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Zusammenfassung

Datenarchive stellen umfangreiches Individualdatenmaterial in hoher Qualitdt zur Verfiigung. Theoretisch bote sich
damit die Moglichkeit fiir eine Datenfusion: Auf Ebene der Befragten wird ein neuer Datensatz erzeugt, der Variablen aus
unterschiedlichen Datensitzen enthilt. Dieses Potential wird in den Sozialwissenschaften aber kaum genutzt. Es existieren
nur wenige Ausnahmen, in denen das Verfahren der Datenfusion zur Anwendung kommt.

Der Beitrag geht daher der Frage nach, ob dieser Verzicht begriindet ist oder ob dadurch Chancen ungenutzt bleiben. Zur
Beantwortung wird zunichst ein formales Modell entwickelt, das aufzeigt, unter welchen Bedingungen eine Datenfusion
zu einer Verbesserung oder Verschlechterung der Datenqualitit fiihren kann. Daran anschlieRend wird ein Uberblick zu den
Techniken der Datenfusion gegeben, bevor anhand eines konkreten Beispiels aus der Wahlforschung die Frage untersucht
wird, ob Datenfusion mit einem der derzeit verfiigbaren Standardstatistikpaketen moglich ist und zu welchen Ergebnissen
sie fiihrt.
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Data fusion in social science electoral research - justified absence
or unused opportunity? Theoretical considerations, methods and
preliminary empirical results

Abstract

Data archives provide a large number of high quality data sets. Therefore, the opportunity for data fusion exists theoretically.
Data fusion generates a new respondent level dataset, containing variables coming from different donor datasets. However,
apart from a few exceptions, this procedure is rarely used in the social sciences.

The article examines the question whether this absence is justified or whether opportunities remain unused. In a first step
to answer this question a formal model is developed. This model outlines the conditions under which data fusion can lead to
an improvement or deterioration of data quality. Subsequently, an overview of techniques of data fusion is given. The final
section of the article uses an example from the field of electoral research to examine the question, whether it is possible to
complete data fusion with a standard statistical package or not and discusses the results provided.
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1. Problemstellung

Internationale Umfrageprogramme, wie der European
Social Survey (ESS), der World Value Survey (WVS)
oder das International Social Survey Project (ISSP),
aber auch nationale Erhebungen, wie der Soziale Sur-
vey Osterreichs (SSO) oder die Austrian National Elec-
tion Study (AUTNES), generieren umfangreiche so-
zialwissenschaftliche Datenbestinde, die ausfiihrlich
dokumentiert und iiber Datenarchive (z.B. DAS oder
AUSSDA) frei fir Sekundiranalysen verfiigbar sind.
Gangige Datenformate, ausfiihrliche Handbiicher sowie
kontrollierte Datenqualitdt erméglichen die Untersu-
chung einer Vielzahl an Themen, ohne dass eigene em-
pirische Erhebungen notwendig sind. Die in den unter-
schiedlichen Datensitzen verfiigbaren Informationen
reichen dabei von Angaben zur Wohnsituation iiber in-
dividuelle Wertehaltung bis hin zur Freizeitgestaltung
und politischen Orientierung. Hinzu kommen in Zuku-
nft Geo- und Social-Media-Daten (Stichwort Big Data;
Breur 2o011).

Theoretisch bote sich somit die Moglichkeit fiir eine
Datenfusion, bei der auf Ebene der Befragten ein neuer
Datensatz erzeugt wird, der Variablen aus unterschiedli-
chen Datensdtzen enthidlt (Denk/Hackl 2003, 311;
Réssler 2004; Kiesl/Ridssler 2006, 4). Im Unterschied
zum Record Linkage auf Individual- (Personen) oder
Aggregatebene (Parteien, Linder usw.) ist zu beachten,
dass es sich bei der Datenfusion um Informationen un-
terschiedlicher Personen handelt, die verkniipft werden,
wihrend beim Record Linkage Angaben derselben Un-
tersuchungseinheit in unterschiedlichen Datensitzen
gesucht und verlinkt werden.

Abbildung 1: Problemstellung der Datenfusion
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In dem Beispiel aus Abbildung 1 stammen die Vari-
ablen X aus dem Datensatz 2, die Variablen Y aus dem
Datensatz 1. Die Variablen Z sind in beiden Datensétzen
vorhanden. Datensatz 1 konnte z.B. eine Umfrage zu ein-
er aktuellen Wahl sein, Datensatz 2 eine Umfrage zu ein-
er vorausgehenden Wahl. Die gemeinsamen Variablen
Z konnten sozio-demographische Eckdaten, Wertori-

entierungen und zentrale politische Einstellungen en-
thalten. Mittels Datenfusion kénnten beide Datensitze
um die fehlenden Informationen (Datensatz 1 um die
Variablen X, Datensatz 2 um die Variablen Y) zur Durch-
fihrung von Langsschnittanalysen erweitert werden.

Ein anderer potentieller politikwissenschaftlicher
Anwendungsfall wire, wenn Datensatz 2 Variablen zum
Medienkonsum wihrend eines Wahlkampfes enthilt
und Datensatz 1 wiederum das berichtete Wahlverhalten
erfasst. Nach einer erfolgreichen Datenfusion kdnnten
mediale Einflussfaktoren auf das Wahlverhalten identi-
fiziert werden.

Der Einsatz von Datenfusionen ist in der (kommer-
ziellen) Markt- und Medienforschung durchaus iiblich
(Czaia 2005). In der Marktforschung beispielsweise
waren methodische Experimente zur Datenfusion bere-
its in den spéten 1960er Jahren iiblich (Baker et al. 1989;
Réssler 2002) und mit Ende der 1990er Jahre wurden
fusionierte Datensidtze zur Analyse der Werbewirkung
genutzt (Rius et al. 1999; Breur 2011; Baker 2007). Heute
wird Datenfusion in der Marketing-Forschung als sinnv-
olle Verkniipfungsmaéglichkeit von Big-Data-Bestédnden
unterschiedlicher Herkunft - z.B. von sozialen Net-
zwerken, Cloud-Diensten etc. - gesehen (Zerr et al. 2011,
Breur 2011). Ein weiteres bekanntes Beispiel ist die MA-
Intermedia aus dem Bereich der Mediennutzung, wo in
Deutschland seit 1987 mit fusionierten Daten gearbeitet
wird (Babic et al. 2o11).

Auflerhalb der Markt- bzw. Marketingforschung
und der Kommunikationswissenschaft findet man im
Bereich der amtlichen Statistik Beispiele und Anwend-
ungen von Datenfusion. So werden beispielsweise in
Italien (D'Orazio et al. 2001; D’Orazio et al. 2006; Conti
et al. 2017) sowie in Kanada (Liu/Kovacevic 1997) seit
langerem Datenfusionsverfahren zur Verkniipfung von
Einkommens- und Konsuminformationen aus unter-
schiedlichen Erhebungen eingesetzt. Auch in Oster-
reich werden von der Statistik Austria Daten fusioniert
(Wegscheider-Pichler/Haslinger 2015). Ansonsten wird
bisher Datenfusion in der sozialwissenschaftlichen
Forschung nur vereinzelt angewandt (z.B. im Bildungs-
bereich bei Kaplan/McCarty 2013 oder in den Gesund-
heitswissenschaften Aluja-Banet et al. 2015).

Mit dem vorliegenden Beitrag wird am Beispiel der
Wahlforschung der Frage nachgegangen, ob dieser im-
plizierte Verzicht auf Datenfusionen in den Sozialwis-
senschaften berechtigt ist oder ob durch ihn Erkennt-
nischancen brachliegen.

