNR_alt<<—HHNR[ i ]; #setze die alte HHNR gleich der Aktuellen
Vektor<<—NA; #Sammelvektor loeschen
22 <<—0; #Vektorzaehler auf Null setzen

}

for(v in l:nrow(Var_Auswahl)){ #fir jede Variable

#benoetigte Zwischenspeicher (Zaehler, Vektor und Matrix) generieren und Werte uebergeben
Variable<—srv [, c(Var_Auswahl[v])]
#Variable dem Vektor Variable

#Uebergibt die Tabellenwerte der gewaehlten

Variablenname <— paste0("min_",Var_Auswahl[v]) #neuer Variablenname = min_+ jeweilige Variable
HHNR_alt<—0 #Variable fir HHNR[i —1] als Zwischenspeicher
z1<—0 #Zaehler 1 fir Matrixzeile initialisieren
z2<—0 #Zaehler 2 fiir Vektorzeile initialisieren
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59
60
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62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80

Vektor<—NA
srv_neu<—matrix(0,1,2)

srv_neu<—srv_neu[—1,]

colnames(srv_neu)<— c("HHNR", Variablenname)
#dem neuen Variablennamen gefuellt
Dateiname<—paste0(Variablenname ,

#Sammelvektor initialisieren

#Matrix fir spaeter Ausgabe initialisieren
#loeschen der ersten Zeile aus der Ausgabematrix
#Kopfzeile der Ausgabematrix wird mit HHNR und

" csv") #Dateiname fir die Exportdatei wird erzeugt

#Gib fir jeden Haushalt den min Wert fir die relevante Variable aus

for(i in l:nrow(srv)){

if (i==1){

HHNR_alt<-HHNR[ i | ;
FillVektor ()

}

else if(il=nrow(srv) & i!=1){
if (HHNR[i]!=HHNR_alt){

FillMatrix ()
FillVektor ()
}

else{
FillVektor ()

}
1

else {

if (HHNR[ i ]!=HHNR_alt){
FillMatrix ()
FillVektor ()

}

#von 1 bis Anzahl der Zeilen des SrV
#Falls 1.Zeile,
#setze die Haushaltsnummer alt gleich der aktuellen

#sonst falls i nicht letzte Zeile und nicht erste Zeile

#falls die aktuelle HHNR nicht die aus der Zeile zuvor ist

#sonst (HHNR=HHNR aus der Zeile vorher)

#sonst (letzte Zeile in Tabelle)
#falls die aktuelle HHNR nicht die aus der Zeile zuvor ist
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else{ #sonst (HHNR=HHNR aus der letzten Zeile)
FillVektor ()
}

}
}

#letzte Zeile an Matrix anfuegen
FillMatrix ()

#Exportieren

write.table(x=srv_neu, file=Dateiname, sep=" ", dec=",",row.names=FALSE, col.names=TRUE, quote=TRUE)

cat(Dateiname ,"wurde gespeichert","\n")

}

H##H#2.1 Maximum
#System vorbereiten:

rm(list = Is(all = TRUE)) #loescht die Global Environment

cat("\014") #loescht die Konsole

cat("Je gewaehlte Variable werden die max. Werte je Haushaltsnummer in einer Tabelle gespeichert.","\n")
cat ("Voraussetzung ist, dass alle fehlenden Werte mit NA gekennzeichnet sind","\n")

#Ausgangsdatei laden (ggf. Pfad aendern)
#srv <— read.csv2(file="Pfad/SrV_P_NA.csv", header=TRUE)

#Auswahl der zu bereinigenden Variablen durch an und auskommentieren der Zeilen
Var_Auswahl<—matrix (0,1,1) #Definition der Variablenmatrix (mit einer leeren Zeile)

Var_Auswahl<—Var_Auswahl[—1] #loeschen der ersten Zeile

Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl ,"V_SCHULAB")
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Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl ,"V_TECH_HANDY")
Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl ,"V_TECH_SMART")
Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl,"V_TECH_INET")
Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl ,"V_TECH_NAVI")
Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl,"V_BAUSB")

#fir Schulabschluss: 4 bedeutet keinen Abschluss —> Werte Aendern von 4 auf 0
#fir Berufsausbildung: 4 bedeutet keinen Abschluss —> Werte Aendern von 4 auf 0
#da Maximum benoetigt wird

for(i in l:nrow(srv)){ #fuer alle Zeilen

if (lis.na(srv[i,"V_SCHULAB"])){ #falls Wert vorhanden
if(srv[i,"V_SCHULAB"]>3){srv[i,"V_SCHULAB"]<-0} #und Wert =4 setze Wert 0
}

if (lis.na(srv[i,"V_BAUSB"])){ #falls Wert vorhanden
if(srv[i,"V_BAUSB"]>3){srv[i,6"V_BAUSB"]<-0} #und Wert =4 setze Wert 0
}

}

#Einlesen der Haushaltsnummer als einzelner Vektor —> dient nur der vereinfachten Schreibweise
HHNR <— srv [, c("HHNR")]

H###23 Anzahl A_V_ERW

#System vorbereiten:

rm(list = Is(all = TRUE)) #loescht die Global Environment
cat("\014") #loescht die Konsole
cat (" Gibt die Anzahl der Verkehrseinschraenkkungen fuer jeden Haushalt in einer Datei aus.","\n")

cat (" Voraussetzung ist, dass alle fehlenden Werte mit NA gekennzeichnet sind","\n")
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#Ausgangsdatei laden (ggf. Pfad aendern)
#srv <— read.csv2(file="Pfad/SrV_P_NA.csv",

#Einlesen der Haushaltsnummer als einzelner
HHNR <— srv [, c("HHNR")]

header=TRUE)

Vektor —> dient nur der vereinfachten Schreibweise

#benoetigte Zwischenspeicher (Zaehler, Vektor und Matrix) generieren und Werte uebergeben

Variable<—srv[,c("V_ERW")]

Variablenname <— pasteO("A_","V_ERW")
HHNR_alt<—0

z1<-0

z2<-0

Vektor<—NA

srv_neu<—matrix (0,1,2)
srv_neu<—srv_neu[—1,]

colnames(srv_neu)<— c("HHNR", Variablenname)
#neuen Variablennamen gefuellt

Dateiname<—paste0O(Variablenname ,". csv")

#Funktionen definieren:

FillVektor<—function (){

#Gibt Werte der gewaehlten Variable dem Vektor Variable

#neuer Variablenname: A_+ jeweilige Variable
#Variable fuer HHNR[i—1] als Zwischenspeicher
#Zaehler 1 fuer Matrixzeile initialisieren
#Zaehler 2 fuer Sammelvektorzeile initialisieren
#Sammelvektor initialisieren

#Matrix fuer spaetere Ausgabe initialisieren
#loeschen der ersten Zeile aus der Ausgabematrix
#Kopfzeile der Ausgabematrix wird mit HHNR und dem

#Dateiname fuer die spaetere Exportdatei wird erzeugt

#Funktion zur Abarbeitung des Sammelkriteriums und Fuellen des Sammelvektors
if (lis.na(Variable[i])){ #falls der Wert gueltig ist dann

z2<<—22+1;

#setze Vektorzaehler eins hoch

if (Variable[i]==9){ #falls der Wert gleich 9 dann
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Vektor [z2]<<—1 #Fuelle den Vektor mit dem Wert 1
}

else{ #sonst (Wert ungleich 9)

Vektor [z2]<<—0 #Fuelle den Vektor mit dem Wert 0
}

1
}

FillMatrix <—function (){
#Funktion zur Aggregation des Sammelvektors und anfuegen des aggr. Wertes an die Matrix

z1<<—z1+1 #Matrixzaehler um eins hochsetzen
Vektor_ausgabe<—sum(Vektor) #Berechne die Summe des Vektors
srv_neu<<—rbind (srv_neu,c(HHNR_alt, Vektor_ausgabe)); #fuege neue Zeile an Matrix an
HHNR_alt<<—HHNR[ i ]; #setze die alte HHNR gleich der Aktuellen
Vektor<<—NA; #Sammelvektor loeschen

z22<<—0 #Vektorzaehler Null setzen

}

#Gib fuer jeden Haushalt die Anzahl der (Vollzeit —)Erwerbstaetigen Personen an

for(i in l:nrow(srv)){ #von 1 bis Anzahl der Zeilen des SrV

if (i==1){ #Falls 1.Zeile,

HHNR_alt<—HHNR[ i ]; #Haushaltsnummer alt gleich der aktuellen
FillVektor ()

} #Ende falls i=1

else if(il=nrow(srv) & i!=1){ #falls i nicht letzte und nicht erste Zeile
if (HHNR[i]!=HHNR_alt){ #falls die aktuelle HHNR ungleich HHNR[i —1]
FillMatrix ()
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casr W N =

FillVektor ()
}

else{
FillVektor ()
}

}

else{

if (HHNR[i]!'=HHNR_alt){
FillMatrix ()
FillVektor ()
}

else{
FillVektor ()
}

}

} # Ende For—Schleife
#Matrix mit dem letzten Vektorwert fuellen
FillMatrix ()

#Exportieren

#sonst (HHNR=HHNR aus der letzten Zeile)

#Ende i nicht erste und nicht letzte Zeile
#sonst letzte Zeile in Tabelle
#falls aktuelle HHNR ungleich HHNR[i —1]

#sonst (HHNR=HHNR aus der letzten Zeile)

write.table(x=srv_neu, file=Dateiname, sep=";", dec=",",row.names=FALSE, col.names=TRUE, quote=TRUE)

cat(Dateiname ,"wurde gespeichert","\n")

H###24 Anzahl A_V_OEV_FK
#System vorbereiten:

rm(list = Is(all = TRUE))
cat("\014") #loescht die Konsole

cat("Es wird die Anzahl der Dauerkarten fir jeden

#loescht die Global Environment

Haushalt in einer Datei ausgegeben." "\n")
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cat (" Voraussetzung ist,

#Ausgangsdatei laden (ggf. Pfad aendern)

dass alle fehlenden Werte mit NA gekennzeichnet sind","\n")

#srv <— read.csv2(file="Pfad/SrV_P_NA.csv", header=TRUE)

#Einlesen der Haushaltsnummer als einzelner Vektor —> dient nur der vereinfachten Schreibweise

HHNR <— srv [, c("HHNR")]

#benoetigte Zwischenspeicher (Zaehler, Vektor und Matrix) generieren und Werte uebergeben

Variable<—srv [, c("V_OEV_FK")]

Variablenname <— paste0("A_", "V_OEV_FK")
HHNR_alt<—0

z1<—0

z2<—0

Vektor<—NA

srv_neu<—matrix (0,1,2)
srv_neu<—srv_neu[—1,]

colnames(srv_neu)<— c("HHNR", Variablenname)
#dem neuen Variablennamen gefuellt

Dateiname<—paste0O(Variablenname ,". csv")

#Funktionen definieren:

FillVektor <—function (){

#Uebergibt Werte der Variable dem Vektor Variable
#neuer Variablenname wird generiert: A_+ Variable
#Variable fir HHNR[i—1] als Zwischenspeicher
#Zaehler 1 fir Matrix initialisieren

#Zaehler 2 fir Vektor initialisieren
#Sammelvektor initialisieren

#Matrix fir spaeter Ausgabe initialisieren
#loeschen der ersten Zeile aus der Ausgabematrix

#Kopfzeile der Ausgabematrix wird mit HHNR und

#Dateiname fir die spaetere Exportdatei wird erzeugt

#Funktion zur Abarbeitung des Sammelkriteriums und Fuellen des Sammelvektors

if (lis.na(Variable[i])){
z2<<—22+1;

#falls der Wert gueltig ist dann

#setze z2 eins hoch
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if(Variable[i]>4 & Variable[i]<8){ #falls der 4 < Wert < 8 dann
Vektor [z2]<<-1 #Fuelle den Vektor mit dem Wert 1
}

else{ #sonst

Vektor [z2]<<—0 #Fuelle den Vektor mit dem Wert 0
1

}

}

FillMatrix <—function (){
#Funktion zur Aggregation des Sammelvektors und anfuegen des aggr. Wertes an die Matrix

z1<<—z1+1 #Matrixzaehler um eins hochsetzen
Vektor_ausgabe<—sum(Vektor) #Berechne die Summe des Vektors
srv_neu<<—rbind (srv_neu,c(HHNR_alt, Vektor_ausgabe)); #fuege neue Zeile an Matrix an
HHNR_alt<<—HHNR[i ]; #setze die alte HHNR gleich der Aktuellen
Vektor<<—NA; #Sammelvektor loeschen

z2<<—0 #Vektorzaehler Null setzen

}

#Gib fir jeden Haushalt die Anzahl der Zeitkarten an

for(i in l:nrow(srv)){ #von 1 bis Anzahl der Zeilen des SrV

if (i==1){ #Falls 1.Zeile,

HHNR_alt<—HHNR[ i ]; #setze die Haushaltsnummer alt gleich der Aktuellen
FillVektor ()

}

else if(il=nrow(srv) & i!=1){ #falls i nicht letzte Zeile und nicht erste Zeile

if (HHNR[i]!=HHNR_alt){ #falls die aktuelle HHNR ungleich HHNR[i —1]
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FillMatrix ()

FillVektor ()

}

else #sonst (HHNR=HHNR aus der letzten Zeile)
FillVektor ()

}

}

else{ #sonst(letzte Zeile in Tabelle)

if (HHNR[i]!'=HHNR_alt){ #falls die aktuelle HHNR ungleich HHNR[i —1]
FillMatrix ()

FillVektor ()

}

else{ #sonst (HHNR=HHNR aus der letzten Zeile)
FillVektor ()

}

}

}#Ende For—Schleife
#letzte Zeile fuellen:
FillMatrix ()

#Exportieren

write.table(x=srv_neu, file=Dateiname, sep=";", dec=",",row.names=FALSE,
cat(Dateiname,"wurde gespeichert","\n")

col .names=TRUE, quote=TRUE)

