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ane moga bg niekompletne na @ne sposoby.
» brakujace dane - nmlwe do uzupe nienia
« brakujace chwilowo
v mozliwe do oszacowania
» niedostepne dane - niemlbve do uzupe nienia
u NpP., gdy istnieje instancja, do ktdrej nie ma
zastosowania warso atrybutu
(Missing by de nition of the subpopulation)
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Rozwamy dwa przyk ady.

» Otrzymujemy baze danych z wynikami meczu |
nazwiskami strzelcow. POBRAMKI jak |
STRZELCYo0zostana puste w przypadku meczu
bezbramkowego.

» Ankieta przeprowadzona w celu porownania

zycla towarzyskiego nmeatek | kobiet
niezamenych. Oczywscie pominiecie w
badaniach meczyzn wydaje sie oczywiste ze
wzgledu na temat ankiety (powienze
mezczyzni sa traktowani jako brakujacy z

de nicji subpopulacji).




rozr&znienie. Kody takie take opisuja, czy
respondenci
1. odmowili odpowiedzi;

2. odpowiedzielize np. niewiedza;
3. pomineli pytanie z uzasadnionego powodu;

4. lub pytanie zosta o pominiete przez b ad

ankietera.
Pierwsza i trzecia odpowiedz zazwyczaj jest ,
pomijana w modelu, czwarta funkcjonuje jako #<™,
istotnie brakujaca warét. Z druga sytuacja %
stosunkowo trudno sobie poradzi e







~ Okreslenienie wiemmoze oznacz@wiele rzeczy.
1. cas pomiedzy TAK i NIE

2. ¢ pomiedzy DZO i MAO
3. nie wiem, bo nie znam odpowiedzi na to pytanie
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Okreslenienie wiemmoze oznaczawiele rzeczy.
1. cas pomiedzy TAK i NIE

2. ¢ pomiedzy DZO i MAO
3. nie wiem, bo nie znam odpowiedzi na to pytanie

Jak radzt sobie z odpowiedziami typu
NIE WIEM ? - Zapobiega:).
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ignorowalne

» MCAR - Missing Completely At Random
brakujace warteci roz @one sa losowo &rod
wszystkich obserwacji

» MAR - Missing At Random
brak nie jest uzalmiony wart@cia zmiennej, a
CO hajwyze] maze zalgec od innej zmiennej

nieignorowalne

» NMAR / IM - Not Missing At Random
W pozosta ych przypadkach
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aiwnym podegciem jest po prostu wykluczenie
danych (rekordow lub zmiennych) zawierajacych
brakujace warteci. Wyr&niamy dwa typy takiego
postepowania:

» listwise (case) deletion
n pairwise deletion

Z drugiej strony zamiast usuwavybrakowane'
rekordy, ma@emy uzupe nialuki wartcsciami np
Srednig modaczy mediana
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Wykluczamy ze wszystkich analiz przypadki, w
ktorych brakowa o chtby jednej wartsci dla
zmiennych modelu.

Jezeli wartascisatypu MCAR, to postepowanie to
sztucznie zawxa b ad standardowy | zmniejsza
poziom istotngci testow (mniejsza liczrso

proby).

Jezeli wartascinie satypu MCAR, wtedy listwise
deletion mae prowadz do stronniczych
estymacji (dane nie beda reprezentatywne dla,c '
populacji).
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| orzystamy ze wszystkich dostepnych danych.
Stosujemy listwise deletion dla kdej pary
zmiennych uzyskujac przypadek pe nych wadio
oraz obliczamy kowariancje pomiedzy tymi
zmiennymi.
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orzystamy ze wszystkich dostepnych danych.

Stosujemy listwise deletion dla kdej pary
zmiennych uzyskujac przypadek pe nych wadio
oraz obliczamy kowariancje pomiedzy tymi
zmiennymi.