Dafiir wird zundchst in Abschnitt 2 ein formales
Modell entwickelt, das eine Antwort darauf gibt, unter
welchen Bedingungen eine Datenfusion zu einer Verbes-
serung oder Verschlechterung der Datenqualitit fiihren
kann. Abschnitt 3 gibt einen Uberblick {iber Techniken
der Datenfusion. Abschnitt 4 untersucht dann fiir ein
konkretes Beispiel aus der Wahlforschung die Frage, ob
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Datenfusion mit einem der derzeit verfiigbaren Stand-
ardstatistikpaket moglich ist und zu welchen Ergebnis-
sen sie fiihrt. Der abschlieRende Abschnitt 5 fasst die
gewonnenen Erkenntnisse und Einsichten zusammen.
In drei ergidnzenden Dokumenten (Bacher/Prand-
ner 2018a, 2018b; Prandner/Bacher 2018) sind Details
nachlesbar.

Die Darstellung wird sich dabei auf die Fusion von
zwei Datensédtzen konzentrieren, die entsprechend
der Literatur (z.B. D'Orazio et al. 2001; Réssler 2004)
als Empfinger (,Recipient”) und Spender (,Doner")
bezeichnet werden. Der Empfingerdatensatz R = (Y, Z)
enthdlt die Variablen Y und Z, der Spenderdatensatz
D = (X, Z) die Variablen X und Z. Die Variablen X und Y
werden als spezifische Variablen bezeichnet, die Vari-
able Z als gemeinsame Variable. In der Literatur wird fiir
die gemeinsamen Variable noch die Bezeichnung iiber-
lappende Variablen (,overlapping variables®, z.B. Breur
2011) verwendet. Die hier prisentierten Uberlegungen
fir die Fusion von zwei Datensétzen lassen sich prob-
lemlos auf die Fusion von mehr als zwei Datensitzen
iibertragen. Da die Datenfusion formal ein spezifisches
Imputationsproblem von fehlenden Werten darstellt
(siehe unten), wird im Folgenden auch von ,imputierten”
Variablen, von ,imputieren” und von ,Imputation® und
,<Jmputationsmodellen” gesprochen.

2. Ein einfaches formales Modell zur Erklarung
moglicher Genauigkeitsgewinne oder -verluste

Aus methodischer Sicht kann eine Datenfusion sowohl
zu einem Genauigkeitsgewinn als auch zu einem -ver-
lust fithren (siehe Supplement 1, Prandner/Bacher 2018).
Konkret wird nachfolgend untersucht, ob die Korrela-
tion von zwei Variablen bei einer Datenfusion mit einer
geringeren Abweichung (Genauigkeitsgewinn) oder ein-
er grofleren Abweichung (Genauigkeitsverlust) von der
,wahren“ Korrelation im Vergleich zu einer simultanen
Erhebung beider Variablen geschitzt wird.

Das Modell nimmt an, dass die Variablen X und Y
eine Funktion der gemeinsamen Variablen Z sind. Fiir
die empirisch erhobenen Variablen X und Y soll fiir
den Fall, dass beide in einer Befragung erfasst werden,
gelten:

X=7Z+¢
Y=p-Z+e¢,

wobei ¢ und ¢ zufillige Messfehler mit Varianzen VAR(
¢)und VAR( ¢,) sind. Die theoretische (,wahre”) Korrela-
tion zwischen den Variablen ist p.

Unter der Annahme zufélliger Messfehler lédsst sich
die empirische Korrelation zwischen den Variablen X
und Y darstellen als

PO
COR(X,Y) = :
.1 JI+VAR(g,) - 1+ VAR(g,)

wenn ohne Einschriankung der Allgemeinheit angenom-
men wird, dass die gemeinsame Variable Z standardisi-
ert ist. Der Ausdruck

L VARG

C1+VAR(e,)  1+VAR(e))

XX

lasst sich als Zuverldssigkeit der Messung von X inter-
pretieren. Analog ist

B 1 -1 VAR(e,)
1+VAR(e,) 1+VAR(e,)

Y

die Zuverldssigkeit von Y. Die Korrelation ldsst sich
damit bekanntlich (erstmals Spearman 1904) darstellen

als
COR(X,Y)=r x|R, xR, -

Die Variable X soll nun aus einem anderen
Datensatz imputiert werden. Zur Abgrenzung von
der oben erérterten Situation verwenden wir fiir Y die
Spezifikation Y*. Fiir Y* soll gelten:

Y'=pZ+e,,

wobei ¢ * der zufillige Messfehler von Y* ist, wenn X
nicht erhoben wird. Die Varianz dieses Zufallsfehlers
VAR(¢,*) kann gleich, grofier (Reduktion der Datenqual-
itdt) oder kleiner (Erh6hung der Datenqualitit) sein,
wenn X und Y gemeinsam befragt werden. Fiir die impu-
tierte Variable X* soll gelten:

X' =Z+6,

wobei d der durch die Imputation bedingte Fehler ist.
Unter der Annahme, dass es sich bei dem Imputations-
fehler um einen Zufallsfehler handelt, nimmt die Kor-
relation zwischen X* und Y* folgenden Wert an:

COR(X*,Y*) = P =P \Re Ry,

JU+VARS) 1+ VAR(E)

wobei R?,,, die durch die gemeinsamen Variablen erk-

larte Varianz in X ist. R, ,.ist wiederum die Zuverldssig-
keit der Messung von Y*.
Ein Genauigkeitsgewinn mit der Datenfusion ldsst

sich somit dann erzielen, wenn gilt:
2
Ry, XRysys > Ry XRyy

Diese Bedingung wire z.B. erfiillt, wenn die durch
das Imputationsmodell erkldrte Varianz in etwa der
Messgenauigkeit (Zuverldssigkeit der Messung) von
X (R*,, = R,,) entspricht und sich die Messqualitit von
Y (R,.,.> R,), z.B. durch Einsatz einer Langfassung
einer Skala zur Messung von Y oder durch Vermeidung
eines Konzentrationsabfalls, (leicht) erh6ht. Bei gleich-
bleibender Messgenauigkeit von Y (R,.,.~ R,,) miisste fiir
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einen Genauigkeitsgewinn die erkldrte Varianz grofier
sein als die Messgenauigkeit von X (R*, >R, ).

Wenn dagegen nur ein sehr schlechtes Imputations-
modell mit einer hohen Imputationsfehlervarianz vor-
liegt, wiirde ein deutlicher Genauigkeitsverlust die Folge
sein. Beispiel: Eine empirische Korrelation COR(X,Y)von
0,40 (“wahre* Korrelation ¢ = 0,67) wiirde sich auf 0,16
reduzieren, wenn die Zuverlassigkeit der Messung fiir
alle Variablen 0,60 betrégt, das Imputationsmodell aber
nur 0,10 erkldren wiirde, da gilt:

COR(X",Y")=0,16 = 0,67x/0,150,6 < COR(X,Y) = 0,40 = 0,67 %,/0,60,6.

Entscheidend ist somit, dass ein Imputationsmodell mit
einer geringen Fehlerkomponente bzw. einer hohen erk-
larten Varianz spezifiziert werden kann. Als Faustregel
lasst sich festhalten, dass die durch das Imputations-
modell erkldrte Varianz in den zu imputierenden Varia-
blen in etwa so hoch sein sollte wie die vermutete Zuver-
lassigkeit der Messung der zu imputierenden Variablen.
Vor diesem Hintergrund ist nachvollziehbar, dass fiir
die Datenimputation erklarte Varianzen von 0,50 bzw.
sogarvon 0,60 gefordert werden (Cielebak/Réssler 2014;
Réssler 2004), da dies in etwa den Schwellenwerten von
Cronbachs a entspricht (George/Mallery 2010, 231f).