##4#25 Sum_V_LAENGE

#System vorbereiten:

rm(list = Is(all = TRUE)) #loescht die Global Environment
cat("\014") #loescht die Konsole
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cat("Fur die Variable V_LAENGE wird fir jede

cat("Voraussetzung ist, dass alle fehlenden

#Ausgangsdatei laden (ggf. Pfad aendern)
#srv <— read.csv2(file="C:/Pfad/S'V_W_NA.csv

n Haushalt die Summe berechnet und in einer Tabelle gespeichert." "\ n'
Werte mit NA gekennzeichnet sind","\n")

", header=TRUE)

#Einlesen der Haushaltsnummer und V_LAENGE als einzelner Vektor

HHNR <— srv [, c("HHNR")] #dien
Variable<—srv$V_LAENGE #Gibt

t nur der vereinfachten Schreibweise

Werte der gewaehlten Variable dem Vektor Variable

#benoetigte Zwischenspeicher (Zaehler, Vektor und Matrix) generieren und Werte uebergeben

Variablenname <— paste0("A_", "V_ERW")
HHNR_alt<—0

z1<-0

z2<—0

Vektor<—NA

srv_neu<—matrix (0,1,2)

srv_neu<—srv_neu[—1,]

colnames(srv_neu)<— c("HHNR",K"SUM_V_LAENGE")
#neuen Variablennamen gefuellt
Dateiname<—paste0 ("SUM_V_LAENGE. csv ")

#Funktionen definieren:

FillVektor <—function (){

#neuer Variablenname: A_+ jeweilige Variable
#Variable fuer HHNR[i —1] als Zwischenspeicher
#Zaehler 1 fuer Matrixzeile initialisieren
#Zaehler 2 fuer Sammelvektorzeile initialisieren
#Sammelvektor initialisieren

#Matrix fuer spaetere Ausgabe initialisieren
#loeschen der ersten Zeile aus der Ausgabematrix
#Kopfzeile der Ausgabematrix wird mit HHNR und

#Dateiname fir die spaetere Exportdatei wird erzeugt

#Funktion zur Abarbeitung des Sammelkriteriums und Fuellen des Sammelvektors

if (Lis.na(Variable[i])){

#falls der Wert gueltig ist dann
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72<<—2z2+1,; #setze Vektorzaehler eins hoch

Vektor[z2]<—Variable[i] #Fuelle den Vektor mit dem entsprechenden Variablenwert
}

}

FillMatrix <—function (){

#Funktion zur Aggregation des Sammelvektors und anfuegen des aggr. Wertes an die Matrix
z1<<—z1+1 #Matrixzaehler um eins hochsetzen
Vektor_ausgabe<—sum(Vektor) #Berechne die Summe des Vektors

srv_neu<<—rbind (srv_neu,c(HHNR_alt, Vektor_ausgabe)); #fuege neue Zeile an Matrix an

HHNR_alt<<—HHNR[ i ]; #setze die alte HHNR gleich der Aktuellen
Vektor<<—NA; #Sammelvektor loeschen
z2<<—0 #Vektorzaehler Null setzen
}

#Gib fir jeden Haushalt die Summe der zurueckgelegten Wege an

for(i in l:nrow(srv)){ #von 1 bis Anzahl der Zeilen des SrV

if (i==1){ #Falls 1.Zeile,

HHNR_alt<—HHNR[ i ]; #Haushaltsnummer alt gleich der aktuellen
FillVektor ()

} #Ende falls i=l1

else if(il=nrow(srv) & i!=1){ #falls i nicht letzte und nicht erste Zeile

if (HHNR[i]!=HHNR_alt){ #falls die aktuelle HHNR ungleich HHNR[i —1]
FillMatrix ()

FillVektor ()

}
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else{ #sonst (HHNR=HHNR aus der letzten Zeile)
FillVektor ()

}

} #Ende i nicht erste und nicht letzte Zeile
else{ #sonst letzte Zeile in Tabelle

if (HHNR[ i]'=HHNR_alt){ #falls aktuelle HHNR ungleich HHNR[i —1]
FillMatrix ()

FillVektor ()

}

else{ #sonst (HHNR=HHNR aus der letzten Zeile)
FillVektor ()

}

}

} # Ende For—Schleife
#Matrix mit dem letzten Vektorwert fuellen
FillMatrix ()

#Exportieren

write.table (x=srv_neu, file=Dateiname, sep=";", dec=",",row.names=FALSE,

cat(Dateiname ,"wurde gespeichert","\n")

col.names=TRUE,

quote=TRUE)

###3. Schritt: Frageboegen zusammenfuegen

#System vorbereiten

rm(list = Is(all = TRUE)) +#loescht die Global Environment
cat("\014") #loescht die Konsole

#Fuegt alle relevanten Datensaetze zusammen und ermittelt Schnittmenge
# Pfad eingeben

ONVHNY V



XIXXX

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34

#relevante Datensaetze einlesen

srv_H_komplett <— read.csv2(file=paste0(Pfad,"SrV_H_NA.csv"), header=TRUE)

srv_BAUSB<— read.csv2(file=paste0(Pfad," Personenfragebogen_bearbeitet/max_V_BAUSB.csv"), header=TRUE)
srv_EINSCHR<— read.csv2(file=paste0(Pfad," Personenfragebogen_bearbeitet/min_V_EINSCHR_NEIN.csv"), header=TRUE)
srv_ERW<— read.csv2(file=paste0(Pfad," Personenfragebogen_bearbeitet /A_V_ERW.csv"), header=TRUE)
srv_FUEHR_MOT<— read .csv2(file=pasteO(Pfad," Personenfragebogen_bearbeitet/min_V_FUEHR_MOT.csv"), header=TRUE)
srv_FUEHR_PKW<— read .csv2(file=paste0(Pfad," Personenfragebogen_bearbeitet/min_V_FUEHR_PKW.csv"), header=TRUE)
srv_HANDY<— read.csv2(file=paste0(Pfad," Personenfragebogen_bearbeitet/max_V_TECH_HANDY.csv"), header=TRUE)
srv_INET<— read.csv2(file=paste0(Pfad," Personenfragebogen_bearbeitet /max_V_TECH_INET.csv"), header=TRUE)
srv_SMART<— read.csv2(file=paste0(Pfad," Personenfragebogen_bearbeitet/max V_TECH_SMART.csv"), header=TRUE)
srv_NAVI<— read.csv2(file=paste0(Pfad," Personenfragebogen_bearbeitet /max_V_TECH_NAVI.csv"), header=TRUE)
srv_OEV<— read.csv2(file=paste0(Pfad," Personenfragebogen_bearbeitet/min_V_OEV.csv"), header=TRUE)
stv_OEV_FK<— read.csv2(file=pasteO(Pfad," Personenfragebogen_bearbeitet /A_V_OEV_FK.csv"), header=TRUE)
srv_SCHULAB<— read.csv2(file=paste0(Pfad," Personenfragebogen_bearbeitet/max_V_SCHULAB.csv"), header=TRUE)
srv_V_LAENGE<— read.csv2(file=pasteO(Pfad," Wegefragebogen_bearbeitet /V_LAENGE. csv"), header=TRUE)

#Datensaetze (bezueglich der HHNR) zusammenspielen
srvl=merge(srv_H_komplett, srv_BAUSB, by="HHNR", all=FALSE)
srv2=merge(srvl, srv_EINSCHR, by="HHNR", all=FALSE)
srv3=merge(srv2, srv_ERW, by="HHNR", all=FALSE)
srvd=merge(srv3, srv_FUEHR_MOT, by="HHNR", all=FALSE)
srvb=merge(srv4d , srv_FUEHR_PKW, by="HHNR",K6 all=FALSE)
srv6=merge(srv5, srv_HANDY, by="HHNR", all=FALSE)
srv7=merge(srv6 , srv_INET, by="HHNR", all=FALSE)
srv8=merge(srv7 , srv_SMART, by="HHNR", all=FALSE)

(srv8, srv_NAVI, by="HHNR", all=FALSE)

e

srv9=merge (s
(srv9, srv_OEV, by="HHNR", all=FALSE)

srvl0=merg
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srvll=merge(srv10, srv_OEV_FK, by="HHNR", all=FALSE)
srvl2=merge(srvll, srv_SCHULAB, by="HHNR", all=FALSE)
srvl3=merge(srv12, srv_V_LAENGE, by="HHNR", all=FALSE)

#Exportieren
write.table(x=(srvl13), file="srv_komplett.csv", sep=";", dec=",",row.names=FALSE, col.names=TRUE, quote=TRUE)
Cat("Tabelle WUrde gespeiChert","\n")

#H#H#4.Schritt: SrV von echten Fehlstellen bereinigen###
#System vorbereiten

rm(list = Is(all = TRUE)) #loescht die Global Environment

cat("\014") #|0escht die Konsole

cat (" Alle Zeilen mit fehlenden Werten in den ausgewaehlten Variablen werden geloescht." ,"\n")

cat (" Weiterhin werden alle HHNR geloescht in den kein PKW (Privat oder Dienst) vorhanden ist.","\n")
cat("Die bereinigte Tabelle wird als csv—Datei gespeichert.", "\n")

cat("\n") #Leerzeile

#Dateiname fir Ausgabedatei ohne Endung eingeben z.B. "srv_bereinigt"

Dateiname<—"srv_bereinigt"
Dateiname<—paste0 (Dateiname ,". csv") #fuegt dem Dateinamen die Endung .csv hinzu

#Ausgangs—Datei laden
srv<— read.csv2(file="C:/Pfad/srv_komplett.csv", header=TRUE)

cat (" Tabelle hat vor Reinigung ", ncol(srv), " " "

Variablen und ", nrow(srv)," Beobachtungen." "\ n")

#Auswahl der zu bereinigenden Variablen durch an und auskommentieren der Zeilen
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Var_Auswahl<—matrix (0,1,1) #Definition der Variablenmatrix mit einer leeren Zeile
Var_Auswahl<—Var_Auswahl[—1,] #loeschen der ersten leeren Zeile

#aus Haushaltsfragebogen
#Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl,"HHNR")
Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl,"V_FLEISTUNG1")
Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl,"V_ANZ_PERS")
Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl ,"V_ANZ_MOT125")
Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl,"V_ANZ_MOPMOT")
Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl ,"V_ANZ_RAD")
Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl,"V_ANZ_ERAD")
#Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl ,"V_FLEISTUNG2")
Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl,"V_WOHNDAUER")
Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl ,"V_GEHZEIT_BUS_H")
#Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl ,"V_GEHZEIT_STRAB") #zuviele keine Angaben —> nicht betrachten
Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl ,"V_GEHZEIT_SBAHN")
#Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl ,"V_GEHZEIT_UBAHN") #zuviele keine Angaben —> nicht betrachten
#Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl ,"V_GEHZEIT_FAEHR") #zuviele keine Angaben —> nicht betrachten
Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl ,"V_GEHZEIT_NFZUG")
Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl,"V_EINK") #viele nicht angegeben aber wichtige GroeBe
Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl ,"E_HHG")
Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl ,"E_MOTTYP")

(

(

—~ —~ —~

Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl ,"E_HHTYP")
Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl ,"E_ANZ_PKW")

#aus Personenfragebogen
Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl ,"max_V_SCHULAB")
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Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl, "max_V_TECH_HANDY")
Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl, "max_V_TECH_SMART")
Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl,"max_V_TECH_INET")
Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl ,"max_V_TECH_NAVI")
Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl, "max_V_BAUSB")
Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl,"min_V_EINSCHR_NEIN")
Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl,"min_V_OEV")
Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl, "min_V_FUEHR_PKW")
Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl, "min_V_FUEHR_MOT")
Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl ,"A_V_ERW")
Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl ,"A_V_OEV_FK")

#aus Wegefragebogen
Var_Auswahl<—rbind (Var_Auswahl,"sum_V_LAENGE")

srv_sauber<—srv [] #Uebergabe der Tabelle an Zwischenspeicher
#—> eingelesene Datei bleibt zum Vergleich erhalten

for(v in 1l:length(Var_Auswahl)){ #fuer jede Variable
A_Z_loeschen<—length (which(is.na(srv_sauber[,c(Var_Auswahl[v])]))) #Anzahl der zu loeschenden Zeilen
if (A_Z_loeschen>0){ #falls fehlende Werte enthalten sind

#(bei 0 sonst Fehler)

#srv_sauber (neu) bekommt alle Beobachtungen von srv_sauber (alt) mit gueltigen Wert in der Variable
srv_sauber<—srv_sauber[—which(is.na(srv_sauber[,c(Var_Auswahl[v])])) .]

