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Roman Pavelka: Moznosti pouziti metod mnohonasobné imputace v prostredi systému SAS

Roman PAVELKA, Statisticky urad Slovenskej republiky

MOZNOSTI POUZITi METOD MNOHONASOBNE IMPUTACE V PROSTREDI
SYSTEMU SAS

POSSIBILITIES OF USING MULTIPLE IMPUTATION METHODS IN THE SAS
SYSTEM ENVIRONMENT

ABSTRAKT

Chybéjici hodnoty predstavuji u vétsiny statistickych analyz komplikace. Pozorovani
s nevypInénymi hodnotami proménnych (nazyvané také jako neuplné pfipady) jsou ze
statistickych analyz zjisténych pozorovani ve vétsiné statistickych softwar implicitné
vyfazovany. PouZiti uplnych pfipadu (pozorovani s kompletné vyplnénymi hodnotami
u v8ech proménnych) je sice jednoduché, ale zpravidla vykoupené ztratou informace
v dusledku vylou€eni neuplnych pfipadd. Navic vylou€eni neuplnych pozorovani ze
statistickych analyz také ignoruje potencialni systematické rozdily mezi odhady
a skuteCnymi hodnotami a vysledna statisticka inference nemusi byt pouZzitelna na
sledovanou populaci vSech statistickych jednotek (vSech pfipadl), zejména
v podminkach mensiho poctd kompletnich pfipadu. Z tohoto duvodu je proto dllezité
analyzovat nejen data pozorovana, ale i rozpoznat mechanismus chybéni (statisticky
model resp. rozdéleni pravdépodobnosti) neuplnych dat s cilem jejich vhodného
doplnéni pfijatelnymi (imputovanymi) hodnotami. A€koli existuje mnoho riznych metod
pro praci s nekompletnimi daty, jednou z nejvice vyznamnych metod feSeni otazek
neuplnosti zjisténych dat se stala metoda mnohonasobné imputace. | v prostifedi
analytického systému SAS pouZziti metody mnohonasobné imputace predstavuje jednu
z moznosti feSeni neuplnych dat, a pravé toto bude naplini pfedkladaného ¢lanku.

ABSTRACT

Missing values represent a complication in most statistical analyses. Observations with
incomplete values of variables (also called incomplete cases) are implicitly excluded
from statistical analyses of the detected observations in most statistical softwares. The
use of complete cases (observations with completely filled values for all variables), is
simple, though usually redeemed by the loss of information due to the exclusion of
incomplete cases. Moreover, excluding incomplete observations from statistical
analyses also ignores potential systematic differences between estimates and actual
values, and the resulting statistical inference may not be applicable to the population
of interest for all statistical units (all cases), especially in conditions of fewer complete
cases. For this reason, it is therefore important to analyse not only the observed data,
but also to recognise the 'missing’ mechanism (statistical model or probability
distribution) of incomplete data in order to appropriately fill them with acceptable
(imputed) values. Although there are many different methods for working with
incomplete data, the multiple imputation method has become one of the most important
methods for dealing with the incompleteness of the observed data. Even in the SAS
analytical system environment, the use of the multiple imputation method represents
one of the options for dealing with incomplete data, and this is the content of the
present paper.

KLICOVA SLOVA
analyticky systém SAS, inference, mechanismus chybé&ni, mnohonasobna imputace
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1. UVOD DO PROBLEMATIKY MNOHONASOBNE IMPUTACE

Programovy systém SAS pfi feSeni otazek neuplnosti zjisSténych dat uplatriuje vice
strategii a metod. Nékteré procedury SAS uplatfiuji metodu vSech dostupnych pfipadd,
tj. do analyzy jsou zafazeny vS8echny pfipady (zpravodajské jednotky) s pouZitelnou
informaci. Napfiklad procedura CORR (analyzuje miry tésnosti zavislosti proménnych)
odhaduje primér proménné tak, Zze pouzije viechny pfipady ve sledované proménné
ignorujic mozné chybéjici hodnoty v ostatnich proménnych. Podobny zpusob
procedura uplatriuje i v ramci odhadd korelace, kde jsou zaclenény vyplnéné dvojice
hodnot u vybranych sledovanych proménnych bez ohledu na hodnoty ostatnich
proménnych. | kdyZz se mulze jednat o lepSi vyuziti dostupnych udaju, vysledna
korelaéni matice nemusi byt pozitivné definitni’.

Jinou strategii programového systému SAS v otazce chybéjicich udaji je
jednoducha imputace, pfi niz je kazda chybéjici hodnota nahrazovana jedinou
hodnotou. Napfiklad imputace realizovana (i podminénym) primérem, kdy se kazda
chybéjici hodnota analyzované proménné nahrazuje (ne)podminénym pramérem
z ostatnich vyplnénych hodnot této proménné. Imputace pramérem doplfiuje chybéjici
hodnoty jako by byly hodnoty, znamy v ramci analyzy kompletnich pfipadd.
Jednoducha imputace vSak nezohlednuje nejistotu pfi predikci neznamych chybéjicich
hodnot (Rubin 1987, s. 13) a vysledné odhadované rozptyly odhadd parametrt jsou
vychylené (zkreslené) smérem k nule.

Nejvyznamnéjsi imputacni metodou v programovém systému SAS je metoda
mnohonasobné imputace. Namisto doplnéni jedné hodnoty za kazdou chybéjici
hodnotu se kazda chybéjici hodnota nahradi mnozinou pfijatelnych hodnot, které
predstavuji nejistotu ohledné imputované hodnoty (Rubin, 1976, 1987). Soubory
mnohonasobné imputovanych dat se pak analyzuji pomoci standardnich postupl pro
uplnd data. Linearni kombinaci vysledkd analyz imputovanych dat se odhadne
vysledna doplnéna hodnota v€etné odhadu rozptylu této nahrazené hodnoty.

Mnohonasobnou imputaci v programovém systému zajiStuje procedura MI, ktera
svou funkcionalitou vytvari soubory imputovanych dat pro neuplna (i mnohorozmérna)
data. Procedura aplikuje metody, které zahrnuji vhodnou variabilitu imputovanych
hodnot napfi¢ zvoleného poc€tu imputaci. Systém SAS nabizi vice metod
mnohonasobné imputace, jejichz volba zavisi na typu imputované proménné
(kvalitativni proménna nebo kvantitativni proménna) a zpusobu usporadani neuplinych
dat (jedna se o tzv. vzory chybéni) a na dalSich pfedpokladech uvedenych dale.
Statisticka inference imputovanych udaju se v systému SAS realizuje pomoci
procedury MIANALYZE, ktera slouzi k odhadiim imputovanych hodnot véetné odhadu
jejich variability.

Metody mnohonasobné imputace v prostfedi analytického systému SAS se nesnazi
odhadnout kazdou chybéjici hodnotu pomoci simulovanych hodnot. Mnohonasobna
imputace se naopak provadi generovanim nahodného vybéru chybéjicich hodnot
s pfedem definovanym rozdélenim, ktery umoziiuje platné statistické zavéry

T Symetricka matice A fadu n se nazyva pozitivné definitni, jestlize pro kazdy nenulovy sloupcovy vektor
x = (xq,...,%,)7 plati x" Ax > 0.
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adekvatné odrazejici nejistotu zpusobenou chybé&jicimi hodnotami (SAS Institute Inc.,
2023, s. 6407).

2. MNOHONASOBNE IMPUTACE — HISTORIE, PRINCIP A PREDPOKLADY

HISTORIE MNOHONASOBNE IMPUTACE

Pouziti mnohonasobné imputace (v dalSim textu zkratkou jako ,MI“) ke zpracovani
neuplnych udaju poprvé navrhl Rubin v roce 1978 ve svém ¢lanku (Rubin, 1978).
V souvislosti s rozsahlymi vybérovymi Setfenimi, v nichz mély byt udaje shromazdéné
v jedné studii pouzity potencialné velkym poétem vyzkumnikl pro fadu riznych analyz,
pfistup k chybé&jicim udajim rozvinul dale Rubin ve své praci (Rubin, 1987). Metoda
MI vSak v té dobé zlstavala neznama, a tedy nevyuzivana predevsim kvuli nedostatku
vhodnych vypocetnich zafizeni. S pfichodem rychlejSich pocitatu v poslednich
desetiletich se vSak Ml stala pomérné popularni v kontextu vybérovych i nevybérovych
Setfeni (Rubin, 1996; Schafer, 1997a; Schafer & Olsen, 1998). M| také byla dobfe
rozpracovana v fadé clanku, které porovnavaly pfistupy k feSeni chybgjicich dat
v ramci modelovani strukturalnich rovnic (napf. Newsom, 2023). DalSim duvodem
popularity Ml v posledni dobé je skute¢nost, Ze po nastupu algoritmu EM? koncem 70.
let 20. stoleti zacCali statistici povazovat chybéjici hodnoty za zdroj variability, kterou je
treba zprimérovat (misto toho, aby chybéjici hodnoty povazovali za obtiz). Toto
primérovani MI dokaze provést velmi jednoduchym zplasobem.

PRINCIP MNOHONASOBNE IMPUTACE

Ml je v podstaté rozsifenim myslenky jednoduché imputace, kdy je kazda chybéjici
hodnota nahrazena souborem m > 1 pfijatelnych hodnot, aby se vytvofilo m zfejmé
uplnych soubori dat. Téchto m datovych souborl se pak analyzuje pomoci
standardnich statistickych metod a vysledky se kombinuji pomoci technik navrzenych
Rubinem (Rubin, 1987). Timto zpusobem se ziskaji odhady parametri a standardni
chyby, které adekvatné zohlednuji nejistotu zplsobenou chybéjicimi hodnotami dat.

Ve vétSiné aplikaci sta¢i k dosazeni uspokojivych vysledk( pouhych tfi az pét
imputaci. Podle (Rubin, 1987, s. 147) plati, Zze efektivita odhadl zaloZzenych na m
imputacich je pfiblizné

RE = (1 + %)_1 (2.1)

kde RE oznacuje relativni efektivitu MI, A vyjadfuje podil chybéjici informace pro
odhadované parametry a m je pfedem urCeny pocet imputaci. Pro ilustraci pfi podilu
chybéjici informace A = 0,3 jsou k dosazeni relativni efektivity RE = 91% potfebné
pouze tfi imputace a k dosazeni relativni efektivity RE = 94% je potfeba pét imputaci.

Statisticka inference pomoci Ml zahrnuje tfi razné faze:

1. Chybéjici udaje se doplni m-krat, aby se vytvofilo m Uplnych soubord dat.
2. m uplnych datovych soubort se analyzuje pomoci standardnich postupu.

