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niepewno ść, nie ma wiedzy o tym, czy dane s �a
poprawne;

niedok�adno ść, dane s �a w postaci przedzia�ów lub
otrzymalísmy dane opisowe;

niespójno ść, jednemu obiektowi
przyporz �adkowane sa ro�zne wartósci;

ignorancja, gdy nie mamy�zadnej wiedzy o
obiekcie;

niekompletno ść, gdy nie znamy wartósci atrybutu
lub atrybutów obiektu.
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Dane mog �a býc niekompletne na ró�zne sposoby.
n brakuj �ace dane - mo�zliwe do uzupe�nienia

u brakuj �ace chwilowo
u mo�zliwe do oszacowania

n niedost�epne dane - niemo�zliwe do uzupe�nienia
u np., gdy istnieje instancja, do której nie ma

zastosowania wartość atrybutu
(Missing by de�nition of the subpopulation)
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Rozwa�zmy dwa przyk�ady.
n Otrzymujemy baz�e danych z wynikami meczu i

nazwiskami strzelców. PolaBRAMKI jak i
STRZELCYpozostan �a puste w przypadku meczu
bezbramkowego.

n Ankieta przeprowadzona w celu porównania
�zycia towarzyskiego m�e�zatek i kobiet
niezam�e�znych. Oczywíscie pomini�ecie w
badaniach m�e�zczyzn wydaje si�e oczywiste ze
wzgl�edu na temat ankiety (powiemy,�ze
m�e�zczyźni s �a traktowani jako brakuj �acy z
de�nicji subpopulacji).



Missing by de�nition of the subpopulation

Wi�ekszósć ankiet posiada kilka kodów na takie
rozró�znienie. Kody takie tak�ze opisuj �a, czy
respondenci
1. odmówili odpowiedzi;
2. odpowiedzieli,�ze np. niewiedz �a;
3. pomin�eli pytanie z uzasadnionego powodu;
4. lub pytanie zosta�o pomini�ete przez b� �ad

ankietera.
Pierwsza i trzecia odpowiedź zazwyczaj jest
pomijana w modelu, czwarta funkcjonuje jako
istotnie brakuj �aca wartósć. Z drug �a sytuacj �a
stosunkowo trudno sobie poradzić.
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2. cós pomi�edzy DU�ZO i MA�O
3. nie wiem, bo nie znam odpowiedzi na to pytanie



NIE WIEM

Okréslenienie wiemmo�ze oznaczác wiele rzeczy.
1. cós pomi�edzy TAK i NIE
2. cós pomi�edzy DU�ZO i MA�O
3. nie wiem, bo nie znam odpowiedzi na to pytanie

Jak radzíc sobie z odpowiedziami typu
NIE WIEM ? - Zapobiegác :).
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The missingness mechanisms

ignorowalne
n MCAR - Missing Completely At Random

brakuj �ace wartósci roz�o�zone s �a losowo ẃsród
wszystkich obserwacji

n MAR - Missing At Random
brak nie jest uzale�zniony wartósci �a zmiennej, a
co najwy�zej mo�ze zale�zéc od innej zmiennej

nieignorowalne
n NMAR / IM - Not Missing At Random

w pozosta�ych przypadkach



Średnia a procent braków

Rysunek 1: fromDealing with Missing DataJudi Sheffer [3]



Odchylenie std. a procent braków

Rysunek 2: fromDealing with Missing DataJudi Sheffer [3]
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Podej́scie tradycyjne

Naiwnym podej́sciem jest po prostu wykluczenie
danych (rekordów lub zmiennych) zawieraj �acych
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Naiwnym podej́sciem jest po prostu wykluczenie
danych (rekordów lub zmiennych) zawieraj �acych
brakuj �ace wartósci. Wyró�zniamy dwa typy takiego
post�epowania:

n listwise (case) deletion
n pairwise deletion

Z drugiej strony zamiast usuwać 'wybrakowane'
rekordy, mo�zemy uzupe�niác luki wartósciami np.
średni �a, mod �aczymedian �a.



Listwise (case) deletion

Wykluczamy ze wszystkich analiz przypadki, w
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których brakowa�o chócby jednej wartósci dla
zmiennych modelu.
Je�zeli wartósci s �a typu MCAR, to post�epowanie to
sztucznie zawy�za b� �ad standardowy i zmniejsza
poziom istotnósci testów (mniejsza liczność
próby).
Je�zeli wartósci nie s �atypu MCAR, wtedy listwise
deletion mo�ze prowadzíc do stronniczych
estymacji (dane nie b�ed �a reprezentatywne dla ca�ej
populacji).
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Pairwise deletion

Korzystamy ze wszystkich dost�epnych danych.
Stosujemy listwise deletion dla ka�zdej pary
zmiennych uzyskuj �ac przypadek pe�nych wartości
oraz obliczamy kowariancj�e pomi�edzy tymi
zmiennymi.
Przypadki usuwane s �a tylko wtedy, gdy brakuje im
wartósci dla konkretnych zmiennych, dla których
w tym momencie robimy analiz�e.