}#Ende der Schleife

#Statusmeldung:

cat ("durch Variable",v,"/" length(Var_Auswahl), K Var_Auswahl[v] ,"\t",A_Z_loeschen,
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"Zeilen geloescht " ,"\'t",nrow(srv_sauber), "noch uebrig","\n")

}

srv_Pkw<—srv_sauber[] #Uebergabe der Tabelle an Zwischenspeicher

#Anzahl der zu loeschenden Zeilen ermitteln:
A_Z_loeschen<—length (which ((srv_Pkw$V_ANZ_PKW_PRIV==0) & (srv_Pkw$V_ANZ_PKW_DIENS==0 )))

#im Folgenden nur die Daten betrachten, bei denen Haushalt einen Pkw (Privat oder Dienst) besitzt:
srv_Pkw<—subset (srv_Pkw, (srv_Pkw$V_ANZ_PKW_PRIV > 0) | (srv_Pkw$V_ANZ_PKW_DIENS > 0))
#Statusmeldung:

cat ("durch Anzahl PKW" "\t" A_Z_loeschen,k" Zeilen

geloescht ," ,"\'t" nrow(srv_Pkw), "noch uebrig","\n")

#which ((srv_Pkw$V_ANZ_PKW_PRIV==0) & (srv_Pkw$V_ANZ_PKW_DIENS==0 )) #Test ob wirklich alle geloescht sind
#which (srv_Pkw$V_ANZ_PKW_PRIV&&srv_Pkw$V_ANZ_PKW_DIENS==0) #Probe

cat("\n") #Leerzeile
#Ausgabe des bereinigten Datensatzes

#write . table (x=srv_Pkw, file=Dateiname, sep=";", dec=",",row.names=FALSE, col.names=TRUE, quote=TRUE)

cat(Dateiname ," wurde gespeichert","\n")

##4#5. Schritt: Generierung Zufallszahlen

##4#5.1 MCAR

#eventuelle Altvariablen aus dem System loeschen

rm(list = Is(all = TRUE)) #loescht die Global Environment

cat("\014") #loescht die Konsole

cat("Erstellen der zufaelligen Fehlstellen und Ausgabe in einzelnen Dateien.","\n")

#SrV Datei laden
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srv_H <—read.csv2(file="C:/Pfad/srv_bereinigt.csv",6 header=TRUE)

#fir Ausgabeprotokoll
Cat("Nr","\t","Beobachtungen","\t" ’ "soll NA","\t" , "ist NAIIV ||\n||)

#Schleife erstellt j Dateien mit definierter Anzahl an Fehlstellen

for (j in 1:5){ #b5 Schritte

p<—j*5/100 #in 5% Schritten (von 5—25%)
srv_NA<—srv_H #vollstaendigen Datensatz laden

Beobachtungen<—length (srv_NA[,c("V_FLEISTUNG1")]) +#Anzahl der Beobachtungen ermitteln

Anzahl_NA<-round (Beobachtungenxp, digits=0) #auf natuerliche Zahl gerundete Anzahl zu erzeugende NA
# print (Beobachtungen) #Ausgabe der Gesamtanzahl zur Kontrolle
# print (Anzahl"Anzahl_NA) #Ausgabe der zu erstellenden Anzahl NA's zur Kontrolle

#Zufallszahlen mit der gewuenschten Anzahl an Fehlstellen generieren
zz=sample (1:Beobachtungen, Anzahl_NA, replace=FALSE, prob=NULL)

#Fahrleistung der Stelle der Zufallszahl NA setzen —> ergibt gewuenschte Anzahl NA-Stellen im Datensatz
for(i in 1l:length(zz)){srv_NA[zz[i]:zz[i], "V_FLEISTUNG1"]<—NA}

fehlstellen <—which (is.na(srv_NA[,c("V_FLEISTUNG1")])) #Vektor mit Zeilen in der V_FLEISTUNGL NA ist

#Ausgabeprotokoll
cat(j,"\t",Beobachtungen "\t" , Anzahl_NA ,"\t" , length(fehlstellen),"\n")

#Exportieren
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Dateiname<—pasteO ("srv_MCAR" ,p%100,".csv") #Dateiname fir Ausgabedatei
#write . table (x=(srv_NA), file=Dateiname, sep=";", dec=",",row.names=FALSE, col.names=TRUE, quote=TRUE)
cat(Dateiname ," wurde gespeichert", "\n")

}#Ende der Schleife

###45.2 MAR

#System vorbereiten:

rm(list = Is(all = TRUE)) +#loescht die Global Environment

cat("\014") #loescht die Konsole

cat("Erstellen der zufaelligen Fehlstellen im oberen Bereich der Variable und Ausgabe in einzelnen Dateien.","\n")

#SrV—Datei laden
srv_H <— read.csv2(file="C:/Pfad/srv_bereinigt.csv", header=TRUE)

#Aufruf der abhaengigen Variable von V_FLEISTUNG (Korrelation 0,34 (siehe deskriptives.R))
V_EINKOMMEN <— srv_H[, c("V_EINK")]

#fir Ausgabeprotokoll
cat ("Nr","\t", "Beobachtungen","\t" ,"A_hohes Einkommen" "\t" , "soll NA" ,"\t" , "ist NA", "\n")

sortiert <—srv_H[order (V_EINKOMMEN, decreasing=TRUE) ,] #Datensatz absteigend nach Einkommen sortieren

hohes_EINKOMMEN<—which (sortiert [, c("V_EINK")]>=7) #Vektor hohes Einkommen definieren ,
#alle Zeilen, deren Einkommen >= Einkommensklasse 7

#hohes_ EINKOMMEN #Ausgabe zur Kontrolle

Anzahl_hohes_Einkommen<—length (hohes_ EINKOMMEN) #Anzahl der Haushalte mit hohem Einkommen
Beobachtungen<—nrow(sortiert) #Anzahl der Beobachtungen

#Schleife erstellt j Dateien mit definierter Anzahl an Fehlstellen
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for(j in 1:5){ #in 5 Schritten

p <— j*5/100 #je 5%

srv_NA<—sortiert [] #vollstaendigen Datensatz neu laden

Anzahl_NA<-round (Beobachtungenxp, digits=0) #auf natuerliche Zahl gerundete Anzahl zu erzeugende NA
#Ausgabe der Gesamtanzahl und Fehlstellen zur Kontrolle

#print (Beobachtungen) #Ausgabe der Gesamtanzahl zur Kontrolle

#print (Anzahl_NA) #Ausgabe der zu erzeugenden Fehlstellen zur Kontrolle

#print (Anzahl_hohes_Einkommen) #Ausgabe der Anzahl Haushalte mit hohem Einkommen zur Kontrolle

if (Anzahl_NA<=0.9xAnzahl_hohes_Einkommen){ #Wenn die Anzahl zu setzende NA <= 90% von der

#Anzahl der Haushalte mit hohen Einkommen ist

#Zufallszahlen mit der gewuenschten Anzahl an Fehlstellen generieren
zz=sample (1: Anzahl_hohes_Einkommen, Anzahl_NA, replace=FALSE, prob=NULL)
H#zz #Ausgabe der Zufallszahlen zur Kontrolle

#Fahrleistung der Stelle der Zufallszahl NA setzen —> ergibt gewuenschte Anzahl NA-Stellen im Datensatz
for(i in 1l:length(zz)){srv_NA[zz[i]:zz[i], "V_FLEISTUNG1"]<—NA}

fehlstellen <—which (is.na(srv_NA[,c("V_FLEISTUNG1")])) #Vektor mit Zeilen in der V_FLEISTUNGI NA ist

#Ausgabeprotokoll
cat(j,"\t",Beobachtungen ,"\t" ,Anzahl_hohes_Einkommen ,"\t" , Anzahl_NA,"\t" , length(fehlstellen), "\n")

#Exportieren
srv_NA<—srv_NAJ[order (sryv_NA$HHNR, decreasing=FALSE) ,] #Datensatz aufsteigend nach HHNR sortieren (Urpsrung)
Dateiname<—pasteO ("srv_MAR" ,p%100,".csv") #Dateiname generieren

write.table(x=(srv_NA), file=Dateiname, sep=";", dec=",",row.names=FALSE, col.names=TRUE, quote=TRUE)
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cat(Dateiname," wurde gespeichert","\n")
}
else{

cat(j,"Die Anzahl der zu erzeugende Fehlstellen

}
1

ibersteigt die Anzahl der Haushalte mit hohem Einkommen." "\n")

Datenanalyse

##4#1. Test auf Normalverteilung
#System vorbereiten:
rm(list = Is(all = TRUE))
cat("\014")

cat (" Alle Dateien auf Normalverteilung getestet,

#loescht die Global
#loescht die Konsole

#Datei laden

# Dateien auswaehlen (Zeilen
Dateiauswahl<—0
Dateiauswahl<—rbind ( Dateiauswahl ,"srv_MCAR5"
Dateiauswahl ,"srv_MCAR10"

Dateiauswahl<—rbind )
Dateiauswahl ,"srv_MCAR15")
)
)

(
(
Dateiauswahl<—rbind (
Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MCAR20"
Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MCAR25"
Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MAR5")
Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MAR10")
(Dateiauswahl ,"srv_MAR15")
(Dateiauswahl ,"srv_MAR20")

Dateiauswahl<—rbind
Dateiauswahl<—rbind

Environment

die resultierenden Plots und Daten werden gespeichert." "\n")

ein oder auskommentieren) und Dateinamen eingeben

# Erstellt Vektor mit erster Zeile Inhalt "0"

# fuegt neue Zeile mit Dateiname an
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Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MAR25")

Dateiauswahl<—Dateiauswahl[—1,]

# Pfad eingeben

# loescht erste Zeile mit Inhalt "0"

#srv <— read.csv2(file="C:/Pfad/Zufallsdateien", header=TRUE)

: T R NIRRT R R NIRRT R RN TR R NIRRT TR
#El nga ben Ende T i i

spaltenname<—Dateiauswahl
NormalAnnahmen<—0

schiefe <-0

kurto<—0

schiefe2 <-0

kurto2 <—0

#notwendige Pakete laden
library (lattice)

library (graphics)
library (tseries)

library (el071)

#fir Spaltennamen der Tabelle am Ende

#Matrix generieren

#Variable fir Schiefe (der transformierten Variable V_FLEISTUNG1) generieren
#Variable fir Kurtosis (der transformierten Variable V_FLEISTUNG1) generieren
#Variable fiur Schiefe2 der originalen Daten generieren

#Variable fir Kurtosis2 der originalen Daten generieren

# fir jede Datei Daten ersetzen und Ausgabe einer vollstaendigen Datei

for (D in 1l:length(Dateiauswahl)){ # von eins bis Anzahl Dateien

# 1. Datei laden

cat("Datei", Dateiauswahl[D], "wird fuer die Imputation eingelesen." "\ n")

Dateiname<— paste0(Pfad, Dateiauswahl[D] ,".csv") # Pfad und Dateinamen zusammenfuegen
srv_zufall <— read.csv2(file=Dateiname, header=TRUE) # Datei laden
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#Multivariate Normalverteilung—>betrifft nur Variablen die NA aufweisen—>nur fir V_FLEISTUNGL relevant!
#Test auf univariate Normalverteilung von V_FLEISTUNG1

#grafisch

graphics.off ()

#Boxplot V_FLEISTUNG

Plotname<—paste0 (" Boxplot_VFLEISTUNG1", 6 Dateiauswahl[D] ,".png")

png(filename=Plotname, width = 400, height = 400)

boxplot (srv_zufall§V_FLEISTUNG1, ylab="V_FLEISTUNGl in Tkm",main="Boxplot der Variable V_FLEISTUNG1")
dev.off()

graphics. off ()

Plotname<—paste0 (" Histogramm_VFLEISTUNG1", Dateiauswahl[D],".png")

png(filename=Plotname, width = 400, height = 400)

hist (srv_zufall$V_FLEISTUNG1 , freq=F, breaks= 20, xlab="V_FLEISTUNGL in Tkm", ylab="relative
Haeufigkeitsdichte", main = 'Verteilung der Variable V_FLEISTUNGL', col='grey )

dev.off ()

#hist (srv_zufall$V_FLEISTUNG1, freq=F, breaks= 20, xlab="V_FLEISTUNG1 in Tkm", ylab="relative
Haeufigkeitsdichte", main = 'Verteilung der Variable V_FLEISTUNGL', col='grey ")

#boxplot (srv_zufall$V_FLEISTUNG1, ylab="V_FLEISTUNGl in Tkm",main='Boxplot der Variable
V_FLEISTUNG1') #Boxplot

#qqnorm (srv_zufall$V_FLEISTUNG1) #Normal Q-Q-Plot
#qqline (srv_zufall$V_FLEISTUNG1) #bei perfekter Normalverteilung liegen alle Punkte auf der Geraden
#—> nicht der Fall
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#Shapiro—Wilk—Test HO: Stichprobe stammt aus einer Normalverteilung , ablehnen wenn Testvariable
#kleiner als kritische Variable
shapiro.test ((srv_zufall$V_FLEISTUNG1[1:5000])) #Achtung: Stichprobe muss zwischen 3 und 5000 liegen

#Variablen geeignet transformieren, da nicht normalverteilt
V_FLEISTUNG_trans<—(sqrt (srv_zufall$V_FLEISTUNG1))
V_FLEISTUNG_ transl<—(log (srv_zufall$V_FLEISTUNG1))

#Tests mit transformierter Variable erneut durchfihren

graphics. off ()

Plotname<—pasteO (" Histogramm_trans_VFLEISTUNG1" Dateiauswahl[D] ,".png")

png(filename=Plotname, width = 400, height = 400)

hist (V_FLEISTUNG_trans, freq=F, breaks= 20, xlab="Wurzel aus V_FLEISTUNGl in Wurzel Tkm",
ylab="relative Haeufigkeitsdichte", main = 'Verteilung der transformierten Variable', col="grey"')
dev.off ()

graphics. off ()

#Boxplot

Plotname<—paste0 (" Boxplot_trans_VFLEISTUNG1",h Dateiauswahl[D],". png")

png(filename=Plotname, width = 400, height = 400)

boxplot (V_FLEISTUNG_trans, ylab="V_FLEISTUNGL in Tkm",6 main="Boxplot der transformierten Variable ")
dev.off ()

#hist (V_FLEISTUNG_trans, freq=F, breaks= 20, xlab="V_FLEISTUNGL in Tkm", ylab="relative
Haeufigkeitsdichte" main = 'Verteilung der transformierten Variable', col="grey')#annaehernd Normalverteilt
#boxplot (V_FLEISTUNG_ trans, ylab="V_FLEISTUNG1 in Tkm", main='Boxplot der transformierten Variable )
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qgnorm (V_FLEISTUNG_trans) #Normal QQ Plot
qqline (V_FLEISTUNG_trans) #bei perfekter Normalverteilung liegen #alle Punkte auf der

#Geraden —> nicht der Fall aber besser als vor Transformation

#Shapiro—Wilk—Test HO: Stichprobe stammt aus einer Normalverteilung , ablehnen wenn Testvariable
#kleiner als kritische Variable (p<=0.05)
shapiro.test ((V_FLEISTUNG_ trans[1:5000])) #Achtung: Stichprobe muss zwischen 3 und 5000 liegen