2 EM-algoritmus, ktery vznikl v sedmdesatych letech dvacatého stoleti, je jeden z ¢asto pouZivanych
algoritmt ve statistice. EM-algoritmus v prvnim, tzv. E-kroku nahradi logaritmus vérohodnostni funkce
Jeji podminénou stfedni hodnotou pfi danych hodnotach data a parametri a ve druhém kroku (tzv.
M-kroku) hleda odhady parametrii maximalizaci této podminéné stredni hodnoty.
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3. Vysledky analyz z m uplnych datovych souborl se zkombinuji za ucelem
vyvozeni statistickych zavéra.

PREDNOSTI MNOHONASOBNE IMPUTACE

Jak jiz bylo zminéno, Ml byla vyvinuta v kontextu rozsahlych prizkumu, v nichz maji
byt udaje shromazdéné v ramci jednoho Setfeni pouzity potencialné velkym poctem
vyzkumnych pracovnikl pro fadu rdznych analyz. V tomto kontextu je idealni, kdyz
mnohonasobna imputace (neuplnych) dat muze byt realizovana autorem statistického
Setfeni (ktery ma obvykle pfistup k vice informacim nez jednotlivi uzivatelé) a vSichni
uzivatelé pak mohou analyzovat vysledné uplné soubory dat pomoci standardniho
statistického softwaru.

| kdyz toto prvotni zpracovani zjisténych dat plati i pro metody jednoduché imputace,
vétSina metod jednoduché imputace ma sva omezeni. | kdyby bylo mozné chybéjici
hodnoty imputovat metodami jednoduché imputace tak, aby nedo$lo ke zkresleni
rozdéleni proménnych a vztahd mezi proménnymi, imputované datové soubory
ziskané nahrazenim kazdé chybgjici hodnoty néjakym bodovym odhadem by stale
nedokazaly zohlednit nejistotu chybéjicich udajl, a tudiz by podhodnocovaly variabilitu
datového souboru. V dusledku toho by standardni chyby odhadud parametri byly
podhodnoceny a mira chyb typu | pro jakykoli test hypotézy by byla vy$8i nez pfedem
stanovena hladina vyznamnosti testu (j. test by byl pozitivné zkresleny). Pomoci Ml
Ize kombinovat vysledky z fady analyz Uplnych udajl a feSit tak nejistotu zpusobenou
chybéjicimi hodnotami.

Velkou vyhodou metody MI oproti ostatnim odhadim, které se mohou také vhodné
vyporadat s odhady parametrt v podminkach chybéjicich dat, je jednoduchost metody
pro vétSinu praktickych situaci. Metody odhadu zaloZzené na vérohodnostni funkci jsou
specifické pro dany imputacni problém a mohou vyZadovat zcela odliné vypocetni
postupy pro integraci chybégjicich udaju pro rlizné modely aplikované na stejny soubor
dat. Naproti tomu v pfipadé MI mohou stejné soubory imputovanych dat pouzivat razni
uzivatelé pro rlizné typy analyz pomoci jakéhokoli popularniho statistického softwaru,
aniz by se tito uzivatelé museli zabyvat feSenim problému chybéjicich udaja.

NEZBYTNE PREDPOKLADY MNOHONASOBNE IMPUTACE

Mnohonasobné imputace se vytvareji na zakladé predpokladu urcitého imputacniho
modelu, na jehoz spravnosti zavisi uspéch ¢i neuspéch této imputacni metody. Podle
(Russell, Sinharay, 2001) aspekty analyzy neuplnych dat, pro které jsou v Ml
vyzadovany urcité predpoklady, jsou:

e pravdépodobnostni model pro hodnoty dat,
e apriorni rozdéleni pro parametry modelu dat a
e mechanismus neodpovédi.

Ve vybérovém souboru slozeném ze zjisténych udajd o rozsahu n jednotek jsou
zpravidla definovany dva druhy proménnych. Prvni druh zahrnuje proménné, které
popisuji charakteristiky jednotek zajimavé pro ucely statistického zjistovani, a to piné
pozorovatelné vysvétlujici proménné (kovariaty) X a vysvétlované (zavislé na
vysvétlujicich proménnych) proménné Y, které jsou pfedmétem vyzkumného zajmu.
Sledované proménné Y, které u kazdé jednotky reprezentuje nahodny vektor p
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proménnych Y; = (¥, ...,Y,), jsou nahodné a y; = (yy, ...,¥,) predstavuje realizaci Y;
pro i-tou responduijici jednotku z vybérového souboru rozsahun, i =1, ...,n.

Mg vriv s

dat metodou mnohonasobnych imputaci za chybégjici hodnoty v souboru dat je
potfebny predpoklad pravdépodobnostniho modelu, ktery vztahuje uplna data Y (tj.
kombinaci pozorovanych hodnot Y,,s a chybéjicich hodnot Y,;) k mnoZzZiné
odhadovanych parametrid. Na vybraném pravdépodobnostnim modelu je zalozen
vypocet pozorované vérohodnostni funkce na zakladé pozorovanych hodnot Y,;s. Na
rozdil od Cetnostnich metod hledani maxima vérohodnostni funkce, odhadované
chybéjici hodnoty nejsou povazovany za konstanty, nybrz v procesu mnohonasobné
imputace je odhadovano rozdéleni chybéjicich hodnot Y,,,. Pomoci tohoto
pravdépodobnostniho modelu a apriorniho rozdéleni odhadovanych parametra (viz
nasledujici Casti textu) se najde prediktivni rozdéleni p(Yois|Yops) Pro chybgjici
hodnoty Y,,;; podminéné pozorovanymi hodnotami Y,,s .Nasledné se z tohoto
prediktivnino rozdéleni vygeneruji imputované hodnoty. Metoda mnohonasobné
imputace je tedy zaloZzena na tzv. bayesovském modelovani, které je podrobnéji
popsano napfiklad v ¢lanku (Pavelka, 2024a).

Pfedpokladany pravdépodobnostni model by mél zahrnovat vSechny znalosti
o procesu, ktery zjisténa data generuji. Pro spojité proménné je nejvhodnéjSim
modelem vicerozmérny normalni model. Jednou z kliC¢ovych vyhod je, Ze tento
pravdépodobnostni model je vypocetné zvladnutelny. Ukazuje se (viz napf. Schafer,
1997, s. 147-148, a tam uvedené odkazy), Ze vicerozmérny normalni model poskytuje
celkem pfijatelné vysledky i v pfipadé, ze proménné jsou binarni nebo kategorialni,
pficemz imputace se provadéji za pfedpokladu normalniho modelu a imputované
hodnoty se pak zaokrouhluji na nejblizSi kategorii. Pokud existuje proménna, ktera se
nezda byt normalné rozdélena, lze ji transformovat na normalni proménnou
a imputované hodnoty transformovat zpét na plvodni Skalu. Mezi dal$i modely, které
analytici dat pouzivaji, patfi logaritmicko-linearni model pro kategorialni proménné,
smés logaritmicko-linearniho modelu a vicerozmé&rného normalniho modelu pro
smiSené soubory spojitych a kategorialnich dat a hierarchicky linearni model (Bryk &
Raudenbush, 1992).

Apriorni rozdéleni. Statisticky pfistup pouzivany k provedeni metody vicenasobné
imputace zalozené na modelu je obvykle bayesovsky, a proto je nutné urcit apriorni
rozdéleni parametrd pro provedeni analyz. Apriorni rozdéleni a vérohodnostni datovy
model poskytnou prediktivni rozdéleni p(Y,is|Yops) Pro chybéjici hodnoty podminéné
pozorovanymi hodnotami Y,,s, ze kterého Ize generovat imputace. Obvykle se pro
pohodli pfi provadéni MI pouzivaji tzv. neinformacéni apriorni rozdéleni®. Kvuli
subjektivité spojené s volbou prioritnich rozdéleni byly bayesovské metody nékdy
kritizovany. Volbou neinformativniho apriorniho rozdéleni Ize subjektivité zabranit. U
mnoha analyz dat na apriornich (pfedbéznych) rozdélenich témér nezalezi, protoze
i pfi stfedné velkych velikostech vzorkl dava kazdé rozumné apriorni rozdéleni

3 Apriorni rozdéleni vyjadiuje prvotni znalosti o odhadovanych parametrech jesté predtim, nez se
analyzuji pozorovana data. Neinformativni apriorni rozdéleni se uziva za podminek, kdy nemame témer
Zadné pfedbézné znalosti o parametrech. Pokud apriorni rozdéleni pfimo nevyplyva z pfedbézZnych
znalosti, ¢asto se pouZivaji konjugovana rozdéleni. Konjugovanéa rozdéleni zajistuji, Ze funkcionalni
forma vysledného aposteriorniho (prediktivniho) rozdéleni je stejna jako rozdeéleni apriorni. Apriorni
rozdéleni sehrava vyznamnou ulohu zejména v pripadech, kdy je vzorek pozorovanych dat prilis maly.
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v podstaté stejné vysledky. Pokud je velikost vzorku mala, je dobré pfed vyvozenim
zavéru provést analyzu pfi riznych rozdélenich prfedpovédi a zjistit, zda se vysledky
zméni.

Mechanismus chybéni. Ml je metoda zalozena na modelu, ktery pfedpoklada, ze
chybéjici udaje jsou nahodné (v literatufe oznaCované jako Missing At Random —
zkratkou MAR). Podle (Pavelka, 2024b) pfi nahodném chybéni rozdéleni chybéjicich
udajl zavisi pouze na zjisténych (pozorovanych) hodnotach. Predpoklad MAR
umoznuje vyuzit vztahy mezi proménnymi, které jsou zfejmé z pozorovanych dat,
k ziskani imputovanych hodnot pro chybéjici pozorovani. Napfiklad ve studii, v nizZ jsou
dostupné informace o mnoha proménnych na pozadi (kovariaty X) s chybégjicimi
hodnotami pouze pro jednu proménnou Y, pfedpoklad MAR (chybéjici hodnota
promeénné Y zavisi pouze na X) povede ke zjisténi, jak Y zavisi na X z uplnych pfipada.
Tento vztah zavislosti (nejCastéji regresni pfimka spolu s rezidualni standardni
chybou) Ize pouzit k pfedpovédi chybéjicich hodnot ¥ z odpovidajicich hodnot X.
V mnohych analyzach nelze platnost pfedpokladu MAR ovéfit a nedaji se vyloucit ani
jiné nemeéritelné faktory, které zpusobily chybéjici hodnoty sledované proménné.