3. Techniken der Datenfusion

Wie bereits ausgefiihrt, ldsst sich das Vorgehen bei der
Datenfusion als Imputationsproblem auffassen. Die im
Empfiangerdatensatz R = (Y, Z) fehlenden Variablen X
sollen auf der Grundlage der gemeinsamen Variablen Z
im Spenderdatensatz D = (X, Z) geschitzt werden. Erfol-
gt die Schitzung in Richtung der Empfiangerdatei R wird
von einer asymmetrischen Datenfusion gesprochen. Der
Empfingerdatensatz R wird um die geschitzten Varia-
blen X* erweitert zu R* = (X*, Z, Y). Die Schétzung kann
auch in beide Richtungen erfolgen mit dem Ziel, zwei
erweitere Datensdtze R* = (X*, Z,Y)und D* = (X, Z, Y*) zu
genieren. In diesem Fall wird von einer symmetrischen
Datenfusion gesprochen. Unter technischen Gesicht-
spunkten ist diese Unterscheidung irrelevant. R und D
lassen sich beliebig vertauschen. Daher wird hier nur der
Fall der klassischen Datenfusion der Variablen X in die
Empfiangerdatei R behandelt.

Fiur die Datenfusion, eignen sich prinzipiell alle
fir die Imputation entwickelten Verfahren (z.B. End-
ers 2010; Graham 2012; Yucel 2011). Es lassen sich zwei
grundlegende Ansitze unterscheiden (siehe Tabelle 1):

Fallorientierte bzw. implizite / nicht-parametri-

sche Verfahren. Bei diesen Verfahren wird hinsi-

chtlich der gemeinsamen Variablen Z fiir jeden Fall
der Empfingerdatei nach einem oder mehreren
dhnlichen Fillen in der Spenderdatei gesucht, fiir

die gelten soll: d(Z), ; > min, wobei d(Z) eine Distanz-
funktion fir i€ER= (Y, Z) und jED = (X, Z) ist. Die
Variablenwerte in den spezifischen Variablen X des
Falles j (oder der Fille j) aus der Spenderdatei werden
anschlieflend als Schitzwerte fiir die fehlenden Vari-
ablenwerte des Falles i in der Empféangerdatei unter
Beachtung bestimmter Rahmenbedingungen (siehe
z.B. Babic et al. 2011) verwendet. Mitunter wird vorab
eine Segmentierung bzw. Schichtung vorgenom-
men, damit gewéhrleistet wird, dass in den Segmen-
tierungsvariablen (z.B. Geschlecht, Bundesland) eine
vollstindige Ubereinstimmung vorliegt. Angenom-
men wird, dass Fille, die sich in den gemeinsamen
Variablen Z nicht unterscheiden, auch hinsichtlich
der Variablen X dhnlich sind. Dieser Gruppe gehoren
Verfahren an, die auf das Statistical Matching und/
oder auf Clusteranalysen zuriickgreifen, wobei zu
beachten ist, dass das in der Kausalforschung oft ver-
wendete Propensitiy-Score-Matching nicht geeignet
ist (Cielebak/Réssler 2014, 380f).
Variablenorientierte bzw. modellbasierte Ver-
fahren. Bei diesen Verfahren wird nicht nach &hn-
lichen Fillen gesucht, sondern in der Spenderdatei
wird ein funktionaler Zusammenhang X = f (Z)
zwischen den spezifischen Variablen X und den ge-
meinsamen Variablen Z definiert und geschitzt. Die
ermittelte Funktion wird anschliefend zur Schit-
zung von Werten der spezifischen Variablen X in der
Empfingerdatei verwendet. Es wird angenommen,
dass in der Empfingerdatei derselbe funktionale
Zusammenhang besteht wie in der Spenderdatei.
Dieser Gruppe gehoren die nachfolgend beschrie-
benen Verfahren an.

Fiir beide Ansdtze und die ihnen zugehorenden Ver-
fahren sind in der Literatur unterschiedliche Bezeich-
nungen gebriuchlich. In beiden Ansétzen kann die Fu-
sion nur einmal (,single”) oder mehrmals (,multiple)
erfolgen, was in m Datensdtzen (m = 1 fiir ,single” und
m > 1fiir ,multiple*) resultiert (siehe Tabelle 1).

Von den dargestellten Verfahren ist aus unserer Sicht
die variablenorientierte multiple Imputation zu bevor-
zugen, da sie von weniger und schwécheren Annahmen
ausgeht. Variablenorientierte Verfahren treffen ndmlich
nur die Annahme, dass die funktionalen Zusammen-
hénge stabil sind, was i.d.R. der Fall ist, wahrend bei
den fallorientierten Verfahren wie bei der Clusterana-
lyse (Bacher et al. 2010, 195-232) die wesentlich schwi-
eriger zu erfiilllende Annahme getroffen wird, dass die
Variablenwerte in den gemeinsamen Variablen weitge-
hend fehlerfrei gemessen werden. Zudem muss bei fal-
lorientierten Verfahren der Anwender/die Anwenderin
Gewichte fiir die gemeinsamen Variablen definieren
(D’Orazio et al. 2006, 167-170) und ein geeignetes Dis-
tanz- oder Ahnlichkeitsma auswihlen. Diese Ent-
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Tabelle 1: Ubersicht: erfahren der Datenfusion®

Zugang zur Datenfusion

Single
(Fehlende Werte in den spezifischen
Variablen werden nur einmal geschdtzt.)

Multiple
(Fehlende Werte in den spezifischen
Variablen werden mehrfach geschitzt.)

Fallorientiert

(implizite Verfahren, distance based
Verfahren), zentrale Annahme: Ahnliche
Falle in den gemeinsamen Variablen
sind auch in den spezifischen Variablen

Statistical Matching (z.B. Baker 2007)”
Nachste-Nachbarn-Verfahren
Hot-Dock-Techniken (Enders 2010, 49-50)
Clusteranalyse (Babic et al. 2011)

Statistical Matching?
haufig in Kombination mit
Re-Sampling-Techniken (Yucel 2011,
Van der Putten et al. 2002)

ahnlich.)

Variablenorientiert

(modellbasierte (explizite) Verfahren);
zentrale Annahme: Funktionale
Zusammenhange zwischen den
spezifischen Variablen und den
gemeinsamen Variablen in der
Spenderdatei gelten auch in der
Empfangerdatei.)

Single Imputation
(z.B. Enders 2010, 44-48)

Multiple Imputation
(z.B. Enders 2010, 187-216)

a) Synonyme Bezeichnungen von ,Datenfusion” in der Literatur sind ,Statistical Matching“ (D’Orazio et al. 2006) oder ,Datenintegration”

(Baker 2007; Bleiholder/Naumann 2008) usw.

b) D'Orazio et al. (2006) verwenden ,Statistical Matching” als Oberbegriffe im Sinne des hier verwendeten Begriffs ,Datenfusion®. Die hier als
,Statistical Matching” bezeichneten Verfahren werden von den Autoren unter der Bezeichnung,,Nonparametric Micro Approach” zusammengefasst.
Weitere synonyme Bezeichnungen sind ,distanced based* Verfahren (Breur 2011).