#laut West/Curran/Finch (1995) Abweichung von Normalverteilung ok, wenn folgendes gilt:
#fir nicht transformierte Variable:

schiefe2 <—cbind(schiefe2 ,skewness(na.exclude(srv_zufall§V_FLEISTUNG1))) #Schiefe <2
kurto2<—cbind (kurto2 , kurtosis (na.exclude(srv_zufall$V_FLEISTUNG1))) #Kurtosis <7

#fir Wurzeltransformierte Variable:

schiefe<—cbind (schiefe ,skewness(na.exclude(V_FLEISTUNG_ trans))) #Schiefe <2
kurto<—cbind (kurto , kurtosis(na.exclude (V_FLEISTUNG_ trans))) #Kurtosis <7

NormalAnnahmen<—rbind (schiefe2 ,schiefe , kurto2 , kurto) #zusammenfiigen
}#Ende For—Schleife

NormalAnnahmen<—NormalAnnahmen[,—1]#erste unsinnige Spalte loeschen

rownames (NormalAnnahmen)<—c (" Schiefe von V_FLEISTUNG1", "Schiefe der transformierten Variable",

"Kurtosis von V_FLEISTUNG1", "Kurtosis der transformierten Variable")#Zeilennamen vergeben

colnames (NormalAnnahmen)<—c(spaltenname)#Spaltennamen vergeben

write.table (x=NormalAnnahmen, file="NormalAnnahmen.csv",sep=";", dec=",",row.names=TRUE, col.names=TRUE, quote=TRUE)
cat (" Tabelle wurde gespeichert","\n")
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H##H#2. Korrelation
#System vorbereiten:

rm(list = Is(all = TRUE)) #loescht die Global Environment
cat("\014") #loescht die Konsole

cat (" Datensatz wird mittels Spearman Korrelation untersucht.","\n")
cat ("Auswahl der relevanten Variablen muss manuell erfolgen." "\n")
#Datei laden

#srv <— read.csv2(file="C:/Pfad/srv_bereinigt.csv", header=TRUE)

#Korrelation nach Spearman da einige Variablen ordinal/nominal skaliert sind
variablen<—srv[,c(4,6:12,15:17,24:28,30:45,47:49)]# Begruendung fir Spaltenauswahl in naechsten 4 Zeilen:

#Spalten 1-3 und 5 sowie Spalte 13 und 14 auBen vorlassen, da keine sinnvollen Daten (z.b. HHNR, Quartal, Stichtag)

#Standardabweichung ist null— in min_V_OEV nur einsen, diese Spalte (46) rausnehmen,
#Spalten ausschliessen, in denen so gut wie keine Angaben (betrifft V_FLEISTUNG2 und V_FLEISTUNG3
#sowie deren Stellplaetze und Zulassungsort, Gehzeiten STRAB, UBAHN und FAEHR sowie E_FLEISTUNG)

Kor<—cor(variablen , method=c("spearman"))
#Korrelationen mit V_FLEISTUNG die kleiner 0,15 —> Variablen nicht weiter betrachten

#um Multikollinearitaeten zu vermeiden: Korrelationen zwischen den Variablen >=0,7 eine Variable entfernen
#ANZ_PERSONEN hohe Korrelation mit E_HHG und E_HHTYP —> ANZ_PERSONEN und E_HHTYP raus
H#E_ANZ_PKW hohe Korrelation mit E_MOTTYP —E_MOTTYP raus

#ibrigbleibende Variablen:
#"V_FLEISTUNG1", "V_ANZ_PKW_DIENS", "V_ANZ_RAD", "V_ZUL1", "V_EINK" "E_HHG", "E_ANZ PKW",6 "A V_ERW",
#"max_V_TECH_NAVI" ,"max_V_TECH_INET" ,"max_V_TECH_SMART" ,"max_V_SCHULAB", "sum_V_LAENGE"
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relevant<—srv[,c(8,11,15,16,31,32,35,39 43,44 ,45,48,49)]

#Exportieren

write.table(x=Kor, file="Korrelationen.csv", sep=";", dec=",",row.names=FALSE, col.names=TRUE, quote=TRUE)

cat ("Spearman—Korrrelation wurde gespeichert", "\ n")

###3. Missing Data Pattern
#System vorbereiten:

rm(list = Is(all = TRUE)) #loescht die Global Environment

cat("\014") #loescht die Konsole

graphics.off () #alte Plots loeschen

cat("Fuer jede ausgewaehlte Datei, wird das Missing Data Pattern (MDP) als Diagramm erzeugt.", "\n")

#Datei laden

# Dateien auswaehlen (Zeilen ein oder auskommentieren) und Dateinamen eingeben
Dateiauswahl<—0 # Erstellt Vektor mit erster Zeile Inhalt "0"
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MCAR5") # fuegt neue Zeile mit Dateiname ein
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MCAR10")

Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MCAR15")

#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MCAR20")

#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MCAR25")

#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MAR5")

#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MAR10")

#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MAR15")

#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MAR20")

#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MAR25")

Dateiauswahl<—Dateiauswahl[—1,] # loescht erste Zeile mit Inhalt "0"
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# Pfad eingeben
#srv <— read.csv2(file="C:/Pfad/Zufallsdateien",

header=TRUE)

; LU L)
#E|ngaben Ende  4HHHHHHHHH

T A At

#notwendiges Paket laden
library (mi)

# fir jede Datei Daten ersetzen und Ausgabe einer
for (D in 1l:length(Dateiauswahl)){
# 1. Datei laden

cat("Datei", Dateiauswahl[D], "wird eingelesen." "\n")

Dateiname<— paste0O(Pfad, Dateiauswahl[D],".csv")

srv_zufall <— read.csv2(file=Dateiname, header=TRUE)

# 2. MDP mit den fir die Regression relevanten Variablen (siehe Korrelation.R)

#MDP definieren , Spalten geeignet sortieren:

mdp <— missing_data.frame(srv_zufall[nrow(srv_zufall):1

#Zusammenfassung von jeder Variable (min, 1st Qu,

print (summary(mdp))

cat ("Diagramm wird erzeugt, dies kann einen Moment dauern
# MDP plotten

image(mdp, grayscale=TRUE)

cat("fir naechste Datei bitte Enter druecken","\n")

readline ()
graphics. off ()
}#Ende For—Schleife

vollstaendigen

# von eins bis Anzahl

# Pfad und Dateinamen zusammenfuegen

c(8,11,16,31,32,35,39,43,44 ,45,48 ,49,15)])
3rd Qu., max):

# alte Plots
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Mittelwertimputation

#eventuelle Altvariablen aus dem System loeschen

rm(list = Is(all = TRUE)) # loescht die Global Environment

cat("\014") # loescht die Konsole

cat("Skript ersetzt alle fehlenden Werte in V_FLEISTUNG durch den Mittelwert aller vorhandenen Daten.","\n")
cat("\n") # Leerzeile

#Eingaben TR

# Dateien auswaehlen (Zeilen ein oder auskommentieren) und eingeben

Dateiauswahl<—0 # Erstellt Vektor mit erster Zeile Inhalt "0O"

#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MCAR5"
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MCAR10")
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MCAR15")
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MCAR20")
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MCAR25"
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MAR5")
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MAR10")
Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MAR15")
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MAR20")
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MAR25")

Dateiauswahl<—Dateiauswahl[—1,]
# Pfad eingeben

H NIRRT
#Eingaben Ende A R

# loescht erste Zeile mit Inhalt

IIOII
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# fir jede Datei Daten ersetzen und Ausgabe einer vollstaendigen Datei
for (D in 1l:length(Dateiauswahl)){
# 1. Datei laden

# von eins bis Anzahl Dateien

cat (" Datei", Dateiauswahl[D], "wird fuer die Imputation eingelesen." "\n")
Dateiname <— paste0O(Pfad, Dateiauswahl[D],".csv") # Pfad und Dateinamen zusammenfuegen
srv <— read.csv2(file=Dateiname, header=TRUE) # Datei laden

Wertfehlt <—0 #fiir Vergleich der wahren Werte am Ende eine extra Spalte einfuegen
for(i in l:nrow(srv)){ #fuer alle Zeilen des Datensatzes
if(is.na(srv$V_FLEISTUNG1[i])){ #falls V_FLEISTUNGL NA ist

Wertfehlt[i]<—1} #setze Wertfehlt 1

else{Wertfehlt[i]<—0} #sonst 0

}

srv<—cbind (srv, Wertfehlt) #fuege die neue Variable Wertfehlt an den Datensatz an

# 2. Mittelwert vor der Imputation zur Kontrolle
Mittelwert_vor <— mean(na.exclude(srv$V_FLEISTUNG1)) # Mittelwert vor der Imputation

# 3. Mittelwert berechnen und ersetzen

cat("fehlende Werte werden ersetzt","\n")

Mittelwert <—mean(na.exclude (srv$V_FLEISTUNG1)) # Berechnung aus alle Daten ausser NA

srv_mittel <—srv # Uebergabe des zu imputierenden Datensatzes,

for(i in 1l:length(srv_mittel$V_FLEISTUNG1)){ # fuer alle Zeilen der Variable V_FLEISTUNGL in
if(is.na(srv_mittel$V_FLEISTUNGI[i])){ # falls an der iten Stelle der Variable NA steht
srv_mittel [i:i, "V_FLEISTUNG1"][<—Mittelwert # ersetze das NA mit dem berechneten Mittelwert

}
}

Generieren

Srv
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# 4. imputierte Daten plotten

library (graphics)

plot(rownames(srv), srv$V_FLEISTUNG1, type="p", xlab="Zeilennummer der Beobachtung", ylab="V_FLEISTUNGL in Tkm",
main = 'V_FLEISTUNG1 (imputierte Daten in rot)’', cex=0.8,ylim=c(0,200),yaxt="n", las=1,col="black ")
axis(2,at=seq(0,200,20))

points (which(is.na(srv$V_FLEISTUNG1)), srv_mittel$V_FLEISTUNGI1 [which (is.na(srv$V_FLEISTUNG1))], type="p", col="red ")

#imputierte Daten in rot ueberlagen

# 5. Mittelwert nach der Imputation
Mittelwert_nach <— mean(srv_mittel$V_FLEISTUNG1) # Mittelwert nach der Imputation

# 6. Kontrolle

cat (" Kontrolle:" ,"\n")

fehlstellen <—which (is.na(srv_mittel[,c("V_FLEISTUNG1")])) #Vektor mit Zeilen die "NA" in V_FLEISTUNGl enthalten
cat ("Anzahl der Fehlstellen nach der Ersetzung:", length(fehlstellen),"\n")

if (Mittelwert_vor=Mittelwert_nach){ # Vergleich: ist der Mittelwert vor und nach der Imputation gleich?

cat (" Mittelwerte davor und danach sind identisch." ,"\n")

} oelse {

cat("Achtung: Mittelwerte davor und danach sind nicht identisch!" "\n")

}

# 7. Exportieren

Exportdatei <— paste0 (" Mittelwertimputation_",Dateiauswahl[D],".csv") # Dateinamen fuer die Expordatei bestimmen
#write . table(x=(srv_mittel), file=Exportdatei, sep=";", dec=",",row.names=FALSE, col.names=TRUE, quote=TRUE)
cat("Datei", Exportdatei , "wurde gespeichert","\n")

cat("\n")

}#Ende for—Schleife fir alle Dateien
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Regressionsimputation

#eventuelle Altvariablen aus dem System loeschen
rm(list = Is(all = TRUE))
cat("\014") #loescht die Konsole

cat("Skript erstellt mehrere moegliche Regressionsmodelle ,

#loescht die Global Environment

prueft diese und wendet das beste Modell

fuer die Ersetzung der fehlenden Werte von V_FLEISTUNGI an.","\n")

NIRRT

T T Ir T

#Eingaben

# Dateien auswaehlen (Zeilen ein oder auskommentieren) und Dateiname eingeben

Dateiauswahl <—0

#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MCAR5"
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MCAR10")
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MCAR15")
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MCAR20")
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MCAR25")
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MAR5")
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MAR10")
Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MAR15")
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MAR20")
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MAR25")

Dateiauswahl<—Dateiauswahl[—1,]
#Pfad eingeben

#Eingaben Ende

# Erstellt Vektor mit erster Zeile Inhalt

# fuegt neue Zeile mit Dateiname an

# loescht erste Zeile mit Inhalt "0"

IIOII
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HHHHH# notwendige Pakete laden

cat("Notwendige Pakete werden geladen. Evtl. zuvor Instellation notwendig.","\n")

library (MASS)

library (car)

library (Imtest)

library (foreign)

library (lattice)

library (graphics)
(

library (faraway)

# fuer jede Datei Daten ersetzen und Ausgabe einer vollstaendigen Datei
for (D in 1l:length(Dateiauswahl)){
# 1. Datei laden

# von eins bis Anzahl Dateien

cat("Datei", Dateiauswahl[D], "wird fuer die Imputation eingelesen." "\ n")
Dateiname<— paste0(Pfad, Dateiauswahl[D] ,".csv") # Pfad und Dateinamen zusammenfuegen
srv <— read.csv2(file=Dateiname, header=TRUE) # Datei laden

Wertfehlt <—0 #fuer Vergleich der wahren Werte am Ende eine extra Spalte einfuegen
for(i in l:nrow(srv)){ #fuer alle Zeilen des Datensatzes
if(is.na(srv$V_FLEISTUNG1[i])){ #falls V_FLEISTUNGL NA ist

Wertfehlt[i]<—1} #setze Wertfehlt 1

else{Wertfehlt[i]<—0}#sonst 0

}

srv<—cbind (srv, Wertfehlt)#fuege die neue Variable Wertfehlt an den Datensatz an