Matematicka idea metody MI. Jako prvni imputace neupinych dat metodou Ml
navrhl Rubin (Rubin, 1987). Rubinem navrZeny pfistup je bayesovské povahy
a zpopularizoval jej Schafer (Schafer, 1997), ktery poskytl podrobné algoritmy pro
vytvafeni mnohonasobnych imputaci v riznych situacich. Zakladni mySlenkou Ml je
ziskat prediktivni rozdéleni chybgjicich hodnot vzhledem k pozorovanym datim.
Predikéni rozdéleni p(Y mis|Yops, X) 1ze zapsat jako

p(ymislyobSrX) = fgp(ymis'elyobs'x)de

= fg p(ymislyobs' X: e)p(elyobs'X)de (22)

Chybéjici hodnoty se zpravidla imputuji ve 2 krocich. Nejprve se generuje hodnota

parametru z pozorovaného aposteriorniho rozdéleni p(0|Y ,ps, X). Generovani hodnoty

parametru vyZaduje provedeni bayesovskeé analyzy chybéjicich dat zpravidla simulaci

markovskych fetézcl (Gelman, Carlin, Stern, Dunson, Vehtari & Rubin, 1995).

Vygenerovana hodnota parametru se vyuzije k simulaci vektoru chybéjicich dat
z podminéného aposteriorniho rozdéleni p (Y is|Y ops, X, 0).

Imputacéni model a analyticky model MI. KliCovym rysem metody MI je oddéleni
modelu pouzitého k ziskani imputaci od modelu pouzitého pro analyzu souboru dat.
Ackoli imputace obvykle provadi osoba, ktera shromazdila data, koneCnou analyzu
muaze provadét mnoho dalSich uZivatelu, ktefi sdileji soubor dat. Osoba, ktera data
sbira, ma samoziejmé& mnohem lepS$i znalosti o datech a je pravdépodobné nejlepsi
osobou pro provedeni imputaci. Budouci uzivatelé (datovi analytici) mohou pouzit
k provedeni kone¢né analyzy jakoukoli techniku uplnych dat (ktera je k dispozici
v jakémkoli standardnim statistickém softwaru) a nemuseji si délat starosti
s mechanismem chybéjicich (dajl, protoze maji v podstaté prfistup k souboriim
uplnych udaja.

Aby analyzy dat doplnénych metodou MI poskytovaly uspokojivé vysledky, musi

imputacni model byt kompatibilni s modely uplatnénymi v analyzach kompletnich dat.
Napfiklad podle (Schafer & Olsen, 1998) pokud je zajmova proménna Y imputovana
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podle normalniho modelu zahrnujiciho proménnou X, a pfi analyzach kompletnich dat
po imputaci vyzkumnik k pfedpovédi proménné Y pouzije linearni regresni model
obsahujici vysvétlujici proménné X; a X, (kdy proménna X, nebyla souclasti
imputacniho modelu), odhadovany koeficient pro vysvétlujici proménnou X, muze byt
vychyleny smérem k nule. Mozné vychyleni odhadu regresniho koeficientu pro
modelem neuvaZzujicim vztah mezi vysvétlovanou proménnou Y a vysvétlujici
proménnou X,. Z tohoto divodu je vhodné do imputacniho modelu zahrnout co nejvice
vysvétlovanych proménnych.

3. MOZNOSTI SYSTEMU SAS PRI IMPUTACI HODNOT METODOU MI

STRUCNY PREHLED PROCEDURY MNOHONASOBNE IMPUTACE MI

V programovém systému SAS je procedurou mnohonasobné imputace procedura
MI, ktera vytvari soubory mnohonasobné imputovanych dat pro neupiné p-rozmérné
vicerozmérné proménné. Pouziva metody, které zapracovavaji vhodnou variabilitu
napri¢ m imputacemi. Volba metody imputace zavisi na tzv. vzorech chybéjicich udaji
a na typu imputované proménné. Vzor chybéjicich udaja ilustruje konfiguraci
pozorovanych hodnot a jejich chybéni v zjiSténém statistickém souboru (Kang, 2013).
Za ucCelem zjisténi vzoru chybéni lze fadky a sloupce datové matice sefadit tak, aby
vznikly charakteristické vzory chybéjicich udaju.

Monotonni vzor chybéni vznika v pfipadé, pokud v datovém souboru s proménnymi
(YT, ...,Y{,) existuje pro i-tou zpravodajskou jednotku urCita promeénna Y;;-, od které
jsou vSechny nasledujici proménné nepozorované, tj. nepozorované proménné Y,
jsouprok >j*, k=j+1,..,p. Udatovych souborl s monotonnimi chybé&jicimi vzory
Ize proménné s chybéjicimi hodnotami postupné& imputovat pomoci vysvétlujicich
proménnych (plné pozorovanych kovariat) vytvofenych z odpovidajicich soubort
prfedchozich proménnych. K imputovani chybégjicich hodnot pro spojitou proménnou
Ize pouzit regresni metodu (Rubin, 1987, s. 166-167), metodu prediktivni shody
pruméra (Raghunathan, Lepkowski, Van Hoewyk a Solenberger, 2001) nebo metodu
propensitniho skore (Rubin, 1987, s. 124, 158; Ling, Montez-rath, Mathur, Kapphahn,
Desai, 2020). Imputovani chybégjicich hodnot pro klasifikacni proménnou Ize realizovat
metodou logistické regrese, pokud ma klasifikaéni promé&nna binarni, nominalni nebo
ordinalni odpovéd, nebo metodou diskriminacni funkce, pokud ma klasifikaCni
proménna binarni nebo nominalni odpovéd.

Pro datové soubory s libovolnymi chybé&jicimi vzory Ize k imputovani chybgjicich
hodnot pouzit nékterou z nasledujicich metod: metodu Markovova fetézce Monte
Carlo (dale zkratkou MCMC) (Schafer, 1997), ktera pfedpoklada vicerozmérnou
normalitu, nebo metodu plné podminéné specifikace (v anglickém originalu Fully
Conditional Specification — zkratkou FCS) (Brand 1999; van Buuren, 2007)%, ktera
predpoklada existenci spoleCného rozdéleni pro vSechny proménné. Metodu MCMC
Ize pouzit k imputovani bud vSech chybéjicich hodnot, nebo jen tolika chybéjicich
hodnot, aby imputované datové soubory mély monoténni vzor chybéjicich udaja.
Dosazenim monotdénniho vzoru chybéjicich dat se zvétSuje flexibilita pfi vybéru
imputacnich modeld, jako je napfiklad metoda monotdnni regrese, ktera nepouziva

4 Pristup FCS v mnohonasobné imputaci spociva v imputovani dat podle jednotlivych proménnych
zadanim imputacniho modelu pro kazdou proménnou.
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Markovovy fetézce. Pro kazdou imputovanou proménnou je mozné také zadat jinou
sadu vysvétlujicich proménnych (kovariat). Metoda FCS nevychazi z explicitné
uréeneho vicerozmérného rozdéleni pro vSechny proménné, ale pouziva samostatné
podminéné rozdéleni pro kazdou imputovanou proménnou. Imputace metodou FCS
zahrnuje dveé faze: fazi predbézného vyplnéni daty, po niz nasleduje faze imputace.
Ve fazi pfedbézného doplfhovani se chybéjici hodnoty pro vSechny proménné dopliuji
sekvencné pfes proménné, které se berou jedna po druhé. Takto vypinéné hodnoty
poskytuji vychozi hodnoty pro tyto chybéjici hodnoty ve fazi imputace. Ve fazi imputace
se chybéjici hodnoty pro kazdou proménnou postupné (po nékolik iteracich) imputuiji.
Podobné jako v pfipadé metod pro datové soubory s monoténnimi chybéjicimi vzory
je mozné k imputovani chybéjicich hodnot vyuzit vySe uvedené metody.

Ukazka 4 specialnich vzort chybéni neuplnych dat je ilustrovano na obrazku €. 1.
Vybarvené Casti predstavuji pozorované udaje, zatimco prazdné cCasti oznacuji
chybéjici udaje.

Obrazek ¢. 1: Priklady vzoru neuplnych dat

Jednorozmérna chybéjici data Mnohorozmérna chybéjici data
X1 Xz X3 Y. Y, Y3 X1 X2 X3 Y: Y, Y3
Monoténni vzor chybéjicich dat Obecny vzor chybéjicich dat
X X X i Y Y X X X Vi Y v

Zdroj: [van Buuren, 2007, s. 225]

Shrnuti metod mnohonasobné imputace procedurou Ml je uvedeno na obrazku €. 2.
Podrobnéjsi informace ke kazdé z vySe uvedenych imputacnich metod jsou uvedeny
predevsim v originalni dokumentaci programového systému SAS (SAS Institute Inc.,

2023, s. 6407-6409).
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Obrazek é. 2: Shrnuti moznych metod imputace pomoci procedury Ml podle [14]

Typ vysvétlujici

Vzor chybéni Typ imputované proménné proménné Doporucena metoda imputace
(kovariaty)
Monoténni Spojita Libovolna (obecna) Monoténni linedrni regrese
Monotdénni predikovana shoda
v priméru
Monotdnni propensitni® skére
Monotdnni Klasifikaéni (ordinalni) Libovolna (obecnad) Monotdnni logisticka regrese
Monotdnni Klasifikaéni (nominalni) Libovolna (obecnad) Monoténni diskriminaéni funkce
Monoténni logisticka regrese
Libovolny (obecny)  Spojitd Spojita MCMC celkova imputace
MCMC monotdnni imputace
Libovolny (obecny)  Spojita Libovolna (obecna) FCS linearni regrese
FCS predikovana shoda
v priméru
Libovolny (obecny)  Klasifikacni (ordindlni) Libovolna (obecnad) FCS logisticka regrese
Libovolny (obecny)  Klasifika¢ni (nominalni) Libovolna (obecnad) FCS diskriminacni funkce

FCS logisticka regrese
" Odhad pravdépodobnosti pfifazené kazdému pozorovani u proménné obsahuji chybéjici
hodnoty, Ze pozorovani je chybéjici.
Zdroj: vilastni zpracovani podle (SAS Institute Inc., 2023)

MONOTONNiI METODY PRO SOUBORY DAT S MONOTONNIM CHYBENIM

Pro datové soubory s monoténnimi vzory neuplnosti dat je mozné vyuzit k imputaci
chybéjicich hodnot proménnych tzv. monotonni metody. Monoténni metoda vytvari
mnohonasobné imputace postupnym imputovanim chybéjicich hodnot proménnych
sekvenéné jednu po druhé. Napfiklad jsou-li v procedufe MI do pfikazu VAR zahrnuté
proménné Y,,Y,, ..., Y, (vtomto pofadi), monotdnni metoda mnohonasobné imputace
postupné simuluje generovani chybéjicich hodnot pro proménné Y,, ...,Y, postupné
pro proménnou Y, az po proménnou Y,. Potom jsou chybéjici hodnoty imputovany
generovanim pfijatelnych hodnot z nasledujici sekvence:

eg*) ~ p(ezlyl(obs)'yz(obs))
ve ~ p(v.[65)

(3.1)

0;*) ~ p(eplyl(obS)'-"'Yp(obS))
£~ o{rnjol)

kde Y;ps) j&e mnozina pozorovanych hodnot Y;. Symbol 05*) oznacuje mnozinu

simulovanych parametrd pro podminéné rozdéleni proménné Y; za podminky kovariat
konstruovanych z proménnych Y,,Y,,...,Y;_; a Yf*) je mnozina imputovanych hodnot
Y.