scheidungen kénnen zu schwer erkldrbaren Ergebnisse
fithren (siehe dazu z.B. Kim et al. 2004). Bei den vari-
ablenorientierten Verfahren werden dagegen die Vari-
ablen aufgrund des gewdhlten statistischen Modells
nach formalen Kriterien ,automatisch® gewichtet. Die
Definition eines Distanzmafies ist nicht erforderlich.
Daher sind aus unserer Sicht variablenorientierte Ver-
fahren zu bevorzugen. Innerhalb dieser sollte ein mul-
tipler Ansatz gewahlt werden, da bei ihm die Unsicher-
heiten der statistischen Schétzung mitberiicksichtigt
werden. In diesem Sinn sind multiple Verfahren statis-
tisch ,korrekter®. Hinzukommt, dass multiple fallorien-
tierte Imputationsverfahren in den Standardstatistik-
programmen IBM-SPSS (Modul Multiple Imputation),
STATA (Modul MI) und SAS (Modul MI) verfiigbar sind.
Erwidhnt werden muss aber, dass sich in der Praxis auch
fallorientierte Verfahren bewidhrt haben, wie etwa in
der deutschen Mediennutzungsstudie MA-Intermedia
(Babic et al. 2o11). Nach Saporta (2000) fithren fallorien-
tierte Verfahren zu besseren Ergebnissen, wenn mit der
Datenfusion die Kovarianzen geschitzt werden sollen,
wihrend modellbasierte Verfahren bei Schitzung von
Individualwerten besser abschneiden. Auf der Grund-
lage mehrerer Fusionsexperimente ziehen Soong/
Montigny (2004) den Schluss, dass eine allgemeine
Methodenempfehlung nicht méglich ist. Baker (2007)
spricht dagegen modellbasierten Verfahren eine grofiere
Genauigkeit zu.

Neben den hier dargestellten Verfahren, bei denen
auf Personenebene fusioniert wird, gibt es sogenannte
»+Makroansitze”, bei denen ,nur“ die Momente erster
und zweiter Ordnung (Mittelwerte, Varianzen und Ko-
varianzen) geschitzt werden (D’Orazio et al. 2006).

Nachfolgend soll das Vorgehen bei einer variablen-
orientierten multiplen Imputation skizziert werden.
Zunichst wird in der Spenderdatei ein funktionaler
Zusammenhang zwischen den zu imputierenden Vari-
ablen X und den gemeinsamen Variablen Z spezifiziert:

X = 1(Z;6,0),

wobei die Funktion f(Z0;5;) von den zu schitzenden
Populationsparametern ¢ abhingt. 0 ist eine Zufalls-
variable, die zusidtzlich die Unsicherheit der Schitzung
fir einen Befragten/eine Befragte erfasst. Handelt es
sich beispielsweise bei X um eine intervallskalierte Vari-
able, dann kann fiir die Imputation eine lineare Regres-
sionsgleichung spezifiziert werden:

X=ﬂ0+ﬂlZl+...+/3pr+c5-

Die unbekannten Parameter umfassen in diesem
Beispiel die Regressionskoeffizienten f sowie die Ver-
teilungsparameter der Zufallsfunktion o (bei der line-
aren Regression eine Normalverteilung mit Erwartungs-
wert 0 und Varianz ¢°,, bei der logistischen Regression
eine im Intervall 0,1 gleichverteilte Zufallszahl).

Auf der Grundlage der geschitzten Modellpara-
meter werden die nicht vorhandenen Variablenwerte
in X, die auch als plausible Variablenwerte bezeichnet
werden, geschitzt mit:

X*=1(2:0:5)
bzw. im Falle einer linearen Regression als

X*=ﬁ0+[§lZl+...+ﬁpr+5.
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Bei einer multiplen Imputation wird die Schétzung
mehrfach vorgenommen. Dabei wird die Tatsache
beriicksichtigt, dass die Parameterschitzungen selbst
Schwankungen unterliegen. Fiir jeden Befragten/jede
Befragte wird nicht ein Schitzwert in den zu imputier-
enden Variablen ermittelt, sondern mehrere Schitzw-
erte. Dies fiihrt dazu, dass nach erfolgreicher Durchfiih-
rung m Datensitze vorhanden sind, wobei m die Zahl
der vorgenommenen Wiederholungen ist. Beziiglich der
Zahl der Wiederholungen m empfiehlt Enders (2010,
213) auf der Basis einer Simulationsstudie von Graham
et al. (2007) die Verwendung von 20 Imputationen. Mit
Vorgriff auf unser Anwendungsbeispiel ist aber an-
zumerken, dass eine noch groflere Zahl an Wiederhol-
ungen zu empfehlen ist.

Die Schitzung der plausiblen Werte erfolgt mittels
Bayes-Verfahren (fiir eine Ubersicht siehe Cielebak/
Rissler 2014 oder Conti et al. 2017), wobei zwei Mod-
ellansitze zur Schitzung (Yucel 201I) unterschieden
werden. Bei der sogenannten ,joint estimation“-Meth-
odewerden die Parameter des funktionalen Zusammen-
hangs fiir alle zu imputierenden Variablen, also fiir X , X,
usw., simultan in einem einzigen Schritt geschétzt. Beim
,variable-to-variable“-Ansatz erfolgt die Schitzung
schrittweise fiir jede Variable getrennt, also zunéichst fiir
X, dann fiir X, usw. Der ,variable-to-variable“-Ansatz

wird oft dahingehend kritisiert, dass die Schétzergeb-
nisse von der Anordnung der Variablen abhéngen kon-
nen. In der Praxis hat sich dieser Ansatz aber - insbe-
sondere bei Variablen mit gemischtem Messniveau
- bewihrt (Yucel 2o11).

Die Schitzung der plausiblen Werte innerhalb der
beiden genannten Methoden kann sequentiell - es wird
mit einem Startwert gearbeitet und eine lange Schétz-
kette erzeugt, von der jede x-te Schitzung verwendet
wird — oder parallel mit unterschiedlichen Startwerten
erfolgen.

4. Ein Anwendungsbeispiel - Nationalratswahl
2013 und Bundesprasidentschaftswahl 2016

Die bei der Anwendung der Datenfusion erforderlichen
Schritte (siehe Abbildung 2) werden im Supplement 2
(Bacher/Prandner 2018a) ausfiihrlich dargestellt und
nachfolgend anhand eines konkreten Beispiels aus der
Forschung beschrieben. Die Vorablektiire von Supple-
ment 2 ist daher hilfreich. Die Datenfusion verlangt der-
zeit vom Anwender/von der Anwenderin Entscheidun-
gen, fiir die klare und eindeutige Empfehlungen fehlen,
sodass eine weitgehend automatische Nutzung (noch)
nicht moglich ist.

Abbildung 2: Anwendungsschritte bei der variablenorientierten Datenfusion mittels multipler Imputation

Schritt Aufgabe Voraussetzungen bzw. Verfahren
Spenderdatei sollte Stichprobe aus derselben Population sein
und muss gemeinsame Variablen mit hoher Prognosekraft
1 Auswahl eines geeigneten enthalten.
Spenderdatensatzes Der funktionale Zusammenhang zwischen den gemeinsamen
Variablen Z und den zu imputierenden Variablen X in der
Spenderdatei muss auch in der Empfangerdatei gelten.
Gemeinsame Variable miissen in beiden Datensatzen
vergleichbar sein.
Auswahl und Bildung geeigneter Ent;cheldung, ob mit qrsprungllchen oder abgeleiteten
2 . - Variablen gerechnet wird.
gemeinsamer Variablen
Methoden zur Bildung abgeleiteter Variablen:
Hauptkomponentenanalyse oder Korrespondenzanalyse bei
gemischten Merkmalen
Auswahl einer geeigneten Regressionsmethode
3 gpfznlka:uon utr;d Sclhatn:ntg eines %etﬂgneten Priifung, ob Regressionsmodell zur Imputation ausreichende
atentusions- bzw. Imputationsmode Erklarungskraft besitzt. Falls nicht, Hinzunahme weiterer
Variablen.
A Anwendung des Imputationsmodells zur Spezifikation von mindestens 20 Imputationen