Pairwise deletion

Problemy:
n kolejne obliczenia kowariancji dokonywane s �a

na ró�znych i do tego ró�znej licznósci próbkach;
n tak uzyskana macierz kowariancji mo�ze nie býc

pe�nego rz�edu (nieodwracalna), a co za tym idzie
nieprzydatna np. w modelach regresji czy
równán strukturalnych;

n istotne jest za�o�zenie o wartósciach typu MCAR.
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Wstawianie wartości

Równie oczywistymi metodami wydaj �a si�e te
polegaj �ace na wstawieniu w puste pola
brakuj �acych wartósci na podstawie np.́sredniejz
dost�epnych danych,́sredniej lokalnej, czyli
średnich dla pewnych logicznych segmentów
danych, czy w niektórych przypadkach
przypadkachmediany.

Dane musz �a býc typu MCAR, inaczej wpisane
wartósci nie b�ed �a reprezentatywne dla populacji.
Metoda ta powoduje redukcj�e wariancji
zmiennych, która to wp�ywa na mniejsz �a wartość
korelacji.
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Nowsze metody

Regresja wielokrotna
n je�zeli zmienna z brakuj �acymi wartościami jest w

pewien sposób skorelowana z innymi
zmiennymi,

n w oparciu o dost�epne wartości przewidujemy
wartósci brakuj �ace,

n dodatkowo mo�zemy uwzgl�edníc pewien czynnik
losowy - regresja stochastyczna.
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Nowsze metody

Pattern matching
Zast�epujemy brakuj �ac �a wartość inn �a, pochodz �ac �a
z rekordu o podobnym pro�lu.
Metoda ta jest bardzo skuteczna w przypadku, gdy
braków jest stosunkowo ma�o i s �a rozsiane po
wielu ró�znych zmiennych.



Expectation-maximization algorithm

Algorytm maksymalizacji wartósci oczekiwanej
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Algorytm maksymalizacji wartósci oczekiwanej
pozwala na wyznaczenie estymatorów o
najwi�ekszym prawdopodobieństwie w modelach o
niepe�nych danych.
Wielokrotna imputacja wykorzystuje dotychczas
wyznaczone estymatory jako dodatkow �a
informacj�e.
Dodatkowo otrzymujemy estymacj�e b��edu
standardowego, który nie jest stronniczy.
Zak�adamy wartósci typu MAR.
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losowe.
X - zbiór ukrytych zmiennych, wartościX mog �a
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Expectation-maximization algorithm

Traktujemy brakuj �ace wartósci jako zmienne
losowe.
X - zbiór ukrytych zmiennych, wartościX mog �a
brakowác cz�ésciowo lub ca�kowicie, na
 X
Y - zbiór obserwowanych zmiennych na
 Y
f (x; yj� ) rodzina funkcji generuj �acych kompletne
próbki (x; y)
g(yj� ) rodzina funkcji generuj �aca próbki
niekompletne, gdzie

g(yj� ) =
Z

x2

f (x; yj� )dx
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E-krok
Przypúsćmy, �zex jest brakuj �ac �a wartósci �a, ay
zaobserwowan �a dan �a.
Obliczamy warunkow �a wartósć oczekiwan �a
logarytmu prawdopodobieństwa

Q(� j� 0) = E[log p(x; yj� ) j � 0; y];

gdziex zmienna losowa, a warunkujemy
rozk�ademp(xj� 0; y).



Expectation-maximization algorithm

M-krok
Znajdujemy estymatory maksymalizuj �aceQ.



Expectation-maximization algorithm

M-krok
Znajdujemy estymatory maksymalizuj �aceQ.
Kroki te kolejno iterujemy do uzyskania wyniku.



Expectation-maximization algorithm

M-krok
Znajdujemy estymatory maksymalizuj �aceQ.
Kroki te kolejno iterujemy do uzyskania wyniku.

Proces ten jest zazwyczaj bardzo szybko zbie�zny,
jednak dla du�zej liczby zmiennych lub braków
mo�ze býc bardzo z�o�zony obliczeniowo.
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Multiple imputation using EM

Nam (od 3 do 10) ró�znych zbiorach danych
estymujemy parametry metod �a EM, które
nast�epnie porównujemy. Je�zeli s �a one podobne w
wi�ekszósci przypadków, wnioskujemy o ich
poprawnósci. Je�zeli natomiast ró�zni �a si�e znacznie,
nale�zy pami�etác, aby uwzgl�edníc te niepewnósci
w b��edach standardowych.
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Najlepszym rozwi �azaniem jest minimalizowanie
liczby brakuj �acych wartósci w danych w
momencie ich pozyskiwania.
Do zbioru danych warto do� �aczyć informacj�e jaki
procent danych brakuje lub zosta� ju�z usuni�ety.
Powinnísmy zachowywác informacj�e o tym,
dlaczego brakuje wartości.
Odpowiednie traktowanie odpowiedzi typuNIE
WIEM.
Nawet najbardziej wyszukane techniki
uzupe�niania danych nie sprawdz �a si�e, jeśli źle
przygotujemy dane.
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Wstawianiésredniej wydaje si�e najgorszym
rozwi �azaniem naszego problemu.

LISTWISE i CASEWISE DELETION jest
dopuszczalne w przypadku danych typu MCAR,
odpowiednio du�zej próbki i ma�ej liczby braków.

Pojedyncza imputacja nie jest optymaln �a strategi �a
post�epowania w przypadku końcowych analiz i
formu�owania wniosków.
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