J

Pro pocatecni proménnou Y; nejsou chybéjici hodnoty monotéonnimi metodami

doimputovany. Chybéjici udaje proménnych Y, ...,Y;_; nejsou doimputovany vSude
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tam, kde chybi hodnota proménné Y. Imputace pro kazdou nasledujici proménnou Y;
je konstruovana z proménnych predeslych Y,,Y,,..,Y;_;, které jsou pouzity pro
statistické modelovani. Statisticky model pro proménnou Y;, z néhoz je generovana
prijatelna hodnota pro imputaci proménné Y;, je vytvaren na zakladé pfedchazejiciho
statistického modelu. Vhodnou monotdnni metodu Ize samostatné zadat pro jednotlivé
kazdou imputovanou proménnou. Pokud neni pfikazy v procedufe M| zadana
konkrétni metoda, systém pouzije metodu vychozi. Vychozi metodou pro imputaci
spojité proménné je metoda linearni regrese, pro imputaci klasifikaéni proménné je
vychozi metodou metoda diskriminaéni funkce. Procedura MI také umoziuje pro
kazdou imputovanou proménnou urcCit sadu kovariat, které jsou vytvoreny z jejich
pfedchozich proménnych. Pokud neni pro imputovanou proménnou uvedena sada

Ty

kovariat, jako kovariaty se pouziji vSechny pfedchozi proménné v seznamu VAR.

Imputaci chybéjicich hodnot monotonnimi metodami pro spojitou proménnou je
mozné realizovat pomoci regresni metody, metody prediktivni stfedni shody nebo
metody propensitniho skoére; imputace pro klasifikacni proménnou s binarni nebo
ordinalni odezvou je realizovana pomoci metody logistické regrese; metodu
diskriminacni funkce Ize pouzit pro imputaci klasifikacni proménnou s binarni nebo
nominalni odezvou.

PLNE PODMINENE SPECIFIKOVANE (FCS) METODY IMPUTACE PRO SOUBORY
DAT S LIBOVOLNYM (OBECNYM) VZOREM CHYBENI

U datového souboru s libovolnym (obecnym) vzorem neuplnych dat systém SAS
nabizi pouZziti metody FCS k imputovani chybéjicich hodnot pro vSechny proménné za
pfedpokladu existence simultdnniho rozdéleni téchto proménnych (Brand 1999; van
Buuren, 2007). Kazda imputace metodou FCS zahrnuje 2 faze (SAS Institute Inc.,
2023, s. 6452): fazi predbézného vyplfiovani a naslednou fazi imputaci.

Ve fazi doplfovani (inicializaéni) se chybéjici hodnoty vybranych proménnych
doplnuji postupné pfes vSechny tyto proménné — sekvencné jedna proménna za
druhou. Chybéjici hodnoty proménnych se doplfiuji pomoci zadané metody nebo
metody vychozi, pokud metoda doplhovani hodnot nebyla specifikovana pfikazy
procedury MI. Doplnéné hodnoty slouZi jako vychozi pro imputaci chybéjicich hodnot
ve fazi imputace.

Ve fazi imputace se chybéjici hodnoty pro kazdou proménnou imputuji pomoci
zadané metody a pouzitych kovariat pfi kazdé iteraci. Pokud opét neni metoda
imputace zadana, pouZzije se vychozi metoda pro proménnou a zbyvajici proménné se
pouziji jako kovariaty, pokud neni mnozina kovariat uréena pfikazy procedury Ml. Po
provedenych pocatecnich iteracich (poCet pocCateCnich iteraci se urCuje pfikazem
procedury Ml pomoci volby NBITER=) se chybégjici hodnoty v proménnych nahrazuji
imputovanymi, a to postupné jedna proménna po druhé.

Dulezitym faktorem pfi imputaci procedurou MI je pofadi imputovanych
proménnych. Procedura Ml fadi proménné do procesu imputace tak, jak tyto proménné
byly sefazeny pfikazem VAR procedury MI. Napfiklad bylo-li pofadi p proménnych
v prikaze VAR procedury Ml dano jako Y4, Y5, ..., Y, potom ve stejném poradi jsou tyto
proménné pouzity v doplfiovaci i imputacni fazi.
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Faze inicializacniho doplhovani nahrazuje chybéjici hodnoty vyplnénymi hodnotami
u kazdé promeénnou. To znamena, ze u p proménnych Y,,Y,,...,¥, (v tomto pofadi)
se chybéjici hodnoty doplni pomoci posloupnosti:

8 ~ p(01|Y1(00s))
ey, ~ p(re”)
v = (Yiewsr Vi)
" (3.2)
0;0) N p(ep |Y§°), . YI(,O_)l, Yp(obs))
Y;O()*) ~ P (Yp |0£70))
v = (Ypwene Yol)

kde Y;(ps) j& mnozina pozorovanych hodnot Y;, Y}?*)) je mnozina doplhovanych

hodnot proménné Y; a symbol Y}O) oznacuje mnozinu pozorovanych a doplfiovanych
hodnot v proménné Y;. Oznaceni 0]@ ilustruje mnozinu parametri podminéného
rozdéleni promeénné Y; pfi danych predchazejicich proménnych Y4,Y,,...,¥j_;. Timto
zpUsobem je pro kazdou proménnou Y; s chybéjicimi hodnotami odhadovan imputacni
model, na jehoz zakladé se odhaduje model i pro nasledujici proménné.

Hodnoty vypliované v inicializaCni fazi jsou ve fazi imputace nahrazovany
hodnotami imputovanymi v kazdé iteraci postupné pro kazdou proménnou. To
znamena, Ze u p sledovanych promeénnych Y,,Y,, ..., Y, se chybgjici hodnoty nahrazuji
sekvenci hodnot v iteraci t + 1, {j.

8~ p(61|Vi(ope) Y, . YY)

N - p(nfel™?)
Y = (Vaeno Y1)
:: (3.3)
R T
N~ e(rley)
Yit = (Yoens Yo)

kde Y;,ps) J& mnoZina pozorovanych hodnot Y;, Ygf:)l) je mnozina imputovanych

j
hodnot proménné Y; v iteraci t + 1. Symbol Y]%oznaéuje mnozinu dopinénych hodnot
proménneé Y; v iteraci t + 0, pfip. mnoZinu imputovanych hodnot ¥; v iteraci t (t > 0),
Y](”l)oznaéuje mnoZinu jak pozorovanych, tak i imputovanych hodnot proménné Y; za
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iterace t + 1. Symbol 0}”1) oznacuje mnozinu simulovanych parametrd podminéného
rozdeleni proménné Y; pfi danych proménnych Y,,Y,, ..., Yj_1,¥jyq, ..., Y.

Pfi kazdé iteraci je pro kazdou proménnou s chybéjicimi hodnotami odhadovan
specifikovany imputacni model na zakladé pozorovanych hodnot pro tuto proménnou,
které mohou zahrnovat pozorovani s imputovanymi hodnotami pro jiné proménné. Na
zakladé odhadnutého imputacniho modelu je odhadovan novy model a poté pouzit
k imputaci chybéjicich hodnot pro nasledujici imputovanou proménnou. Kroky se
opakuji dostate¢né dlouho na to, aby vysledky spolehlivé simulovaly pfiblizné
nezavisly vybérovy soubor chybéjicich hodnot pro imputovanou datovou sadu. FCS
metody imputace pouzivané ve fazi vyplhovani a fazi imputace jsou podobné
odpovidajicim monoténnim metodam pro monoténni chybéjici data. K imputaci
chybéjicich hodnot FCS metodami systém SAS vyuZziva pro spojitou proménnou
metodu regrese nebo metodu prediktivni stfedni shody, metodu logistické regrese pro
klasifikaéni proménnou s binarni nebo ordinalni odezvou a metodu diskriminacni
funkce pro klasifikaCni proménnou s binarni nebo nominalni hodnotou.

METODA MCMC PRO MNOHOROZMERNE NORMALNi DATA S OBECNYM
VZOREM CHYBENI

Metoda Markovova fetézce Monte Carlo (MCMC) vznikla ve fyzice jako nastroj pro
zkoumani rovnovaznych rozdéleni interagujicich molekul. Ve statistickych aplikacich
se pouziva ke generovani pseudonahodnych vybérd z mnohorozmérnych anebo jinak
obtizné FeSitelnych rozdéleni pravdépodobnosti prostfednictvim Markovovych fetézca.
Markovuv fetézec je posloupnost nahodnych veli€in, v niz rozdéleni kazdého prvku

zavisi pouze na hodnoté prfedchoziho prvku.

PFi simulaci MCMC se konstruuje dostatecné dlouhy Markovav fetézec na to, aby
se rozdeéleni simulovanych prvkl ustalilo na stacionarnim rozdéleni. Opakovanym
simulovanim krokd Markovova fetézce se generuji nahodné vybéry ze zajmového
rozdéleni. Podrobnéjsi informace o metodé MCMC jsou uvedeny napfiklad v praci
(Schafer, 1997).