Schatzung der plausiblen Werte

GroBere Zahl an Imputationen wiinschenswert
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Validitatsprifung bzw. Evaluation der
Datenfusion

Folgende Strategien werden vorgeschlagen:

Priifung des Vorliegens der lokalen bzw. bedingten
Unabhangigkeit

Priifung des Erhalts der Zusammenhange zwischen
gemeinsamen und imputierten Variablen in der
Empfangerdatei

Priifung der Annahme der Strukturerhaltung zwischen den
gemeinsamen Variablen

Kriterienbezogene bzw. externe Validitatspriifung / Evaluation

Datenanalysen zur Beantwortung der
Forschungsfrage

Entsprechend liblichem Vorgehen
Auswahl geeigneter statistischer Methoden

Priifung der lokalen Unabhangigkeit von gefundenen
Zusammenhangen

Erorterungen siehe Supplement 2 (Bacher/Prandner 2018a) sowie Text

41 Untersuchte Fragestellung und Datenbasis

Im Rahmen des Sozialen Surveys Osterreich (SSO) 2016
(Bacher/Prandner 2017) sollte auch der Frage nach-
gegangenwerden, ob eine Datenfusion in den Sozialwis-
senschaften mit Standardstatistikprogrammen méoglich
ist und ob sie — im Idealfall mit einem allgemeinen Im-
putationsmodell - zu brauchbaren Ergebnissen fiihrt.
Dazu wurden unterschiedliche inhaltliche Fragestellun-
gen spezifiziert, u.a. die fiir diesen Beitrag ausgewéhlte
Frage, fiir welchen Bundesprisidentschaftskandidaten
im Jahr 2017 die Wihler der letzten Nationalratswahl
2013 votierten. Der Fokus wurde dabei auf FPO- und
Griinen-Wihler_innen gelegt, da hier eine unmittelbare
Plausibilititspriifung moglich ist: Die FPO-Wihler_in-
nen der letzten Nationalratswahl miissten signifikant
héufiger Hofer gewéhlt haben als Van der Bellen und
umgekehrt die Griinen-Wiahler_innen signifikant héu-
figer Van der Bellen. Die Information zur Bundesprési-
dentenwahl stand im SSO zur Verfiigung, jene zur Na-
tionalratswahl 2013 wurde im European Social Survey
(7. Welle, ESS 2015) erfasst (siehe Tabelle 2).

Beide Datensidtze sind reprisentativ fiir die Oster-
reichische Bevolkerung ab 16 Jahren. Die Anforderung,
dass die beiden Datenquellen Stichproben aus derselben
Grundgesamtheit sind, ist erfiillt.

4.2 Auswahl gemeinsamer Variablen

Entsprechend der allgemeinen Zielsetzung des
Forschungsprojekts wurde zunichst die Entwicklung
eines allgemeinen Imputationsmodells, das eine voll-
stindige Fusion des ESS in den SSO erlaubt, angestrebt,
um die Daten moglichst vielen Nutzer_innen unter-
schiedlicher Fachdisziplinen verfiigbar zu machen.
Dafiir wurden acht soziodemographische Items und

Tabelle 2: Spezifische Variablen des Anwendungsbei-
spiels
Datensatz Variable Variablenbezeichung / Inhalt
ESS X1 Berichtetes Wahlverhalten bei der
Nationalratswahl 2013
. Berichtetes Wahlverhalten
SSO Y1 bei der ersten Runde der
Bundesprasidentschaftswahl 2016
Berichtetes Wahlverhalten
ssO Y2 bei der zweiten Runde der

Bundesprasidentschaftswahl 2016

zehn Items des PVQ - Portrait Value Questionaire — von
Schwartz et al. (2001) als gemeinsame Variable herang-
ezogen. Die Verwendung dieser Variablen ist in der em-
pirischen Sozialforschung Standard. Von ihnen wird
angenommen, dass sie zur Prognose unterschiedlicher
Variablen (Einstellungen und Verhaltensweisen in un-
terschiedlichen Lebensbereichen) geeignet sind. Da sich
dieses allgemeine Modell als zu wenig valide erwies
(siehe unten), wurden zusidtzlich spezifische Imputa-
tionsmodelle entwickelt, in denen die Einstellung zur
Immigration, die Links-Rechts-Einstufung und die Par-
teipriferenz hinzugenommen wurden.

Anzumerken ist, dass aus methodischer Perspek-
tive keine Richtlinien ableitbar sind, welche und wie
viele Variablen (Faktenfragen, Einstellungsitems oder
Werte) zur Anwendung kommen sollten. Formal wichtig
ist, dass Variablen mit einer hohen Prognosekraft aus-
gewdhlt werden. Die verwendeten Variablen miissen
vergleichbar sein, d.h. sie miissen entweder in beiden
Datensétzen in identer Form gemessen werden oder auf
eine einheitliche Kodierung transformierbar sein.



68 J. Bacher, D. Prandner: Datenfusion in der sozialwissenschaftlichen Wahlforschung | OZP Vol. 47, Issue 2

Zur Datenfusion wurden mittels einer multiplen
Korrespondenzanalyse abgeleitete Variablen gebildet
und alle Komponenten mit Eigenwerten grofier I in die
weiteren Analysen einbezogen. Durch die Verwendung
von abgeleiteten Variablen (Details siehe Supplement 2,
Bacher/Prandner 2018a) anstelle der direkt erhobenen
Variablen koénnen Schitzprobleme (Mulitkolinearitit,
fehlende Werte, Rechenaufwand) vermieden werden.
Zudem ist es moglich, auf zur Fusion verwendete Vari-
ablen in spdteren Analysen zuriickzugreifen.!

4.3 Spezifikation und Auswahl eines geeigneten Da-
tenfusions- bzw. Imputationsmodells

Entsprechend der Uberlegungen im Abschnitt 3 wurde
festgelegt, ein variablenorientiertes multiples Imputa-
tionsmodell einzusetzen. Da die zu imputierende Vari-
able ,Berichtetes Wahlverhalten bei der letzten Nation-
alratswahl® nominalskaliert ist, wurde als geeignetes
Regressionsmodell die multinominale logistische Re-
gression spezifiziert. Die Ergebnisse der Regression-
sanalysen sind in Tabelle 3 zu finden, wobei hier sowohl
die Pseudo-R*Werte nach Nagelkerke als auch jene nach
McFadden wiedergegeben werden. Mit Riickgriff auf die
Simulationsstudien von Smith/McKenna (2013) unter-
schitzen beide Maflzahlen R* aus der linearen Regres-
sion, wobei das Pseudo-R*-Wert nach Nagelkerke das R2
aus der linearen Regression besser abbildet.

Mit Bezug auf die in Abschnitt 3 angefiihrte Faus-
tregel, liegt das Pseudo-R? fiir das allgemeine Mod-
ell unter dem Schwellenwert von 0,5, wiahrend dieser
Schwellenwert durch das spezifische Imputationsmod-

Tabelle 3: Modellgiite der verwendeten Imputationsmodelle

ell 1 geringfiigig und durch das spezifische Imputation-
smodell 2 mit einem Pseudo-R*-Wert nach Nagelkerke
von 0,813 deutlich tiberschritten wird.