# 2. Datensatz umwandeln, da nicht erkennt, dass bei manchen Variablen Factor statt integer vorliegt

# —>Dummyvariablen
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V_FLEISTUNG<—srv [, c("V_FLEISTUNG1")]
stv$QUARTAL<—factor (srv$QUARTAL)
srv$STICHTAG_WTAG<—factor (srv$STICHTAG_WTAG)
srv$V_ZULl<—factor (srv$V_ZULL)

srv$V_ZUL2<—factor (srv$V_ZUL2)

srv$V_ZUL3<—factor (srv$V_ZUL3)
srv$V_STELLPLl<—factor (srv$V_STELLPL1)
srv$V_STELLPL2<—factor (srv$V_STELLPL2)
srv$V_STELLPL3<—factor (srv$V_STELLPL3)
srv$V_WOHNDAUER<—factor (srv$V_WOHNDAUER)
srv$V_EINK<—ordered (srv$V_EINK)

srv$E_HHG<—factor (srv$E_HHG)

srv$E_HHTYP<—factor (srv$E_HHTYP)
srv$E_MOTTYP<—factor (srv$E_MOTTYP)
srv$max_V_BAUSB<—factor (srvémax_V_BAUSB)
srv$max_V_SCHULAB<—factor (srv$max_V_SCHULAB)
srv$min_V_EINSCHR_NEIN<—factor (srv$min_V_EINSCHR_NEIN)
srv$min_V_FUEHR_PKW<—factor (srv$min_V_FUEHR_PKW)
srv$min_V_FUEHR_MOT<—factor (srv$min_V_FUEHR_MOT)
srv$max_V_TECH_HANDY<—factor (srv$max_V_TECH_HANDY)
srv$max_V_TECH_SMART<—factor (srv$max_V_TECH_SMART)
srv$max_V_TECH_INET<—factor (srvémax_V_TECH_INET)
srv$max_V_TECH_NAVI<—factor (srvémax_V_TECH_NAVI)

#Dummyvariablen einfuehren

#Einkommensklassen zusammenfassen

EINK_gering<—srv$V_EINK == 1 | srv$V_EINK = 2 | srv$V_EINK = 3

ONVHNY V



IX1

81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107

EINK_mittel<—srv$V_EINK = 4 | srv$V_EINK = 5 | srv$V_EINK = 6
EINK_hoch<—srv$V_EINK = 7 | srv$V_EINK = 8 | srv$V_EINK = 9 |
#Schulabschluesse zusammenfassen
SCHULAB_gering<—srv$max_V_SCHULAB=— 0 | srv$max_V_SCHULAB=— 1
SCHULAB_ mittel<—srv$max_V_SCHULAB==
SCHULAB_hoch<—srv$max_V_SCHULAB==3

srv$V_EINK = 10

#neue Variablen an SrV—Datensatz anfuegen

srv<—cbind (srv, EINK_gering)

srv<—cbind (srv, EINK_mittel)

srv<—cbind (srv, EINK_hoch)

srv<—cbind (srv, SCHULAB_gering)
(srv, SCHULAB_mittel)
(

srv, SCHULAB_hoch)

srv<—cbind
srv<—cbind

# 3. Analyseschritte
##H## a Liste moeglicher Variablen erstellen
HHH siehe Korrelation.R

### b Korrelationen /Streudiagramme zwischen abhaengiger und unabhaengigen Variablen
HHHHH siehe Korrelation.R

### ¢ Multikollinearitaet vermeiden

HHHH siehe Korrelation.R

HHHE uebrig bleibende relevante Variablen fuer Regression (aus Korrelation.R) und

### NA aus Berechnungen ausschlieBen

srv_relevant<—na.exclude(srv[,c("V_FLEISTUNG1", "V_ANZ_PKW_DIENS", "V_ANZ_RAD", "V_zZUL1", "SCHULAB_gering",
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"SCHULAB_mittel", "SCHULAB_hoch" "E _HHG", "E_ANZ PKW", "A V_ERW" "max_V_TECH_NAVI"  "max_V_TECH_INET",
"max_V_TECH_SMART" " EINK_gering", "EINK_mittel", "EINK_hoch", "sum_V_LAENGE")])
#Scatter Plots — Zusammenhaenge zwischen der abhaengigen und der metrischen Variablen veranschaulichen

—> Linearitaet soll gegeben sein —> schlecht zu deuten, da bei den ersten 4 Variablen nur ganze Zahlen
angenommen werden koennen.

graphics. off ()

plot (srv_relevant$V_FLEISTUNGL , srv_relevant$V_ANZ_PKW_DIENS, xlab="V_FLEISTUNGl1 [Tkm]", ylab="V_ANZ_PKW_DIENS",
main='Scatter Plot")

plot (srv_relevant$V_FLEISTUNG1, srv_relevant$V_ANZ_RAD, xlab="V_FLEISTUNGl [Tkm]", ylab="V_ANZ_RAD",
main="Scatter Plot")

plot (srv_relevant$V_FLEISTUNG1, srv_relevant$A_V_ERW , xlab="V_FLEISTUNGl [Tkm]", ylab="A_V_ERW",
main='Scatter Plot")

plot (srv_relevant$V_FLEISTUNGL , srv_relevant$E_ANZ_PKW ,h xlab="V_FLEISTUNGL [Tkm]",6 ylab="E_ANZ PKW",
main="Scatter Plot")

plot (srv_relevant$V_FLEISTUNG1, srv_relevant$sum_V_LAENGE , xlab="V_FLEISTUNG1 [Tkm]",6 ylab="sum_V_LAENGE
[km]", main="Scatter Plot ")

### d Multiple Regression durchfuehrent##
HH moegliche Regressionsmodelle aufstellen

cat (" Moegliche Regressionsmodelle werden aufgestellt." ,"\n")

modell_voll<—Im(sqrt (V_FLEISTUNG1)~ E_HHGH+V_ANZ_PKW_DIENS+V_ANZ_RAD+E_ANZ_PKWHEINK_gering+EINK_mittel

+V_ZULIHA V_ERWHmax_V_TECH_NAVIHHmax_V_TECH_INET-+max_V_TECH_SMART+SCHULAB_gering+SCHULAB_ mittel+sum_V_LAENGE,
data=srv_relevant) #vollstaendiges Modell aus allen relevanten Variablen, wo kein NA in Spalte V_FLEISTUNGI ist ,
beachte: Transformation von V_FLEISTUNG1 da signifkantere Ergebnisse erzielt

#summary (modell_voll)#Zusammenfassung Modell mit Schaetzern, Standardabweichung, t—Test,
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Signifikanzniveaus p: Wahrscheinlichkeit ,dass auBerhalb des Intervalls [—t;+t] liegt, F—Test: HO ablehnen:

exogenen Variablen leisten signifikanten Beitrag fuer die Erklaerung der abhaengigen Variable

step<—stepAlC(modell_voll ,direction="both") #stufenweise Selektion durchfuehren

modell_step <— Im(formula(step), data = srv_relevant) #Ausfuehrung der Regression aus der stufenweisen Selektion:

Formel von Step wird fuer die Regression aufgerufen
#summary ( modell_step) #Zusammenfassung Modell

#Modelle mit Interaktionseffekte:

modell_IE1 <— Im(update(modell_step, .~. +E_HHG:EINK_gering + E_HHG: EINK_mittel, data = srv_relevant))

#summary (modell _IE1) #Zusammenfassung Modell
modell_IE2 <— Im(update(modell_step, .~. +E ANZ_PKW:V_ZUL1l, data = srv_relevant))
#summary (modell _IE2) #Zusammenfassung Modell

modell_IE3 <— Im(update(modell_step, .~. +A_V_ERW:EINK_gering +A_V_ERW: EINK_mittel ,

#summary (modell _IE3) #Zusammenfassung Modell

### Modelldiagnose

cat("Es folgt die Modelldiagnose der vorhanden Modellen." "\ n")
Modellvergleich <—0 #Matrix fuer Modellvergleich generieren
for(i in 1:5){ #Einlesen des jeweiligen Modells
if (i==1) {Modell_Auswahl<—modell_voll}

if (i==2) {Modell_Auswahl<—modell_step}

if (i==3) {Modell_Auswahl<—modell_IE1}

if (i==4) {Modell_Auswahl<—modell_IE2}

if (i==5) {Modell_Auswahl<—modell_IE3}

Vergleichsvektor <—0 #Vektor fuer Vergleich generieren
Vektorzaehler <—0 #Vektor fuer Zaehler generieren

graphics.off ()

data = srv_relevant))
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cat (" Cook’s Distanzen werden geprueft." "\n")

#Einfluesse

#Cook's Distanzen (zum ldentzifizieren von Werten die schlechte Einfluesse haben (hohes D))

CD<—cooks.distance (Modell_Auswahl) #Werte ab 1 bedenktlich

Vektorzaehler<—Vektorzaehler + 1 #Vektorzaehler eins hochsetzen
Vergleichsvektor[Vektorzaehler]<—length (which (CD>=1))#Cooks Distanzen>=1 bedenklich, Vergleichsvektor uebergeben

cat("Es folgen Tests auf Multikollinearitaet , Autokorrelation und Homoskedastizitaet.","\n")
#Multikollinearitaet (bedenklich wenn VIF >10)

E_TEST_Multi<—vif (Modell_Auswahl) #VIF Wert berechnen

Vektorzaehler<—Vektorzaehler + 1 #Vektorzaehler eins hochsetzen

Vergleichsvektor [Vektorzaehler]<—length (which (E_TEST_Multi>10)) #Werte >10 bedenklich , Vergleichsvektor uebergeben

#Autokorrelation

#Durbin Watson Test: HO: keine Autokorrelation

#falls d=2 und p=0 —> keine autokorrelation

E_TEST_Auto<—dwtest (Modell_Auswahl) #Durbin Watson Test durchfuehren
Vektorzaehler<—Vektorzaehler + 1 #Vektorzaehler eins hochsetzen

Vergleichsvektor [Vektorzaehler]<—E_TEST_Auto[1] #D-Wert an Vergleichsvektor uebergeben
Vektorzaehler<—Vektorzaehler + 1 #Vektorzaehler eins hochsetzen

Vergleichsvektor [Vektorzaehler]<—E_TEST_Auto[4] #p—Wert an Vergleichsvektor uebergeben

#Test auf Homoskedastizitaet (konstante Varianz der StoergroeBe)
#Goldfeld —Quandt—Test: HO: konstante StoergroeBenvarianz

#bei Gueltigkeit der HO sollte GQ-Wert nahe 1 sein
E_TEST_Hom<—gqtest (Modell_Auswahl) #Goldfeld —Quandt—Test durchfuehren
Vektorzaehler<—Vektorzaehler + 1 #Vektorzaehler eins hochsetzen
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Vergleichsvektor [Vektorzaehler]<—E_TEST_Hom[1] #Goldfeld —Quandt—Wert dem Vergleichsvektor uebergeben
Vektorzaehler<—Vektorzaehler + 1 #Vektorzaehler eins hochsetzen
Vergleichsvektor [Vektorzaehler][<—E_TEST_Hom[4] #p—Wert dem Vergleichsvektor uebergeben

#AIC Kriterium
Vektorzaehler<—Vektorzaehler +1 #Vektorzaehler eins hochsetzen
Vergleichsvektor [Vektorzaehler]<—AIC(Modell_Auswahl) #AIC Wert berechnen und dem Vergleichsvektor uebergeben

Modellvergleich <—cbind ( Modellvergleich , Vergleichsvektor) #den aktuellen Vergleichsvektor an die Matrix
Modellvergleilch als neue Spalte anfuegen
cat("neues Modell wird diagnostiziert","\n")

#Ende for Schleife der Modelle

#Modellvergleich Spalten und Zeilennamen vergeben

rownames( Modellvergleich)<—c( "Anzahl Cook’s Distanzen >=1", "Anzahl bedenklich VIF", "Durbin—Watson—Wert",
"Durbin—Watson—p", "Goldfeld —Quandt—Wert", "Goldfeld—Quandt—p", "AIC—Wert", "Adjustiertes BestimmtheitsmaB")
Modellvergleich<—Modellvergleich [, —1] #erste unsinnige Spalte loeschen

colnames(Modellvergleich)<—c(" modell_voll", "modell_step", "modell _IE1", "modell _IE2", "modell_IE3")

#Ausschlusskriterien

if (length(which(Modellvergleich[1,]>1) = 0)){ #wenn in Zeile 1 ein Wert groeBer 1

(Anzahl bedenklicher Cook’s Distanzen)

Modellvergleich<—Modellvergleich[,—(which(Modellvergleich[1,] >1))]} #dann loesche die dazugehoerigen Spalte

if (length(which(Modellvergleich[2,]>0) != 0)){ #wenn in Zeile 2 ein Wert >0 (Anzahl bedenklicher VIF Werte)
Modellvergleich<—Modellvergleich [, —(which( Modellvergleich[2,] >0))]} #dann loesche die dazugehoerigen Spalte
if (length(which(Modellvergleich[3,]<=1.8 & Modellvergleich[3,]>=2.2) I= 0)){
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Modellvergleich<—Modellvergleich [, —(which( Modellvergleich[3,]<=1.8 & Modellvergleich[3,]>=2.2))]}
#Intervall fuer Durbin—Watson Werte festlegen

if (length(which(Modellvergleich[5,]<=0.8 | Modellvergleich[5,]>=1.2) = 0)){ #Intervall fuer
Goldfeld —Quandt—Werte festlegen
Modellvergleich<—Modellvergleich [, —(which( Modellvergleich[5,]<=0.8 | Modellvergleich[5,]>=1.2))]}