Metoda MCMC se pouziva jako metoda pro zkoumani aposteriornich rozdéleni
v bayesovské inferenci. To znamena, Ze prostfednictvim MCMC Ize simulovat celé
spoleCné aposteriorni rozdéleni neznamych veliCin a ziskat na zakladé simulace
odhady aposteriornich parametrt, které jsou pfedmétem zajmu. V bayesovské
inferenci jsou informace o neznamych parametrech vyjadfeny ve formé aposteriorniho
rozdéleni pravdépodobnosti. Toto aposteriorni rozdéleni se vypocita pomoci Bayesovy
véty,

_ _pOI6)p)
P(8lY) = G iem@de (34)

V mnoha problémech s nelplinymi daty neni aposterioriorni rozdéleni p(0|Y ,ps, X)
z pozorovanych dat jednodusSe feSitelné a nelze jej snadno simulovat. Pokud je vSak
vektor pozorovanych hodnot Y, rozSifen o odhadnutou nebo simulovanou hodnotu
chybéjicich dat Y,,;s, je mnohem snazsi toto aposteriorni rozdéleni s uplnymi daty
simulovat, tj. aposteriorni rozdéleni p(0|Y s, Yops, X). Za pfedpokladu (Takahashi,
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2017), ze data pochazeji z vicerozmérného normalniho rozdéleni, Ize toto rozsifeni®
dat aplikovat na bayesovskou inferenci s chybéjicimi daty opakovanim nasledujicich
kroku:

Imputaéni krok (/-krok) simuluje chybégjici hodnoty vzhledem k odhadnutému
stfednimu vektoru a kovarian¢ni matici pro kazdé pozorovani nezavisle. Pokud se
proménné s chybéjicimi hodnotami pro i-t¢ pozorovani, i = 1,2,...,n, oznaci jako
Yimis) @ proménné s pozorovanymi hodnotami jako Y;,ps), Pak I-krok nahodné vybira
hodnoty pro Y;mis) Z podmineného rozdeleni pro Y;unis) vzhledem K Y;ops)-

Aposteriorni krok (P-krok) simuluje za daného rozsifeni neuplnych dat na data
uplna aposteriorni vektor stfednich hodnot a kovarian¢ni matici. Tyto nové odhady se
pak pouziji v dalSim /-kroku. Pokud neexistuji pfedbézné informace o odhadovanych
parametrech, jako apriorni rozdéleni se pouziva neinformativni apriorni rozdéleni. Lze
vSak vyuzit i jiné informativni apriorni rozdéleni. Napfiklad blizi-li se kovarianéni matice
matici singularni, mize apriorni informace o kovarianéni matici pomoci stabilizaci
odvozovani vektoru stfednich hodnot.

To znamena, Ze s aktualnim odhadem parametru 8 v r-té iteraci imputaéni /-krok
generuje YUY 7z podminéného rozdéleni pravdépodobnosti p(¥miss|Yops X, 8T)

miss
a aposteriorni P-krok nahodné vybira 60*D  zpodmin&ného rozdéleni
pravdépodobnosti p(8|Y s, Yimiss" * -, X). Oba kroky se iteruji dostate&né dlouho, aby
vysledky spolehlivé simulovaly pfiblizné nezavislé nahodné vybéry chybéjicich hodnot
pro soubor mnohonasobné imputovanych dat (SAS Institute Inc., 2023, s. 6455). Tim

se vytvofi Markovlv fetézec (yf;l?ss, 0(1)), (Yfﬁ?ss,e(”), ..., jehoZ rozdéleni konverguje

K p(Yoniss, 01Yops, X). Za predpokladu, zZe iterace konverguji ke stacionarnimu
rozdéleni, je cilem simulovat tzv. pfiblizné nezavislé nahodné vybéry chybéjicich
hodnot z tohoto rozdéleni.

Metoda MCMC je uZiteCna zejména v pfipadech, kdy se soubor neuplnych dat blizi
monoténnimu chybéjicimu vzoru. V tomto pfipadé metoda potfebuje do datového
souboru imputovat pouze nékolik chybéjicich hodnot, aby mél datovy soubor
monotonni vzor chybéni v imputovaném souboru dat. V porovnani s uplnou imputaci
dat, ktera imputuje vSechny chybé&jici hodnoty, metoda MCMC pro dosazeni
monoténniho vzoru neuplnych dat imputuje v kazdé iteraci méné chybéjicich hodnot
a dosahuje pfiblizné stacionarity v datovém souboru velmi rychle (Schafer, 1997,
s. 227).

PRAKTICKA UKAZKA STATISTICKE ANALYZY NEUPLNYCH DAT VYUZITIM M
V ramci praktické ukazky statistické analyzy neuplnych dat budou na praktickém
pfikladu realizovany:

e ukazka pouzivanych technik zpracovani chybgjicich udaju se zaméfenim na
metodu M,
e problémy, které mohou nastat pfi pouziti t€chto technik,

5 V anglicky psané literatufe se toto rozsifeni dat o simulované hodnoty nazyvané terminem data
augmentation. Data augmentation vylepSuje odhady parametri opakovanym nahrazovanim (simulaci)
chybéjicich udaji - poznamka autora.
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e implementace procedury SAS pro Ml za pfedpokladu:

o mnohorozmérného normalniho rozdéleni a

o pIné podminéné specifikovaného rozdéleni (FCS) pro vybrané proménné
¢ diagnostika imputace.

Cilem statistické analyzy s chybé&jicimi udaji bude:

e minimalizace zkresleni odhadd parametru,
e maximalizace vyuziti dostupnych informaci,
e ziskani nejlepsich odhadu nejistoty.

Pro ucely praktické ukazky statistické analyzy neuplnych dat byla vybrana data
longitudinalniho Setfeni High School and Beyond realizovaného v ramci Narodniho
programu longitudinalnich studii USAS. Tento narodni vyzkumny program byl zaloZen
za ucCelem studia vzdélavaciho, profesniho a osobniho vyvoje mladych lidi. Za€ina na
zakladni nebo stfedni Skole a sleduje je v prlibéhu ¢asu, kdy prebiraji role a povinnosti
dospélych. Setfeni zahrnovalo dvé stfedoSkolské kohorty — kohortu maturantt
(maturitni roénik 1980) a kohortu zak( druhého roéniku (roénik 1980). Udaje pro studii
poskytli studenti, Skolni administratofi, uCitelé, rodiCe a administrativni registry.

Pouzity datovy soubor obsahuje 200 pozorovani z celého zkoumaného vzorku
stfedoskolskych studentl s demografickymi informacemi o studentech, jako je jejich
pohlavi (FEMALE), socioekonomicky status (SES), typ navStévované skoly (proménna
SCHTYP) a etnicky puvod (RACE). Obsahuje také fadu vysledkl standardizovanych
testu, vCetné testu c¢teni (READ), psani (WRITE), matematiky (MATH), védy
(SCIENCE) a spolecenskych véd (SOCST). Datovy soubor obsahuje jak kategorické
proménné, a to proménné FEMALE, SES, SCTYP a RACE, tak i spojité proménné.
Vybrané popisné charakteristiky uplného datového souboru ilustruje obrazek ¢&. 3.

Obrazek ¢. 3: Vybrané popisné statistiky ukazkového souboru uplnych dat

Variable Label N Mean Std Dev| Minimum Maximum N Miss
id idumber 200 100.5000000 57.8791845 1.0000000 200.0000000 0
female |gender 200 0.54500000 0.4992205 0 1.0000000 0
race race 200 3.43000000 1.0394722  1.0000000 4.0000000 0
ses socipeconomic status 200 20550000 07242914 1.0000000 3.0000000 0
schtyp |type of school 200 1.1600000 0.3675260 1.0000000 2.0000000 0
prog type of program 200 2.0250000 0.69047¥72 1.0000000 3.0000000 0
read reading score 2000 52.2300000) 10.2529368 28.0000000  76.0000000 0
write writing score 2000 5277500000 94785860 31.0000000  67.0000000 0
math math score 200 52.64500000 93684478 33.0000000  75.0000000 0
SCience | SCience score 2000 51.8500000 99008908 26.0000000 74.0000000 0
socst social studies score 2000 52.4050000 10.7357935 26.0000000  71.0000000 0

Zdroj: vlastni zpracovani

Soubor dat, ktery obsahuje chybéjici udaje ve sledovanych proménnych, vychazi
ze souboru uplnych dat. A¢koli soubor neuplnych dat obsahuje také 200 pozorovani,
Sest z proménnych ma méné nez 200 pozorovani. Chybgjici informace se pohybuji
v rozmezi 4,5%. (READ) az 9% (FEMALE a PROG) pfipadu v zavislosti na proménné.
Situaci v datech ilustruje nasledujici obrazek . 4.

6 High School and Beyond Longitudinal Study dostupné na http://nces.ed.gov/surveys/hsb/.
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Obrazek ¢. 4: Vybrané popisné statistiky ukazkového souboru neuplnych dat

Variable
D]
FEMALE
RACE
SES
SCHTYP
PROG
READ
WRITE
MATH
SCIENCE
SOCST

Label

idMumber

gender

race
socioeconomic status
type of school

type of program
reading score
writing score

math score

science score
social studies score

Zdroj: vlastni zpracovani

N
200
182
200
200
200
182
19
183
185
184
200

Mean
100.5000000
0.5549451
3.4300000
2.0550000
1.1600000
2.0274725
522879581
52.9508197
52.8972973
51.3097826
52.4050000

5

1

1

Std Dev, Minimum
7.8791845  1.0000000
0.4983428 0
1.0394722  1.0000000
0.7242914  1.0000000
0.3675260 1.0000000
06927511 1.0000000
02107174 28.0000000
92577729 31.0000000
9 3608367 33.0000000
98178332 26.0000000
0.7357935 26.0000000

Maximum | N Miss

200.0000000
1.0000000
4.0000000
3.0000000
2.0000000
3.0000000

76.0000000
67.0000000
75.0000000
74.0000000
71.0000000

0
18
0
0
0
18
9
17
15
16
0

Neuplnost dat na prvni pohled nevypada jako pfili$ rozsahla, takze bychom se mohli
priklonit k pokusu analyzovat pozorované neupliné udaje v nedoplnéném stavu. Takova
strategie analyzy dat je obvykle oznaCovana jako analyza kompletnich pfipadd a je
implicitnim postupem pro vétSinu statistickych softvérl. Napfiklad pfi analyze
regresniho modelu, kde zavisla vysvétlovana proménna READ je regresovana na
vysvétlujicich proménnych WRITE, MATH, FEMALE a PROG. Vychozi analytickou
strategii v systému SAS (a podobné i v jinych systémech) je analyza kompletnich
pfipadl realizovana procedurou GLM. P¥i pohledu na vystupy procedury GLM je
patrné, Ze v analyze bylo pouzito pouze 130 pfipadu; tedy vice nez tietina pfipadu ze
souboru neuplnych dat (tj. 70 vylou€enych z 200 celkem) byla z analyzy vylou¢ena
z divodu chybéjicich udaju. Vystupy procedury GLM jsou znazornény na obrazku €. 5.