Problematisch erscheint fiir die vorliegende
Forschungsfrage die schlechte Prognosequalitit des
allgemeinen Modells beziiglich der FPO-Wihler_innen
mit knapp 4%. Da ein Fokus auf den FPO-Wihler_innen
liegt, muss mit Vorgriff auf die nachfolgend berichteten
inhaltlichen Ergebnissen die Prognosekraft des allge-
meinen Modells als nicht ausreichend betrachtet
werden. Die Ergebnisse legen ein spezifisches Mod-
ell zur Schitzung von den zu imputierenden X-Werten
nahe. Besonders gut schneidet das spezifische Imputa-
tionsmodell 2 ab, das auch die Parteipréferenz als ge-
meinsame Variable einbezieht.

4.4 Anwendung des Imputationsmodells zur Schat-
zung der plausiblen Werte

Die Datenfusion wurde mit der multiplen Imputations-
funktion von IBM-SPSS 23 durchgefiihrt und entspre-
chend der Literaturempfehlung wurden 20 Schitzungen
gerechnet. Die mittels Korrespondenzanalyse gebildeten
gemeinsamen Variablen wurden als unabhéngige Varia-
blen genutzt, die zu imputierende Variable als abhédngige.

Wir haben die Imputation mehrfach gerechnet. Da-
bei wurden fiir das allgemeine Imputationsmodell im-
mer leicht abweichende Ergebnisse erzielt. Um stabilere
Ergebnisse zu generieren, erscheint eine grofiere Zahl
erforderlich.

Mit IBM-SPSS 23 ist es zwar moglich, Daten aus
der multiplen Imputation zu analysieren. Allerdings

Spezifisches Modell |
(Allgemeines Modell + Links/

Spezifisches Modell Il
(Allgemeines Modell + Links/

Kenngrofte Allgemeines Modell Rechtsskala + Einstellung zu Rechtsskala + Einstellung zu
Migration) Migration + Parteiprdferenz

Nagelkerkes R? 0,448 0,545 0,813

McFaddens R? 0,154 0,203 0,422

Korrekte Schatzung in % 39,7 L4444 63,3

Korrekte Schatzung der

FPO-Wihler_innen in % 39 17,8 59,5

Korrekte Schatzung der

Griinen-Wahler_innen in % 36,6 46,3 67,4

n= 1795 1795 1795

1 Eine Parallelanalyse mit den urspriinglich erhobenen Variablen
fiihrt in dem Beispiel zu einer singuldren Hessematrix, also zu dem
genannten Multikolinearitidtsproblem.
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bietet IBM-SPSS nur bei wenigen Verfahren statistische
Signifikanztests an. Daher wurden die von Van Ginkel
(2010, 2016) entwickelten Makros genutzt.

4.5 Validitatsprifung bzw. Evaluation der Datenfusion

Fir die formale und inhaltliche Validitdtspriifungen
wurden sieben Hypothesen aufgestellt (siehe Tabelle
4). Mit den Hypothesen 1 bis 5 wird eine kriterienbezo-
gene Validitatspriifung vorgenommen. Die Hypothesen
beruhen auf den Ergebnissen von Wahlanalysen ein-
schliefilich von Wihlerstromanalysen der Nationalrat-
swahl 2013 und der Bundesprisidentschaftswahl 2016
(Sora 2013, 2016). Diese weisen z.B. aus, dass die FPO
mehrheitlich von Midnnern und Personen mit formal
niedrigeren Bildungsabschliissen gewahlt wurde (Sora
2013, 5ff), fiir die die Zuwanderungsfrage ein zentrales
Thema war (Sora 2013, 10). Hypothesen mit Bezug zu
Tradition und politisch rechter Verortung sind durch
aktuelle wissenschaftliche Literatur gestiitzt (z.B. rezent
Heinisch 2017, 449).

Mit den Hypothesen 6 bis 7 wird die formale Giil-
tigkeitspriifung vorgenommen. Hypothese 6 priift die
Forderung, dass Zusammenhinge, die in der Spender-
datei bestehen, in der Empféngerdatei erhalten bleiben,
Hypothese 7 die lokale Unabhingigkeit.

Fiir die Hypothesen 1 bis 5, die der inhaltlichen Giil-
tigkeitspriifung dienen, konnen beim allgemeinen Im-
putationsmodell drei der fiinf Hypothesen angenom-
men werden (siehe Tabelle 5). Die Wéhler_innen der
freiheitlichen Partei zeigen signifikant niedrigeres

Bildungsniveau, sind o6fter traditionsbewusst und ver-
orten sich auch eher rechts auf der politischen Einstel-
lungsskala. Die Hypothese zum Geschlecht, ndmlich
dass FPO-Wihler_innen signifikant &fter minnlich
sind als Griine-Wihler_innen, ldsst sich nicht bestiti-
gen. Dies entspricht aber auch der Feststellung von Sora
(2013), dass Griin-Wahler_innen nicht mehr eindeutig
mehrheitlich weiblich sind und somit das Geschlecht
nicht mehr als signifikante Trennlinie zwischen FPO-
und Griin-Wihler_innen gesehen werden kann. Wider-
spriichlich ist aber das Ergebnis, dass die FPO-Wihler_
innen keine signifikant negativere Einstellung zur
Immigration berichten als die Griinen-Wéhlerinnen.
Das allgemeine Imputationsmodell ist offensichtlich zu
ungenau, sodass der in der Spenderdatei vorhandene
Zusammenhang zwischen FPO-Wihler_innen und Ein-
stellung zur Immigration (r = 0,510 in der Spenderdatei,
abernurr=0,144 beim allgemeinen Imputationsmodell)
insignifikant wird.

Durch die beiden spezifischen Imputationsmodelle
werden die in der Spenderdatei enthaltenden Zusam-
menhénge gut reproduziert. Es bestehen keine signifi-
kanten Differenzen zwischen den auf der Basis der im-
putierten Variablen berechneten Korrelationen und den
urspriinglichen Korrelationen. Die Annahme der Er-
haltung der Zusammenhinge (H6) ist in beiden Model-
len erfiillt, wobei hier auch das spezifische Imputations-
modell 1 fast ebenso gut abschneidet wie das spezifische
Imputationsmodell 2, das mitunter sogar numerisch
hoéhere Korrelationen aufweist.

Tabelle 4: Hypothesen fiir die formale und kriterienbezogene Giiltigkeitsprifung

Hypothese

Kriterium

Kriterienbezogene Giiltigkeitspriifung bzw. Evaluierung

H1 Die FPQ hatte signifikant mehr mannliche Wihler als die Griinen

H2 Griinen-Wahler_innen.

Die FPO-Wahler_innen hatten ein signifikant niedrigeres Bildungsniveau als die

Die FPO-Wahler_innen sehen Tradition in einem signifikanten hoheren AusmaR als

Kriteriumsvaliditat

Kriteriumsvaliditat

H3 wichtig an als die Griinen-Wahler_innen Kriteriumsvaliditat
Die FPO-Wahler_innen haben in einem signifikanten AusmaR eine negativere I R
H4 . ) - L . o . Kriteriumsvaliditat
Einstellung zur Immigration als die Griinen-Wahler_innen
FPO-Wahler_innen verorten sich signifikant 6fter rechts auf der Links-Rechts-Skala o -
H5 . - . . Kriteriumsvaliditat
als die Grunen-Wahler_innen
Formale Giiltigkeitsprufung bzw. Evaluierung
Statistische Tests ergeben dhnliche Ergebnisse flir H1 bis H5, wenn sie mit den Beibehaltung von
H6 Daten des ESS ohne imputierte Werte getestet werden und wenn sie mit Daten aus Zusammenh'aign on
dem SSO mit imputierten Werten getestet werden. §
H7 Alle signifikanten Ergebnisse der Hypothesentests H1 bis H5 werden insignifikant, Lokale Unabhangigkeit

wenn die gemeinsamen Variablen in die Analyse aufgenommen werden.
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Tabelle 5: Inhaltliche Giiltigkeitsprifung und Beibehaltung der Zusammenhange