#AIC Kriterium

aic_matrix<—0 #Matrix fuer AIC—Werte generieren

for(i in 1l:length(Modellvergleich[7,])){if (length(Modellvergleich[7,i]>0) !=0){ #Wenn an der i—ten Stelle AIC>0
aic_matrix<—Modellvergleich [7,]}} #aic_matrix erstellen

for(i in 1l:length(aic_matrix)){bestesModell<—which.min(aic_matrix)} #Minimum der AIC—Werte

finden und als bestesModell speichern

### e Das beste passende Modell verwenden##H#
# Punktprognose
# Modell fuer Imputation waehlen

#teste fuer alle Modelle, welches fuer die Imputation genutzt werden soll und speicher es unter "ersetzen"
if(names(bestesModeII)::"modell_voII"){ersetzen<fmode||_vo||}

if (names(bestesModell)=="modell_step"){ersetzen<—modell_step}
|f(names(bestesl\/lodell)::"modeII_IEl"){ersetzen<—mode||_IE1}
if (names(bestesModell)=="modell_IE2"){ersetzen<—modell_IE2}
if (names(bestesModell)=="modell_IE3"){ersetzen<—modell_IE3}
cat("\n", "Das beste Modell lautet:", names(bestesModell), "\n")

#bestes Modell nocheinmal schaetzen, aber ohne bedenkliche Werte (Cooks Distanzen)
if (length(which(cooks.distance(ersetzen)>=1))>0){ #falls bedenkliche Cooks Distanzen vorhanden sind
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srv_relevant_neu<—srv_relevant[—which (cooks.distance(ersetzen)>=1),] #Datensatz von AusreiBern entfernen
telse{srv_relevant_neu<—srv_relevant[]} #wenn keine bedenklichen Werte: uebernehme den alten Datensatz

ersetzen_neu<—Im(formula=ersetzen , data=srv_relevant_neu) #bestes Modell erneut schaetzen ohne kritische Werte
#graphics. off ()

#layout(matrix(c(1,2,3,4),2,2)) # optional 4 Graphiken/Seite

#plot (ersetzen_neu) #Residuenplots des Modells, welches fuer die Ersetzung gewaehlt wird, plotten und speichern
#Plotname<—paste0 (" Residuenplots_ ", Dateiauswahl[D],". pdf") #Plotname geben

#dev. print (pdf,Plotname) #Exportiert den Plot

#Fuer Imputation: vollstaendiger Datensatz (nun auch NA-Werte betrachten), relevante Variablen aus Korrelation

srv_relevant_na<—srv|[,c("V_FLEISTUNG1", "V_ANZ_PKW_DIENS", "V_ANZ_RAD", "V_ZUL1", "SCHULAB_gering",
"SCHULAB_mittel", "SCHULAB_hoch" "E _HHG", "E _ANZ PKW", "A V_ERW" K "max_V_TECH_NAVI"  "max_V_TECH_INET",
"max_V_TECH_SMART" ,"EINK_gering", "EINK_mittel", "EINK_hoch", "sum_V_LAENGE")]

#Matrix erzeugen, mit den Zeilen wo NA in V_FLEISTUNGI:

srv_na<—1 #Matrix generieren (1 notwendig da sonst Problem mit Faktorniveau in 2 Variablen erste Zeile)
for(i in l:nrow(srv_relevant_na)){ #fuer alle Zeilen in der Matrix des vollstaendigen Datensatzes
if(is.na(srv_relevant_na$V_FLEISTUNG1[i])){ #falls an der Stelle i in der Spalte V_FLEISTUNGI NA
srv_na<—rbind (srv_na,srv_relevant_nai,])}} #srv_na bekommt zeilenweise die entsprechenden Zeilen zugewiesen

srv_na<—srv_na[—1,] #loeschen der erste Zeile, die unnoetig erstellt wird

#fuer Schulabschluss und Einkommen: FALSE und TRUE, da fuer Regression notwendig (Ausgangsdaten lagen so vor)
srv_na$EINK_gering<—srv_na$EINK_gering==1

srv_na$EINK_mittel<—srv_na$EINK_mittel==

srv_na$EINK_hoch<—srv_na$EINK_hoch==1

srv_na$SCHULAB_gering<—srv_na$SCHULAB_gering==1
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srv_na$SCHULAB_mittel<—srv_na$SCHULAB_mittel==1
srv_na$SCHULAB_hoch<—srv_na$SCHULAB_hoch==1

# Datensatz fuer Regressionsimputation
srv_regression<—srv_na[,—1] #fuer die Ersetzung nur die unabhaengigen Variablen betrachten, V_FLEISTUNG1

# Imputation mit dem besten Regressionsmodell durchfuehren

cat("\n", "Die Imputation wird durchgefuehrt.", "\n")
vektor_reg<—(predict(ersetzen_neu, newdata=srv_regression)) #Punktprognose fuer alle NA
vektor_reg<—vektor_reg 2 #Zuruecktransformation, da Wurzel aus V_FLEISTUNG gewaehlt

# 4. imputierte Daten (Vektor) in Ausgangsdatensatz einpflegen

z<—0 # Zaehler generieren

for(i in l:nrow(srv)){ # fuer alle Zeilen im SrV—Datensatz

if(is.na(srv$V_FLEISTUNG1[i])){ #falls V_FLEISTUNGl an der Stelle i NA ist

z<—z+1; #Zaehler um 1 hochsetzen

srv$V_FLEISTUNG1 [i]<—vektor_reg[z]; #der reihe nach durch vektor_reg die NA stellen ersetzen
srv[]J<—srv[];

}

# 5. imputierte Daten plotten

graphics. off ()

plot (rownames(srv),srv$V_FLEISTUNG1, cex.lab= 1.25, type="p", xlab="Zeilennummer der Beobachtung",
ylab="V_FLEISTUNG1 in Tkm", main = 'V_FLEISTUNGl (imputierte Daten in rot)’',6cex=0.8,yaxt="n",6las=1,col="black")
#plotten der vorhandenen Daten (in schwarz)

axis (2,at=seq(0,200,20))#y—Achse einteilen

points (names(vektor_reg), vektor_reg, type="p", col='red’') #imputierte Daten in Rot ueberlagern
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208 # 6. Kontrolle

299 cat("\n", "Kontrolle:","\n")

300 fehlstellen <—which(is.na(srv[,c("V_FLEISTUNG1")])) # Vektor mit Zeilen die "NA" in V_FLEISTUNG 1 enthalten
301 cat("Anzahl der Fehlstellen nach der Ersetzung:", length(fehlstellen),"\n")

302

303 # 7. Exportieren

304 Exportdatei<—paste0("Regression_AIC_",Dateiauswahl[D],".csv")

305 write.table(x=(srv), file=Exportdatei, sep=";", dec=",",row.names=FALSE, col.names=TRUE, quote=TRUE)
306 cat("Tabelle wurde gespeichert","\n")
307

308 #Exportieren der Ausgabetabellen
309 Exportdateil <—paste0 (" Regression_AIC_Tabelle_",Dateiauswahl[D],".csv")

310 write.table(x=(Tabelle), file=Exportdateil, sep=";", dec=",",row.names=TRUE, col.names=TRUE, quote=TRUE)
311 Exportdatei2<—paste0 (" Regression_AIC_Koeffizienten_",6 Dateiauswahl[D],".csv")

312 write.table(x=(Tabellel), file=Exportdatei2, sep=";", dec=",",row.names=TRUE, col.names=TRUE, quote=TRUE)
313

314 }#Ende for Schleife fuer alle Dateien
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EM-Algorithmus

1 #System vorbereiten:

2 rm(list = Is(all = TRUE)) #loescht die Global Environment

3 cat("\014") #loescht die Konsole

4 cat("Skript ersetzt mittels EM-Algorithmus die fehlenden Werte der Variable V_FLEISTUNGL.",6 "\n")
5

6 #Eingaben HHHEHHHRH AR

7




XXT

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34

# Dateien auswaehlen (Zeilen ein oder auskommentieren) und eingeben

Dateiauswahl<-0 # Erstellt Vektor mit erster Zeile Inhalt

#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MCAR5")
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MCAR10")
Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MCAR15")
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MCAR20")
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MCAR25")
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MAR5")
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MAR10")
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MAR15")
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MAR20")
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"srv_MAR25")
Dateiauswahl<—Dateiauswahl[—1,] # loescht erste Zeile mit Inhalt

#Pfad eingeben

. T I IR NI IR TR R T TR R TR NI
#Elngaben Ende T A A A A

#notwendiges Paket laden
cat("Notwendiges Paket wird geladen, muss evtl. noch installiert werden.", "\n")
library (el071)

#EM-Algorithmus Funktion aufstellen

EMalg <— function(x, tolerance=.001){ #Funktion des EM Algorithmus einfiihren
# x Datensatz mit Fehlstellen

# Toleranz fuer das Abbruchkriterium Wert(alt)— Wert(neu)

IIOII

IIOII
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#H#4# a neue Variablen/Zaehler generieren
mis <— is.na(x)

neu.imputiert <— x

alt.imputiert <— x

#zaehler <— 1

reach.tol <— 0

var.matrix <— as.matrix(var(na.exclude(x)))

#Datensatz mit fehlenden Werten aus Datensatz x
#Datensatz nach der Imputation Iteration i
#Zwischenspeicher fir imputierten Datensatz lterartion i-1
#Zaehler generieren und 1 setzen

#Anzahl der Beobachtungen die Toleranz erfuellen
#Varianzmatrix aus den vorhandenen Werten

mittel.vektor <— as.matrix(apply(na.exclude(x),2,mean)) #Mittelwertvektor

#apply: wendet eine Fkt: hier Mittelwert auf die Spalten (durch "2" repraesentiert) von x an (ohne NA Werte)

Iteration <—1

### b Algorithmus

#um Anzahl Iterationen zu ermitteln

while(reach.tol != nrow(neu.imputiert)) { #solange nicht alle imputierten Werte in Toleranz liegen

for(i in l:nrow(x)) { #fuer alle Zeilen von x

y_mis <—(c(mis[i,])) #y_mis definieren: i.ter Wert der fehlenden Daten wird ausgewaehlt
if (sum(y_mis) =0 ) { #falls die Summe der fehlenden Werte in der Zeile i ungleich 0
#(also falls noch NA Werte vorhanden)

4 E-Schritt

inverse.var.matrix <— solve(var.matrix[!y_mis,!y_mis]) #solve: Inverse der Matrixmultipikation (in R: %*%)
#von der Varianz der Matrix ohne NA und den fehlenden Vektoren

neu.imputiert[i,y_mis] <— mittel.vektor[y_mis] +

var.matrix[y_mis,!y_mis] %%

inverse.var.matrix %%

(t(neu.imputiert[i,!y_mis])— t(t(mittel.vektor[ly_mis])))

#neu.imputiert an der i.ten Stelle in der Spalte des fehlenden Wertes ergibt sich aus mittel.vektor

#und der Inversen der var.matrix der fehlenden Werten und den beobachteten Werten Matrixmultiplikation mit

#dem inversen der var.matrix, und Matrixzenpultiplikation mit
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#t:transponiert von neu.imputiert der beobachten Werten — Mittelwertvektor an der stelle der beob. Werte
}

}

# M-Schritt:

var.matrix <— var((neu.imputiert)) #var.matrix der Varianz der neuen imputierten
#Werte zuweisen

mittel.vektor <— as.matrix(apply(neu.imputiert ,2 ,mean)) #auch mittel.vektor mit den neuen Werten generieren

# Abbruchkriterium
reach.tol<—0 #Anzahl der Zeilen 0 setzen
#if(zaehler > 1){ # falls Zaehler > 1 (fuer die 1l.lteration nicht sinnvoll)

if(lteration > 1){ #(fuer die 1.lteration nicht sinnvoll)
for(l in l:nrow(neu.imputiert)){ #fuer alle Zeilen von den neu imputierten
#for(m in l:ncol(neu.imputiert)){ #fuer alle Spalten von den neu imputierten

if( abs((alt.imputiert[l,31]—neu.imputiert[l,31])) > tolerance ){

#falls der absolute Betrag des alten Wertes — des neuen imputierten groeBer der festgelegten Toleranz
reach.tol <— reach.tol #Anzahl der (guten) Zeilen bleibt unveraendert

} else {

reach.tol <— reach.tol + 1 #sonst (gute) Zeilen +1 setzen

}

#}

}

}

cat("lteration", lteration ,"abgeschlossen", "\n")

Iteration<—Iteration+l

#zaehler <— zaehler+1 #Zaehler raufsetzen

alt.imputiert <— neu.imputiert #fuer neue lteration, Matrix wieder neu bilden
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#Ende While
return(neu.imputiert) #Gib die neu imputierte Matrix zurueck
}#Ende Definition EM-Algorithmus

# Imputation:
# fuer jede Datei Daten ersetzen und Ausgabe einer vollstaendigen Datei

for (D in 1l:length(Dateiauswahl)){ #von eins bis Anzahl Dateien

# 1. Datei laden

cat("Datei", Dateiauswahl[D], "wird fuer die Imputation eingelesen." "\ n")
Dateiname<— paste0(Pfad, Dateiauswahl[1],".csv")  #Pfad und Dateinamen zusammenfuegen
srv <— read.csv2(file=Dateiname, header=TRUE) #Datei laden

# 2. Vorbereitungen

#fuer Vergleich der wahren Werte am Ende eine extra Spalte einfuegen

Wertfehlt <—0 #Variable definieren

for(i in l:nrow(srv)){ #fuer alle Zeilen des Datensatzes
if(is.na(srv$V_FLEISTUNGL[i])){ #falls V_FLEISTUNGL NA ist
Wertfehlt[i]<—1} #setze Wertfehlt 1
else{Wertfehlt[i]<—0} #sonst 0

}

srv<—cbind (srv, Wertfehlt) #fuege neue Spalte Wertfehlt an den Datensatz

V_FLEISTUNG_ trans<—sqrt (srv$V_FLEISTUNG1) #Variable geeignet transformieren
srv<—cbind (srv, V_FLEISTUNG_trans) #und an Datensatz mit anfuegen