Obrazek ¢. 5: Odhad parametru modelu z nedplnych dat procedurou GLM

Mumber of Observations Read
NMumber of Observations Used

200
130

Dependent Variable: READ reading score

Source

Model

Error

Corrected Total

Parameter

5

124
129

Intercept

WRITE

FEMALE female
FEMALE male

MATH

PROG academic
PROG general
PROG vocation

Zdroj: vlastni zpracovani

5B895.48143
B172.12627
12067 60769

Estimate
13.02649943
0.44108340
-2. 70633778
0.00000000
0.321052468
1.81115548
0.51774275
0.00000000

mmm

DF Sum of Squares| Mean Square F Value Pr=F

1179.09629  23.69 =.0001
49 77521
Standard
Error| t Value Pr = |1
412354544 316 0.0020
0.09264775 4 76| <0001
1.36519467 -1.98 0.0496
0.09514356 3.37 0.0010
1.65485900 1.09 0.2759
1.88083319 0.28 0.7836

NAHRAZENi DAT MNOHONASOBNOU IMPUTACI

Mnohonasobna imputace je v podstaté iteraCni forma stochastické imputace.
Namisto doplnéni jediné hodnoty se vSak pouziva rozdéleni pozorovanych dat
k odhadu vice hodnot. Tyto hodnoty se pak pouziji v datové analyze, napfiklad
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v regresnim modelu, a vysledky se zkombinuji. Kazda imputovana hodnota obsahuje
nahodnou slozZku, jejiz velikost odrazi miru, do jaké ostatni proménné v imputaénim
modelu nemohou predpovédét jeji skutecné hodnoty (White et al, 2011).

Priprava na pouziti Ml. Nejprve je potfebné zjistit poCet a podil chybégjicich hodnot
v analyzovanych udajich. V programovém systému SAS je mozné zjistit pocet
chybéjicich hodnot pro vSechny proménné pomoci procedury MEANS s parametrem
NMISS. Vystup procedury MEANS je zobrazen na obrazku €. 6.

Obrazek ¢. 6: Pocet chybéjicich hodnot vybranych proménnych souboru dat

Variable Label N Miss
FEMALE gender 18
WRITE  wrting score 17
READ  reading score 9
MATH math score 15

PROG  type of program 18

Zdroj: viastni zpracovani

Podil chybéjicich informaci na zajmovych proménnych lze posoudit pfipojenim
pfiznakl chybéjicich udaju, resp. indikatorovych proménnych pro chybéjici udaje.
Cetnost a podil chybovych proménnych vybranych pro datovou analyzu lze urgit
pomoci procedury FREQ. Vystupni €etnosti a podily chybéjicich hodnot jsou uvedeny
na obrazku €. 7. Proménné s nejvySSim podilem chybégjicich informaci jsou PROG
a FEMALE s 9% Obecné plati, Ze proménné s vysokym podilem chybgjicich informaci
maji nejvétsi vliv na konvergenci zadaného imputa¢niho modelu.

Obrazek ¢. 7: Podily chybéjicich hodnot vybranych proménnych souboru dat
Cumulative, Cumulative

female_flag Frequency Percent| Frequency Percent
] 182 91.00 182 91.00

1 18 9.00 200 100.00
Cumulative, Cumulative

write_flag Frequency Percent Frequency Percent
] 183 91.50 183 91.50

1 17 8.50 200 100.00
Cumulative Cumulative

read_flag| Frequency Percent Frequency Percent
] 191 95.50 191 95.50

1 9 4.50 200 100.00
Cumulative| Cumulative

math_flag Frequency| Percent Frequency Percent
] 185 92.50 185 82 50

1 15 7.50 200 100.00
Cumulative| Cumulative

prog_flag Frequency Percent Frequency Percent
] 182 91.00 182 91.00

1 18 9.00 200 100.00

Zdroj: vlastni zpracovani
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Nasleduje zjisténi vzoru chybéjicich dat neuplnych proménnych vyuzitim
funkcionality systému SAS procedurou MI. Vzor chybéni je ilustrovan na obrazku €. 8.
Kazda skupina (sloupec oznaceny "Group") pfedstavuje soubor pozorovani v souboru
dat, ktera maji stejny vzor chybéjicich informaci. Napfiklad skupina 1 pfedstavuje 130
pozorovani v datech, ktera maji uplné informace o vSech 5 proménnych, které jsou
predmétem analytického zajmu. Procedura rovnéz poskytuje praméry pro kazdou
proménnou pro tuto skupinu. Soubor neuplinych dat pro uvedené proménné obsahuje
celkem 12 vzor(.

Obrazek ¢. 8: Vzor chybéni vybranych proménnych neuplného souboru dat

Missing Data Patterns
Group Means
Group| SOCST WRITE |READ FEMALE MATH PROG | Freq| Percent SOCST WRITE READ| FEMALE MATH| PROG

1X X X X X X 130 65.00 53.138462 53.200000 52838462 0.600000 52.600000 2.046154
2X X X X X . 15 7.50 54.666667 56.200000 52.733333 0.466667  55.400000 .
3 X X X X X 11 5.50 46.909081 53.090%09 51.363636 0.272727 . 2.000000
4 X X X X . . 1 0.50 51.000000 59.000000 52.000000 1.000000 . .
5 X X X X X 15 7.50 50.333333 49.933333 48.600000 . 49.866667 1.866667
6 X X X X . 1 0.50 31.000000 44.000000 44.000000 . 40.000000 .
X X X . . X 1 0.50 31.000000 33.000000 44000000 . .. 1.000000
8 X X . X X X 9 4.50 56.000000 51.333333 . 0444444 53.444444 | 2. 222222
9 X X X X X 13 6.50 52.000000 . 94.230769) 0.461538 57.076923 1.923077
10 X X X X . 1 0.50 56.000000 .. 55.000000| 1.000000| 66.000000 .
11X X X X 2 1.00) 41.000000 . 47.000000) 0.500000 . 2.000000
12 X X X X 1 0.50 51.000000 . 39.000000 . 40.000000| 3.000000

Zdroj: viastni zpracovani

Je také vhodné stanovit potencialni pomocné proménné. Pomocné proménné jsou
proménné v neuplném souboru dat, a to bud' korelované s proménnou s chybégjicimi
hodnotami (doporuceni je r > 0,4), nebo se pfedpoklada, ze pomocna proménna
souvisi s chybé&jicimi hodnotami. Jedna se o faktory, které nemaji zvlastni vyznam pro
analyticky model. Pfidavaji se vSak do imputaéniho modelu, aby zvysSily silu a/nebo
pomohly ucinit pfedpoklad MAR vérohodnéjSim. Tyto pomocné proménné zlepSuji
kvalitu imputovanych hodnot generovanych vicenasobnou imputaci (Enders, 2010).

Obrazek ¢. 9: Matice korelacnich koeficientu k zjisSténi pomocnych proménnych

Pearson Correlation Coefficients
Prob = |r] under HO: Rho=0
Number of Observations

SOCST| WRITE, READ FEMALE| MATH| SCIENCE| progcatl progcat?

SOCST 1.000000 0.59750 0.61604 0.08894 0.54509 045125 -0.07680 040956
social studies score <0001 =0001 02325 <0001 =.0001 0.3028  =.0001
200 183 191 182 185 184 182 182
WRITE 0.59750/ 1.00000| 0.58719 0253077 061825 054977 -0.06036 0.34387
writing score =.0001 =.0001  0.0011 =.0001 =.0001 0.4398  <.0001
183 183 174 166 170 168 166 166
READ 0.61604| 0.58719] 1.00000| -0.01740 065890 063288 -0.10575 0.39023
et e =.0001  =.0001 0.8202 <.0001 =.0001 0.1661  <.0001
191 174 191 173 176 176 173 173
FEMALE 0.08894 0.25077| -0.01740| 1.00000 -0.02408 -0.09176 -0.03169 0.05004
female 0.2325| 0.0011| 0.8202 0.7567 0.2397  0.6861 0.5233
182 166 173 182 168 166 165 165
MATH 0.54509| 0.61825| 0.65890| -0.02408 1.00000 0.62964 -0.16511 0.44566
S — <0001 <0001 <0001 0.7567 =.0001 0.0325  <.0001
185 170 176 168 185 169 168 168
SCIENCE 0.45125| 0.54977| 0.63288| -0.09176 062964  1.00000 0.05672 0.20379
science score =.0001 =.0001 <0001 02397 <0001 0.4666  0.0083
184 168 176 166 169 184 167 167
progcat1 -0.07680/| -0.06036| -0.10575| -0.03169 -0.16511  0.05672 1.00000 -0.56349
academic 0.3028| 0.4398| 0.1661| 06861 00325 0.4666 <.0001
182 166 173 165 168 167 182 162
progcat? 0.40956| 0.34387| 0.39023| 005004 044566 020379 -0.56349 1.00000
T <.0001 =.0001 <.0001 05233 <.0001 0.0083  «.0001
182 166 173 165 168 167 182 182

Zdroj: viastni zpracovani
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Jednim ze zplsobl identifikace téchto pomocnych proménnych je zkoumani
asociaci proménnych dulezitych pro datovou analyzu (WRITE, READ, FEMALE
a MATH) s dalSimi proménnymi v souboru dat. Za timto u€elem lze vyuzit proceduru
CORR, jejiz vystupem je matice korelacnich koeficientl (viz obrazek ¢&. 9). Podle
hodnot korelagnich koeficientl r>0,4, nejvhodné&jSimi pomocnymi proménnymi mohou
byt proménné s hodnotami vysledk( testd SCIENCE a SOCST.

Déle je uziteCné v analyze neuplnych dat sledovat, zda potencialni pomocné
proménné mohou byt povazovany za prediktory chybéni. K tomu se vyuzije procedura
TTEST, kterou se testuje, zda se primérné vysledky SCIENCE nebo SOCST
vyznamneé liSi v pozorovanich s uplnou nebo chybgjici informaci. Jediny vyznamny
rozdil primérua byl zjistén v t-testech skore SOCST a vysledkl matematickych testu.

Primérné skére SOCST je vyznamné nizSi u respondentu, ktefi nemaji vyplnéné
vysledky testu v matematice (MATH).

Vysledek t-testu naznacuje, ze potencialnim prediktorem chybéni je proménna
SOCST a jeho zahrnutim do imputaéniho modelu muze pomoci splnéni predpokladu
MAR (Enders, 2010). Obrazek ¢. 10 zobrazuje vysledek t-testu pro potencialni
prediktor.