Allgemeines Spezifisches Spezifisches .
Modell Modell 17 Modell i»~ SPenderdatei
1 Die FPO hatte signifikant mehr mannliche Wahler als die 0,041 0,034 0,167 0167+
Griinen -1,1869 -1,282(*) 0,050 !
H2 Die FPO-Wahler_innen hatten ein signifikant niedrigeres -0,337** -0,364** -0,491** 0.LEE*
Bildungsniveau als die Griinen-Wahler_innen. 1,507 (*) 1,233 -0,265 !
Die FPO-Wahler_innen sehen Tradition in einem signifi- - % "
H3  kanten hoheren Ausmal’ als wichtig an als die Griinen- 0,256 0,281 0,296 0,228***
.. R 0,291 0,566 0,597
Wahler_innen
Die FPO-Wahler_innen haben in einem signifikanten Aus- . o -
H4  maR eine negativere Einstellung zur Immigration als die 0’144(*2* 0,561 0,613 0,510%**
. . R -4,082 0,715 1,233
Griinen-Wahler_innen
H5 FPO-Wahlerinnen verorten sich signifikant ofter rechts 0,187* 0,574%** 0,715%** 0.640%**
auf der Links-Rechts-Skala als Griin-Wahler_innen -5,560%** -1,046 1137 !
n (fir Differenzentest) 141 150 88 313

(*) p <10%, * p < 5%, ** p < 1%, ***p <0,1%.

a) Spezifisches Modell | = Allgemeines Modell (siehe Text) + Links-Rechts-Skala + Einstellung zur Migration

b) Spezifisches Modell Il = Spezifisches Modell | + Parteipraferenz

c) Erste Zeile = bivariate Korrelation, signifikante Abweichungen von 0 notiert, z.B. r=0,41 ist nicht signifikant von 0 verschieden, r=-0,337 zu 1%. Fiir die
Tests in Zeile 1 wurden einseitige Fehlerniveaus verwendet, da gerichtete Hypothesen vorliegen.
Zweite Zeile = z-Wert nach Fisher und Signifikanz fiir Abweichung vom Zusammenhang in der Spenderdatei, z.B. r=0,041 weicht nicht signifikant von
r=0,161 ab. Der z-Wert nach Fisher betragt -1,186 und ist nicht signifikant. Der Wert von r=0,144 weicht dagegen signifikant (p<0,1%) von r=0,510 ab. Der
z-Wert betragt -4,082. Fiir die Tests in Zeile 2 wurden zweiseitige Fehlerniveaus verwendet, da keine gerichteten Hypothesen vorliegen.

Tabelle 6: Priifung der lokalen Unabhangigkeit

Allgemeines Spezifisches Spezifisches
Modell Modell 19 Modell 11V
H1 Die FPO hatte signifikant mehr mannliche Wahler als die Griinen -0,098 -0,037 -0,049
Ho D]e FPO-Wahler_!_nnen h_z_atten ein signifikant niedrigeres Bildungs- 0,018 0,051 -0,007
niveau als die Griinen-Wahler_innen.
Die FPO-Wahler_innen sehen Tradition in einem signifikanten ho-
H3 heren AusmaR als wichtig an als die Griinen-Wahler_innen 0,006 0125 0,020
Die FPO-Wahler_innen haben in einem signifikanten AusmaR eine
H4 negativere Einstellung zur Immigration als die Griinen-Wahler_innen 0,105 0150 0,098
H5 FPO-Wahlerinnen verorten sich signifikant 6fter rechts auf der Links- -0,084 0,047 0,021

Rechts-Skala als Griin-Wahler_innen

(*) p(einseitig) < 10%, * p(einseitig) < 5%, ** p(einseitig) < 1%, ***p(einseitig) <0,1%.

a) Spezifisches Modell | = Allgemeines Modell (siehe Text) + Links-Rechts-Skala + Einstellung zur Migration

b) Spezifisches Modell Il = Spezifisches Modell | + Parteipraferenz, wegen der geringen Fallzahl konnten nur die ersten 20 gemeinsamen abgeleiteten
Variablen in die Testung aufgenommen werden

Die Annahme der lokalen Unabhéngigkeit (H7) ist in
allen drei Imputationsmodellen erfiillt. Die ermittelten
Zusammenhinge werden insignifikant, wenn der Ein-
fluss der gemeinsamen Variablen statistisch kontrolliert
wird.

4.6 Datenanalysen zur Beantwortung der Forschungs-

frage

Die getroffene Annahme, dass Griin-Wahler_innen sig-
nifikant dfter Van der Bellen wihlten und FPO-Wihler
innen signifikant 6fter Hofer, kann fiir das allgemeine
Imputationsmodell im fusionierten Datensatz nicht
bestdtigt werden kann. Wie Tabelle 7 zu entnehmen
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Tabelle 7: Ergebnisse fiir Forschungsfrage

X1: Nationalratswahl

Modell 2013 n Hofer Van der Bellen  Andere Parteien Antwort— t-Wert
(imputiert verweigerung
Y1: Erste Runde der Bundesprasidentschaftswahl
Allgem.  fpj 76 30,0 15,3 37,0 17,7 1,502(*)
Griine 65 18,6 30,5 35,4 15,5 -1,057
Spez. 19 gpQ 88 42,6 9,6 30,3 17,5 3,997**
Griine 62 9,9 42,1 34,2 13,8 -3,034%*
Spez. 11  gpg 54 67 4] 173 1,5 5,929%*
Griine 33 6,6 58,8 27,8 6,8 -2,840%
Y2: Zweite Runde der Bundesprasidentschaftswahl
Allgem.  fpj 75 437 35,0 - 21,9 0,598
Griine 65 28,0 51,0 - 21,0 -1,635(*)
Spez. 17 fpp 86 56,3 23,9 19,8 2,314*
Griine 62 18,0 62,9 19,1 -2,979**
Spez. 11 gpg 55 76,8 10,8 12,4 3,834%*
Griine 33 12,1 79,1 8,8 -3,642%*

(*) p(einseitig) < 10%, * p(einseitig) < 5%, ** p(einseitig) < 1%, ***p(einseitig) <0,1%.
a) Spezifisches Modell | = Allgemeines Modell (siehe Text) + Links-Rechts-Skala + Einstellung zur Migration

b) Spezifisches Modell Il = Spezifisches Modell | + Parteipraferenz

ist, sind nur tendenzielle Unterschiede feststellbar. Bei
den spezifischen Modellen zeigen sich dagegen die er-
warteten signifikanten Zusammenhinge. Dieser Befund
spricht erneut fiir die spezifischen Imputationsmodelle.

In allen drei Modellen ist die Annahme der lokalen
Unabhidngigkeit erfiillt. Der Zusammenhang zwischen
berichtetem Wahlverhalten in der Nationalratswahl und
der Bundespridsidentenwahl wird insignifikant, wenn
der Einfluss der gemeinsamen Variablen statistisch kon-
trolliert wird.

Betrachtet man die Ergebnisse im Detail, zeigt sich
beispielsweise fiir das spezifische Imputationsmodell 2
folgendes Bild: Auf Grundlage der imputierten Daten ist
davon auszugehen, dass 67% (1. Wahldurchgang) bzw.
77% (2. Wahldurchgang) der FPO-Wihler_innen fiir
Hofer stimmten bzw. 4% und 11% der FPO-Wihler_in-
nen fiir Van der Bellen votierten. Die Werte liegen immer
noch tiber den in denverfiigbaren Wahlerstromanalysen
ermittelten Ubergéngen (Sora 2016). Sie kommen aber
diesen Werten bereits sehr nahe, wobei zu beachten ist,
dass auch Wihlerstromanalysen auf Aggregatdaten und
Schitzungen beruhen und somit auch hier Schatzfehler
vorliegen.