Przypadki usuwane sa tylko wtedy, gdy brakuje im
wartasci dla konkretnych zmiennych, dla ktorych
w tym momencie robimy analize.




roblemy:

» kolejne obliczenia kowariancji dokonywane sa
na r&nych i do tego ranej licznaci probkach;

» tak uzyskana macierz kowariancji m®nie by

pe nego rzedu (nieodwracalna), a co za tym idzie

nieprzydatna np. w modelach regresji czy

rownan strukturalnych;

» Istotne jest za penie o warteciach typu MCAR.
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ROwnie oczywistymi metodami wydaja sie te
nolegajace na wstawieniu w puste pola
prakujacych wartsci na podstawie ngsredniejz
dostepnych danychsredniej lokalngjczyli
Srednich dla pewnych logicznych segmentow
danych, czy w niektorych przypadkach
przypadkachmediany

Dane musza by typu MCAR, inaczej wpisane
wartasci nie beda reprezentatywne dla popuIaCJl.
Metoda ta powoduje redukcje wariancji

zmiennych, ktéra to wp ywa na mniejsza wato © -
korelacji. S .|
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~ Regresja wielokrotna




egresja wielokrotna

» jezeli zmienna z brakujacymi warsgiami jest w
pewien sposob skorelowana z innymi
zmiennymi,

n W oparciu o dostepne warsai przewidujemy

wartosci brakujace,

» dodatkowo maemy uwzglednt pewien czynnik
losowy - regresja stochastyczna.




.........
Tlaemeiiiia.

~ Pattern matching




" Pattern matching
Zastepujemy brakujaca waro inna, pochodzaca
Z rekordu o podobnym pro lu.




Pattern matching

Zastepujemy brakujaca waro inna, pochodzaca

Z rekordu o podobnym pro lu.

Metoda ta jest bardzo skuteczna w przypadku, gdy
brakow jest stosunkowo ma o | sa rozsiane po
wielu rdznych zmiennych.
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Algorytm maksymalizacji wartsci oczekiwane]
pozwala na wyznaczenie estymatorow o
najwiekszym prawdopodobmnstwie w modelach o
niepe nych danych.

Wielokrotna imputacja wykorzystuje dotychczas
wyznaczone estymatory jako dodatkowa
Informacie.

Dodatkowo otrzymujemy estymacije b edu
standardowego, ktory nie jest stronniczy.

Zak adamy warteci typu MAR.
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Expectation-maximization algorithm

Traktujemy brakujace warszi jako zmienne
losowe.

X - zbior ukrytych zmiennych, warszi X moga
brakowa czesciowo lub ca kowicie, na x

Y - zbior obserwowanych zmiennych ng

f (X;y] ) rodzina funkcji generujacych kompletne
probki(X;y)

g(y] ) rodzina funkcji generujaca probki

niekompletne, gdzieZ

aly) ) = (X y] )dx

X2
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Expectation-maximization algorithm

E-krok
Przypwscmy, zex jest brakujaca wartscia, ay
zaobserwowana dana.
Obliczamy warunkowa warst oczekiwana
logarytmu prawdopodobiestwa

Q(j Y =Ellog p(x;yj )i Syl

gdziex zmienna losowa, a warunkujemy
rozk adenmp(xj °v).
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Expectation-maximization algorithm

M-krok
Znajdujemy estymatory maksymalizujaGe
Kroki te kolejno iterujemy do uzyskania wyniku.

Proces ten jest zazwyczaj bardzo szybko zine
jednak dla daej liczby zmiennych lub brakow
moze byc bardzo z aony obliczeniowo.
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Multiple imputation using EM

Nam (od 3 do 10) ranych zbiorach danych
estymujemy parametry metoda EM, ktore
nastepnie porownujemy. 4eli sa one podobne w
wiekszasci przypadkow, wnioskujemy o ich
poprawngci. Jeeli natomiast rénia sie znacznie,
nalezy pamiet&, aby uwzgledrs te niepewnsci

w b edach standardowych.
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Podsumowanie

Najlepszym rozwiazaniem jest minimalizowanie
liczby brakujacych warteci w danych w
momencie ich pozyskiwania.

Do zbioru danych warto do aczyinformacie jaki
orocent danych brakuje lub zostazjusuniety.
Powinnsmy zachowywa informacje o tym,
dlaczego brakuje warsai.

Odpowiednie traktowanie odpowiedzi typlE
WIEM.

Nawet najbardzie] wyszukane techniki

uzupe niania danych nie sprawdza sisligle
przygotujemy dane.
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Podsumowanie

Wstawianiesredniej wydaje sie najgorszym
rozwiazaniem naszego problemu.

LISTWISE | CASEWISE DELETION jest

dopuszczalne w przypadku danych typu MCAR,
odpowiednio daej probki i ma ej liczby brakow.

Pojedyncza imputacja nie jest optymalna strategia
postepowania w przypadku keowych analiz i
formu owania wnioskow.
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