Obrazek ¢. 10: Vysledky t-testu s potencialnim prediktorem chybéni

Variable: SOCST (social studies score)

math_flag Method N Mean| Std Dev Std Err Minimum  Maximum
] 185| 52.9784 10.4600 0.7690| 26.0000 71.0000
1 15| 45.3333 11.9323 3.0809| 26.0000 66.0000
Diff (1-2) |Pooled 7.6450 10.5709 2.8379
Diff (1-2) | Satterthwaite 7.6450 3.1755
math_flag Method Mean 95% CL Mean Std Dev| 95% CL Std Dew
0 52.9784 514611 54.4956| 10.4600 94918 11.6501
1 45,3333 38.7254 51.9412| 11.9323 B.7360 18.8185
Diff (1-2) |Pooled 76450 2.0487 13.2414 105709 9.6243 11.7255
Diff (1-2) | Satterthwaite 76450 0.9063 14.3838

Method Variances DF | t Value Pr = |t

Pooled Equal 198 2.69 0.0077

Satterthwaite Unequal 15.794 2.41| 0.0287

Equality of Variances
Method Mum DF| Den DF| F Value| Pr= F
Folded F 14 184 1.30] 0.4200

Zdroj: viastni zpracovani

Doplnéni chybéjicich hodnot pomoci MI metodou MCMC. Pfi rozhodovani
o imputaci hodnot pro jednu anebo vice proménnych musi byt jedno z prvnich
rozhodovani stanoveni typu rozdéleni, podle kterého budou vybrané proménné
doplnény imputovanymi hodnotami. Pravdépodobné nejCastéjSim pfistupem k Ml je
pfedpoklad, Ze vSechny proménné pro imputacni model podléhaji sdruzenému
mnohorozmérnému normalnimu rozdéleni. Vychozim algoritmem pro generovani
imputovanych hodnot je algoritmus datové augmentace, ktery nalezi do skupiny
MCMC procedur a jehoz zakladni vlastnosti byly uvedeny v predeslych ¢astech tohoto
pfispévku. Pfedpoklad mnohorozmérného normalniho rozdéleni je v praxi postacuijici,
pokud je rozsah imputovaného vzorku dostatecny (Yucel, 2008).

Imputacni faze je faze, ve které analytik vytvofi imputaéni model a pocet
imputovanych datovych souboru, které se maji vytvofit. K realizaci imputacni faze se
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v prostfedi systému SAS pouzije procedura MI. V ramci procedury Ml je mozné pomoci
volby NIMPUTE zadat pocet imputaci, které se maji provést. Imputované soubory dat
budou vytvofeny pomoci volby OUT= a uloZeny do jediného datového souboru
s nazvem MI_MVN. Procedura automaticky vytvofi indikatorovou proménnou
nazvanou _IMPUTATION_, ktera oCisluje kazdy novy imputovany soubor dat. Po
pfikazu VAR se zadaji vSechny proménné potfebné pro imputacni model, v€etné
vSech proménnych v pfedpokladaném analytickém modelu i vSechny vyznamné
pomocné proménné. Volba SEED neni vyzadovana, ale protoZe procedura MI
generuje imputované hodnoty jako nahodny proces, nastaveni parametru SEED
umozni ziskat pokazdé stejny imputovany soubor dat. Nastaveni procedury Ml ilustruje
nasledujici sekvence pfikazu:

proc mi data= ats.hsb flag nimpute=10 out=mi mvn seed=54321;
var science write read female math progcatl progcat2;
run;

Analytickou fazi procesu imputace se vyuZzitim procedury GLM odhadne linearni
regresni model (analyticky model) pro kazdy imputovany soubor samostatné pomoci
pfikazu BY a proménné _IMPUTATION_ vytvofené v predeSlé fazi. Vystupem
analytické procedury GLM je soubor odhadl parametrl pro kazdy z vygenerovaného
imputacniho souboru. Odhady parametru linearniho regresniho modelu se pfikazem
OUTPUT= procedury GLM ulozi do datového souboru A_MVN Soubor odhadl se
nasledné vyuzije v zavérecné Casti procesu imputace. Ukazka prikazl procedury GLM
pro odhady parametr analytického modelu z imputovanych soubort je uvedena nize:

proc glm data = mi mvn;
model read = write female math progcatl progcat?2;
by imputation ;
ods output ParameterEstimates=a mvn;

run;

quit;
Obrazek ¢. 11: Odhady parametri modelu z vystupu procedury MIANALYZE

The MIANALYZE Procedure

Model Information
PARMS Data Set WORK.A_MVN
Number of Imputations |10

Variance Information (10 Imputations)

Relative Fraction
Variance Increase Missing  Relative
Parameter = Between Within Total DF | in Variance | Information Efficiency
intercept | 1.736805 11.199730  13.110276 423.82 0.170582 0.149727 0.985248
write 0.000761 0.005756 0.006394 357.93 0.145486 0.130121)  0.987133
female 0.479748 1.208264 1.733987 97.392 0.436761 0.317856 0.969194
math 0.000891 0.005789 0.006769 429.13 0.169343 0.148777 0.985340

progcat1 0.374931 1.916474 23288599 286.98 0.215199 0.182765  0.982051
progcat2 | 0.654644 2202830 2.922939 148.28 0.326901 0.256328 0.975008

Parameter Estimates (10 Imputations)

t for HO:
Parameter | Estimate Std Error| 95% Confidence Limits DF | Minimum | Maximum | Thetal| Parameter=Thetal Pr> [t|
intercept 9.575232| 3.620811 2.45825 16.69222 423.82 7.661147 11.226972 0 2.64 0.0085
write 0.387371| 0.081203 0.22787 0.54687 537.93 0.337664 0.418381 0 477 =.0001
female -2.320250 1.317569 -4.93513 0.29463) 97.392 -3.372193 -1.208880 0 -1.76| 0.0814
math 0.413743| 0.082276 0.25203 057546 42913 0.364244 0457837 0 5.03 <0001
progcat1 2.596406 1.526073 -0.40731 560012 286.98 2.014590 3.855307 0 1.70 0.0900
progcat2 0.809808| 1.709660 -2.56864 418825 148.28 -0.190604 2416967 0 0.47 0.6364

Zdroj: viastni zpracovani
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Sluéovaci faze imputacniho procesu slouzi ke statistické inferenci odhadu
chybéjicich hodnot. K tomuto ucelu se v prostiedi systému SAS vyuziva procedura
MIANALYZE, pro kterou je vstupem soubor odhadid A_MVN v¢etné kovarian€nich
matic k odhadim standardnich chyb odhadu. Tato faze spojuje odhady parametrd do
jediné sady statistik, které vhodné odrazeji nejistotu spojenou s imputovanymi
hodnotami. Vysledné odhady parametr( jsou jednoduse jen aritmetickym primeérem
jednotlivych koeficientd odhadnutych pro kazdy z imputacnich regresnich modeld,
¢imz se zvySuje efektivita a snizuje se variabilita vybéru. Odhady standardnich chyb
odhadu jsou o néco slozitéjSi a jsou dany postupem napfiklad v (Pavelka, 2024a nebo
Rubin, 1987). Prikladem pfikazd v ramci procedury MIANALYZE je nasledujici
sekvence:

proc mianalyze parms=a mvn;
modeleffects intercept write female math progcatl progcat2;
run;

Vystupy analyz dopinénych hodnot z procedury MIANALYZE ilustruje obrazek €. 11.

Porovnani analyzy regresniho modelu Upinych dat, z kompletnich pfipadd a z dat
po imputaci metodou MI za pfedpokladu mnohorozmérného normalniho rozdéleni je
zobrazeno na obrazku &. 12. Zobrazku & 12 je patrné, Ze odhady parametrd
regresniho modelu z dat po imputaci se blizi odhadlm z uplnych dat. Nejvice odliSné
jsou odhady modelu z kompletnich pfipadu.

Obrazek ¢. 12: Porovnani odhadi analytického modelu ze sledovanych dat

kompletni data uplné pFipdy po 10 imputacich MNorm
Parameter Estimatei Std Error | Pr > |t| | Estimate | Std Error | Pr > [t] Estimatei Std Error | Pr > ||
intercept 9,62 3411 0,01 13,03 412 0,00 9,58 3,621 0,01
write 0,37 0,07 i<.0001 0,44 0,09 | <.0001 0,39 0,08 | <.0001
female - 2,70 1,10 0,01 |- 2,71 1,37’5 0,05 |- 2,32 1,32 0,08
math 0,44 0,07 {<.0001 0,32 0,10 | 0,00 0,41 0,08 | <.0001
progcati 1,88 1,421 0,19 1,81 1,65 0,28 2,60 1,53 0,09
progcat2 0,23 1,51 0,88 0,52 | 1,88 | 0,78 0,81 1,71 0,64

Zdroj: vlastni zpracovani

Doplnéni chybéjicich hodnot pomoci MI metodou FCS. V analytickém systému
SAS jsou k dispozici tyto metody FCS: diskriminacni funkce a logisticka regrese pro
binarni/kategorialni proménné a linearni regrese a prediktivni porovnavani priimérd
pro spojité proménné. Ve vychozim nastaveni pouZzije SAS diskriminaéni funkce
a regrese. Nékteré zajimavé vlastnosti kazdé z téchto moznosti jsou nasledujici:

e Metoda diskriminaéni funkce umoZznuje zadat apriorni pravdépodobnosti
prislusnosti ke skupiné. U diskriminacni funkce mohou ve vychozim nastaveni byt
kovariaty pouze spojité proménné. Volbou CLASSEFFECTS= se toto da zmeénit.

e Metoda logistické regrese predpoklada usporadani klasifikacnich proménnych,
pokud jsou vice nez dvé urovné.

e Vychozi metodou imputace pro spojité proménné je regrese. Regresni metoda
umoznuje pouzit rozsahy a zaokrouhlovani imputovanych hodnot.

e Metoda prediktivni shody prumért poskytne imputované hodnoty, které jsou
v souladu s pozorovanymi hodnotami. Pokud je nutné pouzit vérohodné hodnoty,
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je tato metoda lepSi volbou nez pouziti mezi nebo zaokrouhleni hodnot ziskanych
regresi.