5. Zusammenfassung und Conclusio

Bei der Datenfusion werden fehlende Variablen in
einem Datensatz auf der Grundlage gemeinsamer Vari-
ablen und eines impliziten oder expliziten statistischen
Verfahrens aus einem anderen Datensatz eingefiigt.
Datenfusion lésst sich statistisch als spezifisches Impu-
tationsproblem definieren. Aktuell kommt Datenfusion
in den Sozialwissenschaften mit Ausnahme der Markt-
und Medienforschung sowie der amtlichen Statistik
nur selten zur Anwendung, obwohl im zunehmenden
Ausmaf Daten aus unterschiedlichen Quellen in Date-
narchiven vorhanden wiren. Datenfusion béte grund-
satzlich die Chance, dass sich Umfragen auf bestimmte
Themen konzentrieren und die Gefahr von zufilligen
und systematischen Antwortfehlern konnte verkleinert
werden. Die umfangreichen Voraussetzungen fiir das
Verfahren und die potentielle Gefahr, dass inkorrekte
Schliisse gezogen werden, sind potentielle Erklarungen
fiir den zuriickhaltenden Einsatz.

Theoretisch begriindbar ist diese Abstinenz nicht.
Die Datenfusion kann formal sowohl zu einem Genauig-
keitsgewinn als auch zu einem Genauigkeitsverlust
fihren. Ein Genauigkeitsgewinn koénnte dann erre-
icht werden, wenn ein Datenfusionsmodell spezifiziert
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werden kann, dessen Prognosekraft die Zuverldssigkeit
der Messung der zu imputierenden Variablen tibertrifft.
Die Zuverldssigkeit von Messmodellen schwankt in den
Sozialwissenschaften und hingt von vielen Faktoren ab,
als grober Richtwert kann aber ein Wert von 0,5 bzw.
0,6 fiir die erkldrte Varianz betrachtet werden. Das hier
durchgefiihrte Anwendungsbeispiel spricht dafiir, dass
der Wert von 0,5 auf jeden Fall iiberschritten werden
muss. Bei einem schlechten Imputationsmodell tritt
eine deutliche Reduktion der Zusammenhinge und der
Signifikanzen auf.

Fiir die Datenfusion steht eine Vielzahl an Verfahren
zur Verfiigung, fiir die - fiir den Anwender/die Anwen-
derin - irritierend unterschiedliche Bezeichnungen ver-
wendet werden. Aus statistischer und Anwendersicht
wird von den Autoren dieses Beitrags der Einsatz vari-
ablenorientierter (modellbasierter) multipler Imputa-
tionsverfahren empfohlen. In der Literatur sind aber
auch differierende Vorschlédge auffindbar.

Die Anwendung der Datenfusion erfordert ein sorg-
faltiges, inhaltlich und methodisch begriindetes Vorge-
hen, das sich aus mehreren Schritten zusammensetzt
und bei dem zahlreiche Entscheidungen zu treffen sind.
Sie erfordert methodische und inhaltliche Expertise.

Durch ein Anwendungsbeispiel wurde gepriift, ob
eine Datenfusion mit Standardstatistikpaketen durch-
fihrbar ist und ob mit einem allgemeinen Imputations-
modell, das sich fiir unterschiedliche Fragestellungen
eignet, befriedigende Ergebnisse erzielt werden koén-
nen. Zusammenfassend ldsst sich festhalten, dass eine
Datenfusion mit Standardstatistikpaketen, konkret
verwendet wurde IBM-SPSS, moglich und durchfiihrbar
ist. Der Versuch, ein allgemeines Datenfusionsmodell
zu entwickeln, das auf sozio-demographische Variablen
und allgemeine Wertorientierungen basiert, scheiterte.

Die Beantwortung der Frage, ob die Datenfusion eine
zu Unrecht vernachldssigte Methode in den Sozialwis-
senschaften ist, bleibt weiteren Anwendungen vorbe-
halten. Das durchgefiihrte Beispiel, die zunehmende
Verfiigbarkeit von Daten und die theoretische Mog-
lichkeit eines Genauigkeitsgewinns sollten aber Anlass
sein, sich weiterhin wissenschaftlich mit der Daten-
fusion zu beschiftigen. Dafiir wurde in dem Beitrag ein
Uberblick iiber Techniken gegeben. Fiir eine konkrete
Umsetzung kann die iiber AUSSDA verfiigbare Syntax
adaptiert werden. Aufgrund der gewonnenen Erkennt-
nisse erscheint es zielfithrend, in zukiinftigen Anwend-
ungsversuchen bereits bei der Planung einer Studie eine
beabsichtigte Datenfusion zu bertiicksichtigen und Spen-
derdaten auszuwihlen bzw. zu erheben, die auch Vari-
ablen als gemeinsame Variablen enthalten, die im Fokus
der Untersuchung stehen, wie hier z.B. die Links-Re-
chts-Einstufung, die Einstellung zur Immigration oder
die Parteipriaferenz. Die Verwendung von allgemeinen
soziodemografischen Daten und Wertorientierungen

erscheint nicht mehr ausreichend, da ihnen insgesamt
eine geringere Erklarungskraft zukommt.
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Anhang

Tabelle A1: Gemeinsame Variablen Z aus dem SSO und ESS

Gemeinsame Variablen fiir allgemeines Imputationsmodell

Auspragungen

Z1 Es ist wichtig neue Ideen zu entwickeln und kreativ zu sein.
Z2 Reichtum ist wichtig.

Z3 Sicherheit ist wichtig.

Z4 SpaB und Vergnugen ist wichtig.

Z5 Personen in der Umgebung helfen ist wichtig.

Z6 Erfolg ist wichtig.

Z7 Auf Abenteuer aus und nimmt dafur Risiken auf sich

78 Alles vermeiden, was Leute als Fehltritt bezeichnen konnten
Z9 Umweltschutz ist wichtig

Z10 Traditionen sind wichtig

1=,gleich mir sehr” bis
6=,gleicht mir gar nicht”

Z11 Geschlecht

1=, weiblich“, 0=,mannlich”

Z12 Alter in Jahren

Jahre

713 Geburtsland des Vaters
714 Geburtsland der Mutter
716 Staatsbirgerschaft

715 Geburtsland des Befragten

1=, Osterreich*
0=,Anderes Land“

Z17 Aktuelle Tatigkeit

1=,Erwerbstatig”

2=,Schule oder Studium*

3=,Arbeitslos”

4=, Arbeitsunfahig oder in Invaliditatspension”
5=,Im Ruhestand”

6=,Hausarbeit / Reproduktionstatigkeit”

718 Abgeschlossene Schulbildung

1=,Pflichtschule”
2=,Lehre”

3=,BMS*

4= BHS"

5=,AHS"

6=,Postgrad. Ausbildung*
7=,Bachelor FH"
8=,Bachelor Universitat“
9=,Master/Diplom FH"
10=,Master/Diplom Universitat”
11=,Doktorat”
12=,andere"

Weitere gemeinsame Variablen fiir
spezifische Imputationsmodelle

Auspragungen

Z19 Links-Rechts-Skala

1=,links" bis 11=,rechts”

720 Einstellung zur Immigration

1=,positiv* bis 5=,negativ*

721 Parteipraferenz

1=,SPO"

2=,0VP*

3=,FPO"

4=,GRUNE"

5=,andere”

6=,keine Angabe, verweigert"”