# 3. EM auf transformierte Variable (Spalte 51) anwenden, dabei V_FLEISTUNG 2 und 3,
#Stellplaetze und Zulassung, V_GEHZEIT_FAEHR, V_GEHZEIT_UBAHN, V_GEHZEIT_STRAB aussen

an

deren
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#vorlassen (zuviele Fehlstellen)

srv_neu<—srv[,c(6,8:12,16,17,24,25,27,30:45 ,47:49 ,51)] #ohne Variablen , die keine sinnvolle
#Bedeutung, wie HHNR, V_SONST, GEWICHT, STICHTAG und Wertfehlt; ohne Variablen die nur Oen
#oder len: min_V_FUEHR_PKW da Matrixrechenregeln , ohne V_ANZ_PKW_PRIV identisch E_ANZ PKW
#(Detemerinante —> 0 —> Matrix singulaer)

# 4. EM Algorithmus Funktion anwenden

cat("Der EM—Algorithmus wird gestartet.", "\n")
srv_neu.imputiert <— EMalg(srv_neu, tolerance=.0001) #Datensatz srv_neu
cat ("Imputation beendet.", "\n")

# 5. zuruecktransformieren

V_FLEISTUNGl<—(srv_neu.imputiert$V_FLEISTUNG_ _trans)™2
srv_neu.imputiert<—cbind(srv_neu.imputiert , V_FLEISTUNGl1) #an Datensatz mit anfuegen
srv_neu.imputiert<—cbind(srv_neu.imputiert , srv§Wertfehlt) #an Datensatz mit anfuegen
srv_neu.imputiert<—cbind(srv_neu.imputiert, srv$HHNR)

# 6. imputierte Daten plotten

graphics.off ()

plot(rownames(srv), srv$V_FLEISTUNG1, type="p", xlab="Zeilennummer der Beobachtung", ylab="V_FLEISTUNGL in Tkm",
main = 'V_FLEISTUNG1 (imputierte Daten in rot)’',ylim=c(0,400), cex=0.8, las=1,col="black ")

points (which(is.na(srv$V_FLEISTUNGL1)),srv_neu.imputiert$V_FLEISTUNGI1 [which(is.na(srv$V_FLEISTUNG1))], type="p",
col="red ') #imputierte Daten in Rot ueberlagern

# 7. Kontrolle
cat(" Kontrolle:","\n")
fehlstellen <—which (is.na(srv_neu.imputiert[,c("V_FLEISTUNG1")])) #Vektor mit Zeilen die "NA" in V_FLEISTUNG 1
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cat ("Anzahl der Fehlstellen nach der Ersetzung:", length(fehlstellen),"\n")

# 8. Exportieren
Exportdatei<—paste0 ("EMAIlgorithmus_",Dateiauswahl[D] ,".csv")

write.table(x=(srv_neu.imputiert), file=Exportdatei, sep=";", dec=",",row.names=FALSE, col.names=TRUE, quote=TRUE)

Cat("Tabelle WUrde gespeiChert","\n")
}#Ende for Schleife fuer alle Dateien

Direkter Vergleich imputierter und wahrer Werte

#eventuelle Altvariablen aus dem System loeschen

rm(list = Is(all = TRUE)) #loescht die Global Environment

cat("\014") #loescht die Konsole

cat("Skript nimmt einen direkten Vergleicht der ersetzten Werte und den originalen Daten vor.", "\n")
#Eingaben HHHHRHRHRHRHRHRHRHRRRRAAAAA

# Dateien auswaehlen (Zeilen ein oder auskommentieren) und eingeben

Dateiauswahl<—0 # Erstellt Vektor mit erster Zeile Inhalt "O"

#fuer eine geeignete Darstellung der Plots (Fehlerquadratsumme) jeweils
#Mittelwertimputationen :

Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ," Mittelwertimputation_srv_MCAR5")
Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ," Mittelwertimputation_srv_MCAR10")
Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ," Mittelwertimputation_srv_MCAR15")
Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ," Mittelwertimputation_srv_MCAR20")
Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ," Mittelwertimputation_srv_MCAR25")
(Dateiauswahl ," Mittelwertimputation_srv_MAR5")

(

Dateiauswahl ," Mittelwertimputation_srv_MAR10")

Dateiauswahl<—rbind
Dateiauswahl<—rbind

alle MCAR bzw. MAR anwaehlen

HAo0TTdND) Y 8V



TAXXT

18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44

Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl
Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl

Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl

#Regressionsimputationen:
Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl
Dateiauswahl<—rbind ( Dateiauswahl
Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl
Dateiauswahl<—rbind
Dateiauswahl<—rbind

Dateiauswahl<—rbind

Dateiauswahl
Dateiauswahl
Dateiauswahl
Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl
Dateiauswahl<—rbind ( Dateiauswahl
Dateiauswahl<—rbind

Dateiauswahl<—rbind

Dateiauswahl

e N N N T N T N T N

Dateiauswahl

#EM-Algorithmus:

Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl
Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl
Dateiauswahl<—rbind
Dateiauswahl<—rbind

Dateiauswahl<—rbind

Dateiauswahl
Dateiauswahl
Dateiauswahl
Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl
Dateiauswahl<—rbind ( Dateiauswahl
Dateiauswahl<—rbind
Dateiauswahl<—rbind

Dateiauswahl<—rbind

e N N N T N T N N N

," Mittelwertimputation_srv_MAR15")

"Mittelwertimputation_srv_MAR20")
"Mittelwertimputation_srv_MAR25")

"Regression_AlIC_srv_MCAR5"

,"Regression_AIC_srv_MCAR10")

," Regression_AIC_srv_MAR10"

"Regression_AlIC_srv_MCAR15")
"Regression_AIC_srv_MCAR20")
"Regression_AIC_srv_MCAR25")
"Regression_AIC_srv_MAR5"

"Regression__AlIC_srv_MAR15"
"Regression_AIC_srv_MAR20"

)
)
)
"Regression_AIC_srv_MAR25")

,"EMAIlgorithmus_srv_MCARS5"

"EMAIlgorithmus_srv_MCAR10")
"EMAIlgorithmus_srv_MCAR15")
"EMAIlgorithmus_srv_MCAR20")
"EMAIlgorithmus_srv_MCAR25")

,"EMAIlgorithmus_srv_MAR5"

"EMAIlgorithmus_srv_MAR10"

)
Dateiauswahl ," EMAlgorithmus_srv_MAR15")
Dateiauswahl ," EMAlgorithmus_srv_MAR20")
Dateiauswahl ," EMAlgorithmus_srv_MAR25")
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Dateiauswahl<—Dateiauswahl[—1,] # loescht erste Zeile mit Inhalt "0"

# Pfad eingeben
#bereinigte Tabelle ohne Fehlstellen (fuer "wahre" Werte):
srv_komplett # SrV—Datensatz als Referenz laden

#Eingaben Ende

#Vorbereitung

spaltenname<—Dateiauswahl #Fuer die Uebergabe der Spaltennamen am Ende

zaehler_min<—0 #Zaehler fuer Wertebereich Minimum

zaehler_max<—0 #Zaehler fuer Wertebereich Maximum

Max_imputiert<—0 #fuer Ausgabe Wertebereich Maximum generieren

Min_imputiert<—0 #fuer Ausgabe Wertebereich Minimum generieren

Zusammenfassung<—0 #Matrix fuer Zusammenfassung generieren

Quartil_1<-0 #Quartil_1 generieren

Quartil_3<-0 #Quartil_3 generieren

mittlere_abw <—0 #mittlere Abweichung generieren

Median<—0 #Median generieren

Fehlerquadrat <—0 #Fehlerquadrat generieren

Fehlerquadratsumme <—0 #Fehlerquadratsumme generieren

WerteVergleich<—matrix (0,1,2) #Matrix fuer Vergleich wahrer mit imputierter Werte generieren
Differenz <0 #Differenz fuer Abweichung generieren

Fehler <—0 #generieren (fuer Fehlerquadratsumme)

Fehlstellen <0 #Anzahl Fehlstellen fuer spezifische Fehlerquadratsumme generieren
# fuer jede Datei Daten vergleichen und Ausgabe einer vollstaendigen Datei fuer jedes Kriterium
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for (D in 1l:length(Dateiauswahl)){ # von eins bis Anzahl Dateien
#Vorbereitung
# 1. Datei laden

cat (" Datei", Dateiauswahl[D], "wird fuer den Vergleich eingelesen." ,"\n")
Dateiname<— paste0(Pfad,Dateiauswahl[D],".csv") # Pfad und Dateinamen zusammenfuegen
srv_imputiert <— read.csv2(file=Dateiname, header=TRUE) # Datei laden

# Fuer Vergleich ohne unplausible Werte: einmal Ausreisser auf das Maximum bzw. Mittelwert von
srv_komplett$V_FLEISTUNG1 setzen

# for(i in l:length(srv_imputiert$V_FLEISTUNG1)){

# Maximum:

#if (srv_imputiert$V_FLEISTUNG1[i]>200){srv_imputiert$V_FLEISTUNG1 [i]<—max(srv_komplett$V_FLEISTUNG1)}}
# Mittelwert:

#if (srv_imputiert$V_FLEISTUNG1[i]>200){srv_imputiert$V_FLEISTUNG1[i]<—mean(srv_komplett$V_FLEISTUNG1)}}

#2. Wertebereich der Variable V_FLEISTUNGl pruefen
zaehler_min<—zaehler_min +1 #Zaehler um eins hochsetzen
zaehler_max<—zaehler_max +1 #Zaehler um eins hochsetzen

Min_imputiert [zaehler_min]<—min(srv_imputiert$V_FLEISTUNGI)
Max_imputiert[zaehler_max]<—max(srv_imputiert$V_FLEISTUNG1)
rbind (Max_imputiert, Max_imputiert[zaehler_max]) #Reihenweise anbinden

#3. Vergleich wahrer Wert (der fuer Zufallsdateien entfernt wurde) mit den imputierten
WerteVergleich <—0

for(i in l:nrow(srv_imputiert)){#fuer alle Zeilen von srv_imputiert
if(srv_imputiert$Wertfehlt[i] = 1){#falls Wertfehlt 1 ist (also falls der Wert vorher NA war)

ONVHNY V



XIXXT

99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125

WerteVergleich<—rbind (WerteVergleich , c(srv_komplett$V_FLEISTUNGI[i],srv_imputiert$V_FLEISTUNG1[i])) #Spalte
der wahren Werte von V_FLEISTUNG1 anfuegen

13

WerteVergleich<—WerteVergleich[—1,]#erste unsinnige Zeile loeschen

Differenz<—WerteVergleich[,1] —WerteVergleich[,2]# Differenz x_wahr—x_imp (Abweichung berechnen)

fehlen <—which (srv_imputiert$Wertfehlt==1) #Vektor mit allen Fehlstellen

Fehlstellen<—length(fehlen) #Anzahl Fehlstellen

mittlere_abw<—cbind (mittlere_abw , mean(Differenz)) #mittlere Abweichung berechnen und an Vektor uebergeben
Median<—cbind (Median, median(Differenz)) #Median berechnen und an Vektor uebergeben
Quartil_l1<—cbind(Quartil_1, quantile(Differenz, 0.25)) #1.Quartil berechnen und an Vektor uebergeben
Quartil_3<—cbind (Quartil_3, quantile(Differenz, 0.75)) #3.Quartil berechnen und an Vektor uebergeben
Fehlerquadrat <—(Differenz)"2 #Fehlerquadrat berechnen

Fehlerquadratsumme<—cbind (Fehlerquadratsumme , sum(Fehlerquadrat)) #Fehlerquadratsumme an Vektor uebergeben
Fehler<—cbind (Fehler, sum(Fehlerquadrat)/Fehlstellen) #spezifischer Fehler berechnen und an Vektor uebergeben
Zusammenfassung<—rbind (Quartil_1, mittlere_abw , Median, Quartil_3, Fehlerquadratsumme, Fehler)

#alles an Zusammenfassung anbinden

#4. Plots

#4.1 Boxplot der Abweichungen

graphics. off ()

Plotname<—paste0 (" Boxplot_",Dateiauswahl[D],".png")

png(filename=Plotname, width = 250, height = 600)

boxplot(Differenz ,cex.lab=1.23,ylim=c(—300,200),ylab="Abweichung des imputierten vom wahren Wert")
axis (2, at=seq(—300,200,50))# Bezeichnung x—Achse

dev.off()

} #Ende fuer alle Dateien
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#Zusammenfassung zum Vergleich wahre Werte und imputierte

Zusammenfassung<—Zusammenfassung[,—1]# erste unsinnige Spalte loeschen

rownames (Zusammenfassung)<—c ("1. Quartil", "Mittelwert", "Median", "3.Quartil", "Fehlerquadratsumme",

"spezifische Fehlerquadratsumme") #Zeilennamen
colnames(Zusammenfassung)<—c(spaltenname) #Spaltennamen uebergeben

#Ausgabe Wertebereich der imputierten Daten
min( Min_imputiert) #Minimum von V_FLEISTUNGL der imputierten Daten = 0
max( Max_imputiert) #Maximum von V_FLEISTUNG1 der imputierten Daten = 401,27

#4.2 Fehlerquadratsumme

#graphics. off ()

#Plotname<—paste0 (" SpezFehler_ MCAR .png")
#png(filename=Plotname, width = 400, height = 400)
#par(mar=c(4,4,2,2))# GroeBe/Raender des Plots einrichten
#x<—1:5#fuer x—Achse Laenge einstellen
#f<—min(Zusammenfassung[6,])# fuer y—Achse Min—Wert definieren
#g<—max(Zusammenfassung[6,])# fuer y—Achse Max—Wert definieren

#plot (Zusammenfassung[6,1:5], cex.lab=1.4, xaxt="n",ylim=c(0,400),xlab="Fehlstellen in %",
ylab="spezifische Fehlerquadratsummen")

#points(Zusammenfassung[6,6:10], pch=2)

#points(Zusammenfassung[6,11:15], pch=0)