Imputacni faze je opét realizovana pomoci procedury MI. V ramci imputace
metodou FCS byla pouzita pro kategorické proménné FEMALE a PROG logisticka
regrese se spojovaci funkci odpovidajici zobecnénému logitu. Proménné FEMALE
a PROG budou imputovany pomoci nestejné sady prediktort. Pro imputace metodou
prediktivni shody priméra byly zvoleny spoijité proménné MATH, READ a WRITE. Dil¢i
imputované soubory byly procedurou Ml ulozeny do vystupniho souboru ,MI_FCS*.
Toto zajiStuje nasledujici sekvence pfikazu:

proc mi data= ats.hsb mar nimpute=20 out=mi fcs;

class female prog;

var socst write read female math science prog;

fcs logistic(female= math science / link=glogit);

fcs logistic(prog = math socst /link=glogit) regpmm(math read
write);
run;

Analytickou fazi procesu imputace se stejné jako u prfedeslé metody Ml odhadnou
parametry analytického modelu pro kazdy imputovany soubor samostatné pomoci
pfikazu BY a proménné IMPUTATION_. Jelikoz je potfebné modelovat klasifikaéni
proménné FEMALE a PROG imputované pomoci logistické regrese, pouzije se
procedura GENMOD. Vystupem analytické procedury GENMOD je opét soubor
odhadl parametrd pro kazdy z vygenerovaného imputacniho souboru. Syntaxe
pfikazu je jako u pfedchazejici metody:

proc genmod data=mi_ fcs;
class female prog;
model read= write female math prog / dist=normal;
by imputation ;
ods output ParameterEstimates=gm fcs;
run;

Slucovaci faze imputaéniho procesu umoznujici statistickou inferenci odhadu
chybéjicich hodnot je podobné jako u pFedchazejiciho zpusobu MI zajisténa
procedurou MIANALYZE. Vstupem do procedury je opét soubor odhadnutych
parametrd imputaénich modell ,GM_FCS*. Jelikoz jsou do imputaéniho i analytického
modelu zahrnuty klasifikacni proménné FEMALE a PROB, musi procedura
MIANALYZE obsahovat parametr CLASSVAR=LEVEL. Pokud jiz v ramci imputacniho
modelu dojde k reparametrizaci klasifikacni proménné (napfiklad kdy se proménna
PROG rozlozi na kategorialni proménné pro jednotlivé urovné-jak tomu bylo u metody
predchazejici), parametr CLASSVAR neni potfebny. Pfiklad pfikazu pro proceduru
MIANALYZE je:

proc mianalyze parms (classvar=level)=gm fcs;
class female prog;
modeleffects INTERCEPT write female math prog;

run;

Vystupy analyz dopinénych hodnot z procedury MIANALYZE ilustruje obrazek €. 13.
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Obrazek ¢. 13: Odhady parametri modelu z vystupu procedury MIANALYZE

The MIANALYZE Procedure

Model Information
PARMS Data Set WORK.GM_FCS
Number of Imputations |20

Variance Information (20 Imputations)

Relative Fraction

Variance Increase Missing  Relative

Parameter | female prog Between Within Total DF  in Variance Information Efficiency

INTERCEPT 0.741973| 11.331351 12110423 4591.1  0.068754 0.064738  0.996774

write 0.000864 0.005375 0.006283 911.14  0.168779 0.146278  0.992739

female female 0.276206 1.161464 1451480 47592  0.249699 0.203149  0.989945

female male 0 0 0 . . . .

math 0.000987 0.005395 0.006431 731.67  0.192103 0.163430 0.991895

prog academic 0322298 1886644 2225057 82138  0.179373 0.154149  0.992352

prog general 0505042 2206921 2737215 50622  0.240287 0.196901  0.990251

prog vocation 0 0 0 . . . .

Parameter Esti {20 Imp ions)
t for HO:

Parameter |female prog Estimate| Std Error 95% Confidence Limits DF | Minimum | Maximum Thetal| Parameter=Theta0 Pr > |t|
INTERCEPT 9.930907| 3.480003 3.10843 16.75339 4591.1 §.084232 12.009803 0 2.85 0.0043
write 0.374015| 0.079263 0.21846 0.52958 91114 0317881 0450816 0 4.72 <0001
female female -2 485762 1204774 485310 -0.11843 47592 -3.434171 -1.405988 0 -2.06 | 0.0396
female male 0 0 . . . 0 0 0 .
math 0.426402) 0.080196 0.26896 0.58384 731.67 0.363046 0.479586 0 5.32 <.0001
prog academic | 2648451 1.491662 0.27947 5.57637 821.38 1.383416 4132862 0 1.78) 0.0762
prog general 0.665257| 1.654453 -2.58518 3.91570 506.22 -0.856897 1.814812 0 0.40| 0.6878
prog vocation 0 0 . . . 0 0 0 .

Zdroj: vlastni zpracovani

Podobné jako u predchazejici metody Ml tato imputaéni metoda dosahuje vysledkd,
které se velmi blizi hodnotam odhadovanym z kompletnich udaji. Srovnani odhadu
parametrd linearniho regresniho modelu z dat imputovanych metodou FCS, z analyzy
kompletnich pfipadl a uplnych dat je ilustrovano na obrazku ¢&. 14.

Obrazek ¢. 14: Porovnani odhadi analytického modelu ze sledovanych dat

kompletni data uplné pfipdy po 20 imputacich FCS
Parameter | Estimate | Std Error| Pr > [t| | Estimate | Std Error| Pr > [t| | Estimate | Std Error{ Pr> |t|
intercept 9,62 | 3411 0,01 13,03 | 4121 0,00 9,93 | 348! 0,00
write 0,37 | 0,07 | <.0001 0,44 | 0,09 | <.0001 0,37 | 0,08 | <.0001
female - 2,70} 1,10{ 001 2,71} 1,37 005|- 2,49 | 1,20 0,04
math 0,44 | 0,07 | <.0001 0,32 0,10 0,00 0,43 | 0,08 | <.0001
progcati 1,88 | 1,42 0,19 1,81 ! 1,65 0,28 2,65 | 1,49 0,08
progcat2 0,23 | 1,511 0,88 0,52 | 1,88 0,78 0,67 | 1,65 0,69

Zdroj: vlastni zpracovani

DIAGNOSTIKA IMPUTACI

Mimo bézného porovnani dosazenych odhadld po provedené imputaci by datovy
analytik mél posoudit také konvergenci pouZzitého imputacniho modelu. Toto
posouzeni by mélo byt provedeno pro rizné imputované proménné, ale zejména pro
proménné s vysokym podilem chybéjicich hodnot. Konvergence postupu procedury Ml
znamena, ze generujici algoritmus dosahl vhodného stacionarniho aposteriorniho
rozdéleni. Konvergenci pro kazdou imputovanou proménnou lze posoudit pomoci
TRACE grafli. Tyto grafy Ize vyZadat na fadku pfikazem v procedufe MI. Dlouhodobé
trendy v TRACE grafech a vysoka sériova zavislost z jedné generované hodnoty na
druhou svédci o pomalé konvergenci ke stacionarité’. Ve vychozim nastaveni SAS
poskytuji TRACE grafy odhadl pro stfedni hodnoty pro kazdou proménnou, ale je
mozné ziskat grafy i pro smérodatné odchylky. Bod dosaZeni stacionarity je zachycen
¢arkovanou kolmici k ose iteraci. Ukazku TRACE grafu pfedstavuje obrazek ¢. 15.

7 Stacionarni proces ma stfedni hodnotu a rozptyl, které se v ¢ase neméni.
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Obrazek ¢é. 15: Graf konvergence imputovanych hodnot proménné READ

Trace Plot

52.6

52.4 %

7 ﬁ_\{"% 2 \
! p— :

reading score

T
52.2 |/

52.0

o] ] 10 15 20
lteration

Imputed terations

Zdroj: vlastni zpracovani

4. ZAVER

Chybéjici data pfi analyzach dat predstavuji problém, ktery je vhodné v zajmu
ziskani nezkreslenych odhadu a sily statistickych testd optimalné fesit. Mnohonasobna
imputace neuplnych dat pfedstavuje moderni a spolehlivé postupy pfi imputaci
chybéjicich hodnot, a to nejen jejich bodovymi odhady, ale také i odpovidajicimi
nejistotami odhadu. Programové prostiedi SAS se vyznacuje funkcionalitou
mnohonasobné imputace jiz od verze 9. Z tohoto divodu je systém SAS vybaven
procedurami MI a MIANALYZE, které tuto funkcionalitu zabezpecuiji, a tak spole¢né
dotvareji efektivni moznosti imputovani neupinych dat.
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RESUME

Zejména pro analyzy metodami mnohorozmérnych statistik predstavuji chybéjici udaje
problém. Ackoliv neuplna data ve vybérovém souboru mohou byt zastoupena
v relativné malém procentu, muZze tato situace v zjisténych datech vyustit v relativné
velmi maly soubor s kompletnimi Udaji; zejména v pfipadé, kdy u raznych jednotek
chybi hodnoty riznych veli€in. V bézné praxi vybérovych zjistovani jednotky, u kterych
byly zaznamenany nevyplnéné hodnoty zjiStovanych ukazatell, jsou prevazné
z dalSich analyz vylou€eny. Vynechani jednotek z analyz miaze mit znané negativni
dopady — snizeni presnosti odhadl a sily vykonavanych statistickych testl a maze
vést az ke zkreslenym vysledkim nevhodnych k zobecfiovani na cilovou populaci.

Duvody, pro€ je mnohonasobna imputace efektivngjSi nez kterakoli z metod

jednoduché imputace, jsou nasleduijici:

e nikdy se nepouziva jedina imputovana hodnota,

e odhady rozptylu odrazeji odpovidajici miru nejistoty, ktera obklopuje odhady
parametrd,

e pfed provedenim vicenasobné imputace je tfeba ucinit nékolik rozhodnuti,
vCetné rozhodnuti o rozdéleni, pomocnych proménnych a poctu imputaci, které
mohou ovlivnit kvalitu imputace,

e i kdyz mnohonasobna imputace neni zazraéna, a i kdyz muze napomoci zvysit
silu vysledkl statistickych testl a zvySit pfesnost odhadl, nemélo by se od ni
oCekavat, Ze poskytne ,vyznamné“ vysledky, kdyz jiné techniky, jako je
napfiklad metoda dostupnych pfipadu, nedokazou najit vyznamné asociace a

e mnohonasobna imputace je jednim z nastrojl, kterym mohou datovi analytici
feSit velmi Casty problém chybéjicich udaju.

RESUME

Missing data is a problem especially for analyses using multivariate statistical methods.
Although incomplete data in the random sample may be represented by a relatively
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small percentage, this situation may result in a relatively very small set of complete
data in the observed data; especially when the values of different quantities are missing
for different units. In the normal practice of sample surveys of these units, for which
unfilled values of the surveyed indicators were recorded, they are mostly excluded from
further analyses. Omitting units from analyses can have significant negative impacts -
reducing the accuracy of estimates and the power of the statistical tests performed -
and can lead to distorted results unsuitable for generalization to the target population.

The reasons why multiple imputation is more efficient than any of the single imputation
methods are as follows:

e A single imputed value is never used,

e variance estimates reflect an appropriate level of uncertainty surrounding the
parameter estimates,

e Several decisions need to be made before performing multiple imputation,
including decisions on the distribution, covariables, and number of imputations
what can affect the quality of the imputation,

e While multiple imputation is not miraculous, and while it can help increase the
power of statistical test results and improve the precision of estimates, it should
not be expected to provide "significant" results when other techniques, such as
the available item method, fail to find significant associations and

e Multiple imputation is one of the tools that data analysts can use to address the
very common problem of missing data.
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