#axis (1, at=x,labels=c("5","10","15","20","25"))# Bezeichnung x—Achse

#legend ("topright",c(" Mittelwertimputation", "Regressionsimputation", "EM-Algorithmus"), 6 cex=1.3,

pch=c(1,2,0), xpd = TRUE) #Legende
#dev . off ()
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#5. Exportieren
write.table (x=Zusammenfassung, file="Zusammenfassung_ohneAusreisser.csv", sep=";", dec=",",
row.names=TRUE, col.names=TRUE, quote=TRUE)

cat (" Tabelle fuer die Zusammenfassung wurde gespeichert", "\ n")

Vergleich kompletter Datensatze

#eventuelle Altvariablen aus dem System loeschen

rm(list = Is(all = TRUE)) #loescht die Global Environment

cat("\014") #loescht die Konsole

cat("Skript vergleicht die vervollstaendigten Datensaetze mit den originalen Daten anhand der Kriterien
Mittelwert und Varianz.", "\n")

# Ein ga ben ///'I /I/I /'I// /'I/l ///I///'I /I// /'I// /'I/I///'I /I/I /'I// /'I/l ///'I /I/I /'I// /I/l///I///'I /I// /'I// /'I/I ///'I /I/I /'I// /'I/l ///'I /I/I

# Dateien auswaehlen (Zeilen ein oder auskommentieren) und eingeben
Dateiauswahl<—0 # Erstellt Vektor mit erster Zeile Inhalt "0"

#fuer eine geeignete Darstellung der Plots (Mittelwert, Varianz) jeweils alle MCAR bzw. MAR anwaehlen
#Mittelwertimputationen:
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ," Mittelwertimputation_srv_MCAR5")
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ," Mittelwertimputation_srv_MCAR10")
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ," Mittelwertimputation_srv_MCAR15")
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ," Mittelwertimputation_srv_MCAR20")
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ," Mittelwertimputation_srv_MCAR25")
Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ," Mittelwertimputation_srv_MAR5")
Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ," Mittelwertimputation_srv_MAR10")
Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ," Mittelwertimputation_srv_MAR15")

(

Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ," Mittelwertimputation_srv_MAR20")
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Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ," Mittelwertimputation_srv_MAR25")

#Regressionsimputationen:
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ," Regression_AIC_srv_MCAR5")
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ," Regression_AIC_srv_MCAR10")
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ," Regression_AIC_srv_MCAR15")
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ," Regression_AIC_srv_MCAR20")
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ," Regression_AlIC_srv_MCAR25")
Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ," Regression_AIC_srv_MARS5")
Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ," Regression_AIC_srv_MAR10")
Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ," Regression_AIC_srv_MAR15")
Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ," Regression_AIC_srv_MAR20")
Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ," Regression_AIC_srv_MAR25")
#M-Algorithmus:
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ," EMAlgorithmus_srv_MCAR5"
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ," EMAlgorithmus_srv_MCAR10")
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ," EMAlgorithmus_srv_MCAR15")
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ," EMAlgorithmus_srv_MCAR20")
#Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ," EMAIlgorithmus_srv_MCAR25")
Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ,"EMAIgorithmus_srv_MAR5")
Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ," EMAlgorithmus_srv_MAR10")
Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ," EMAIlgorithmus_srv_MAR15")
Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ," EMAlgorithmus_srv_MAR20")
Dateiauswahl<—rbind (Dateiauswahl ," EMAlgorithmus_srv_MAR25")
|

Dateiauswahl<—Dateiauswahl[—1,] # loescht erste Zeile mit Inhalt

IIOII
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#Pfad eingeben

#bereinigte Tabelle ohne Fehlstellen (fuer "wahre" Werte):

srv_komplett # SrV Datensatz als Referenz laden

. TR T R T TR TR TR TR N TR
#Elngaben Ende T A it

#Vorbereitung
vergleich_mittel <-0
vergleich_varianz <-0
spaltenname<—Dateiauswahl
Zfsg<—0

F* F* FH F*

#Referenzdaten:
mittel _komplett <—mean(srv_komplett$V_FLEISTUNGI1
varianz_komplett<—var (srv_komplett$V_FLEISTUNGI1

#
#

( )

( )
Minimum_original<—min (srv_komplett$V_FLEISTUNG1) # 0

( )

Maximum_original<—max(srv_komplett$V_FLEISTUNG1 #

# fuer jede Datei Daten vergleichen und Ausgabe einer
for (D in 1l:length(Dateiauswahl)){

# 1. Datei laden

Tabelle fuer Mittelwert generieren
Tabelle fuer Varianz generieren
Fuer die Uebergabe der Spaltennamen am Ende

Matrix fuer Zusammenfassung generieren

Mittelwert der Ausgangsdaten

Varianz der Ausgangsdaten

200

vollstaendigen Datei fuer jedes Kriterium

# von eins bis Anzahl Dateien

cat (" Datei", Dateiauswahl[D], "wird fuer den Vergleich eingelesen.","\n")

Dateiname<— paste0O(Pfad, Dateiauswahl [D],".csv")

srv_imputiert <— read.csv2(file=Dateiname, header=TRU

# Fuer Vergleich ohne unplausible Werte: einmal Ausre

# Pfad und Dateinamen zusammenfuegen
E) +# Datei laden

iBer auf das Maximum bzw. Mittelwert
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von srv_komplett$V_FLEISTUNG1 setzen

# for(i in l:length(srv_imputiert$V_FLEISTUNG1)){

# Maximum:

# if (srv_imputiert$V_FLEISTUNG1[i]>200){srv_imputiert$V_FLEISTUNG1 [i]<—max(srv_komplett$V_FLEISTUNG1)}}
# Mittelwert:

# if (srv_imputiert$V_FLEISTUNG1[i]>200){srv_imputiert$V_FLEISTUNG1[i]<—mean(srv_komplett$V_FLEISTUNG1)}}

# 2. Vergleich

# 2.1 Mittelwert

vergleichsvektor <—0 #Vergleichsvektor 0 setzen
vektorzaehler <—0 #Vektorzaehler 0 setzen

vektorzaehler<—vektorzaehler+1 #Vektorzaehler eins hochsetzen

vergleichsvektor[vektorzaehler]<—mittel_komplett #Mittelwert der kompletten Daten in Vergleichsvektor speichern

mittel _imputiert<—mean(srv_imputiert$}V_FLEISTUNG1) # Mittelwert der imputierten Daten berechnen

vektorzaehler<—vektorzaehler+1 # Vektorzaehler um eins hoch setzen
#

vergleichsvektor[vektorzaehler]<—mittel_imputiert Mittelwert der imputierten Daten speichern
abweichung_mittel<—mittel_imputiert—mittel_komplett # Abweichung des Mittelwerts der imputierten Daten berechnen
vektorzaehler<—vektorzaehler+1 # Vektorzaehler eins hochsetzen
vergleichsvektor[vektorzaehler]J<—abweichung_mittel # Abweichung des Mittelwerts in Vergleichsvektor speichern
vergleich_mittel <—cbind (vergleich_mittel , vergleichsvektor) #Matrix vergleich_mittel mit aktuellen Vektor fuellen

rownames(vergleich_mittel)<—c("Mittelwert beobachtet", "Mittelwert imputiert", "Abweichung") #Zeilen benennen

# 2.2 Varianz
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vergleichsvektor <—0 #Vergleichsvektor 0 setzen
vektorzaehler <0 #Vektorzaehler 0 setzen

vektorzaehler<—vektorzaehler+1 #Vektorzaehler eins hochsetzen

vergleichsvektor [vektorzaehler]<—varianz_komplett #Varianz der kompletten Daten in Vergleichsvektor speichern

varianz_imputiert<—var(srv_imputiert$V_FLEISTUNG1) # Varianz der imputierten Daten berechnen
vektorzaehler<—vektorzaehler+1 #Vektorzaehler eins hochsetzen

vergleichsvektor[vektorzaehler|<—varianz_imputiert #Varianz der imputierten Daten in Vergleichsvektor speichern

abweichung_varianz<—varianz_imputiert—varianz_komplett # Abweichung der Varianz der imputierten Daten berechnen
vektorzaehler<—vektorzaehler+1 #Vektorzaehler eins hochsetzen
vergleichsvektor[vektorzaehler]<—abweichung_varianz #Abweichung der Varianz in Vergleichsvektor speichern

vergleich_varianz<—cbind(vergleich_varianz , vergleichsvektor) #Matrix mit aktuellen Vektor fuellen
rownames(vergleich_varianz)<—c("Varianz beobachtet", "Varianz imputiert", "Abweichung") #Matrix Zeilen benennen

#3. Plots

#3.1 Boxplots der imputierten Datensaetze, gegenueberstellen mit wahrem Datensatz

graphics.off ()

Plotname<—pasteO (" Boxplot_komplett", Dateiauswahl [D],".png")

png(filename=Plotname, width = 250, height = 600)

boxplot (srv_imputiert$V_FLEISTUNG1 ,cex.lab=1.5,ylab="V_FLEISTUNG1 in Tkm",ylim=c(0,400), xaxt="n")
axis (2, at=seq(0,400,50))# Bezeichnung y—Achse

dev.off ()

Zfsg<—cbind (Zfsg, summary(srv_imputiert$V_FLEISTUNG1)) # Zusammenfassung von V_FLEISTUNGl an Zfsg anbinden
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} #Ende fuer alle Dateien

#3.2 Boxplots wahrer Datensatz

graphics. off ()

Plotname<—paste0 (" Boxplot_originall.png")

png(filename=Plotname, width = 250, height = 600)

boxplot (srv_komplett$V_FLEISTUNGL , cex.lab=1.5,ylab="V_FLEISTUNG1 in Tkm",ylim=c(0,400))
axis (2, at=seq(0,400,50))# Bezeichnung y—Achse

dev.off ()

#Zusammenfassung Summary—Werte der vervollstaendigten Datensaetze
Zfsg<—Zfsg[,—1] #erste unsinnige Spalte loeschen

colnames (Zfsg)<—c(spaltenname) #Spaltennamen uebergeben

vergleich_mittel <—vergleich_mittel[,—1] # erste unsinnige Spalte loeschen
vergleich_varianz<—vergleich_varianz[,—1] # erste unsinnige Spalte loeschen

# Spaltennamen setzen
colnames(vergleich_mittel)<—c(spaltenname) #fuer Vergleich_mittel

colnames(vergleich_varianz)<—c(spaltenname) #fuer Vergleich_varianz

#3.3 Plot fuer Abweichung vom Mittelwert
graphics.off ()

Plotname<—paste0 (" Mittelwert_MAR .png")
png(filename=Plotname, width = 400, height = 400)
par(mar=c(4,4,1,1))# GroeBe/Raender des Plots einrichten
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x<—1:5#fuer x—Achse Laenge einstellen

a<—min(vergleich_mittel [3,]/ mittel_komplett*100)#fuer y—Achse Min—Wert definieren
b<—max(vergleich_mittel [3,]/ mittel_komplett+*100)#fuer y—Achse Max—Wert definieren

plot (vergleich_mittel [3,1:5]/ mittel_komplett«*100,cex.lab=1.3,xlab="Fehlstellen in %",

ylab="relative Abweichung vom wahren Mittelwert in %", ylim=c(—7,1), xaxt="n")#Plot fuer Mittelwertimputation
abline (h=0, lty=2)

points(vergleich_mittel[3,6:10]/ mittel_komplett+*100, pch=2)#Regressionsimputation Punkte hinzufuegen
points(vergleich_mittel[3,11:15]/ mittel_komplett*100, pch=0)#EM-Algorithmus Punkte hinzufuegen

axis(l, at=x,labels=c("5","10","15","20","25"))# Bezeichnung x—Achse

legend ("bottomleft",c(" Mittelwertimputation", "Regressionsimputation", "EM-Algorithmus"), cex=1.3,
pch=c(1,2,0), xpd = TRUE)#Legende
dev.off ()

#3.4 Plot fuer Abweichung von der Varianz

graphics.off ()

Plotname<—pasteO (" Varianz_MAR.png")

png(filename=Plotname, width = 400, height = 400)

par(mar=c(4,4,1,1))# GroeBe/Raender des Plots einrichten

x<—1:5#fuer x—Achse Laenge einstellen

d<—min(vergleich_varianz[3,]/varianz_komplett*x100)#fuer y—Achse Min—Wert definieren
e<—max(vergleich_varianz[3,]/varianz_komplett«100)#fuer y—Achse Max—Wert definieren

plot (vergleich_varianz[3,1:5]/varianz_komplett«100, cex.lab=1.3,xlab="Fehlstellen in %",
ylab="relative Abweichung von der wahren Varianz in %", xaxt="n", ylim=c(—35,15))# Mittelwertimputation Plot
abline (h=0, Ity=2)

points(vergleich_varianz[3,6:10]/varianz_komplett«100, pch=2)#Regressionsimputation Punkte hinzufuegen
points(vergleich_varianz[3,11:15]/varianz_komplett«x100, pch=0)#EM-Algorithmus Punkte hinzufuegen
axis(1l, at=x,labels=c("5","10","15","20","25"))# Bezeichnung x—Achse
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legend ("bottomleft",c(" Mittelwertimputation", "Regressionsimputation", "EM-Algorithmus"), cex=1.3,
pch=c(1,2,0), xpd = TRUE)#Legende
dev.off ()

#4. Exportieren

write.table(x=vergleich_mittel , file="Vergleich_mittel.csv", sep=";", dec=",",row.names=FALSE, col.names=TRUE)

cat (" Tabelle fuer den Mittelwert wurde gespeichert","\n")

write.table(x=vergleich_varianz, file="Vergleich_varianz.csv", sep=";", dec=",",row.names=FALSE, col.names=TRUE)

cat(" Tabelle fuer die Varianz wurde gespeichert","\n")

write.table(x=Zfsg, file="Zusammenfassung.csv", sep=";", dec=",",row.names=TRUE, col.names=TRUE, quote=TRUE)
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