MADER MIKLOS PETER!

ADATHIANY KEZELESI ELJARASOK ES IMPUTALASOK OSSZEHASONLI{TASA?

A KUTATAS FOKUSZA

Az értekezés témadja az adathidnyok jellegzetességeinek bemutatdsa és a kiilonb6z6 adathiany kezel6 eljardsok
Osszehasonlitasa, értékelése. A téma valasztdsat az indokolja, hogy az adathiany szinte minden adatgydjtés soran megjelenik. Az
adathidnyok harom tipus szerint rendezhet6k, melyek kozil kett6 szisztematikusan torzitja a megfigyelhet6 eloszlast. Ezért a
jelen értekezés a szakirodalomnak az adathiany problematikajara adott valaszait ezen harom adathiany tipus mentén vizsgalja,
oly médon, hogy ellenérizhet6 koriilmények kozott modellezi az adathidny-kezel6 eljarasokat, majd értékeli az eljarasok
eredményeit.

A kutatok az dltalanos gyakorlat szerint, ha a vélaszoldkra vonatkozé megfigyelések hianyosak, lehetéleg kihagyjik az
adathidnyos eseteket a statisztikai elemzésekbdél. Az adathidanyos esetek figyelmen kivil hagyasa helyett az adathianyok okainak
és mintazatainak feltérképezése utdn az adathidnyok pdtlasa, az Ugynevezett imputalds valhat az adathidny kezelés f6aramava.
Az imputdlas eszkdzét az elemzés soran akkor haszndljak, ha az adott hidnyzé értéket becslésen alapuld értékkel helyettesitik
(Rubin 1987). Az imputdlds az a folyamat, amely az adatbazisban 1évé adathianyokat egy becslési algoritmus segitségével feltolti.
Az értekezésben bemutatott szakirodalom szerint szdmos alkalommal a megfigyelt esetek informaciétartalma hordoz annyi
tudast 6nmagdban, hogy az adathidnyok feltoltésére nézve egy matematikailag relevans becslést lehessen adni.

Szamos, a komplexitdsaban jelentés mértékben kiilonb6z6 megoldas létezik az adathianyok becslésére nézve. Az
értekezés a kiilonb6z6 adathidany-kezel§ eljdrdsok bemutatasa és modellezése sordn a Handbook of Statistical Modeling for the
Social and Behavioral Sciences J.A.R. Little és N, Schenker altal irt fejezetekre (Little and Schenker 1995), valamint D.B. Rubin
Multiple Imputation for Nonresponse in Surveys cimi szakkonyvére tdmaszkodik (Rubin, 1987). A szakirodalom szamos eljarast
emlit, a feltételhez nem kotott atlag behelyettesitést6l a tobbszords imputdldsig, am ezek kozll az eljdrasok koziil nem
mindegyik vezet megfelel§ eredményre.

A KUTATAS CELJA

Az értekezés soran alkalmazott munkahipotézis alapja az a feltételezés, hogy az imputalasi eljarasok valéban csokkentik a
hidnyos adatbazisok altal adott becslések torzitottsdgat. Ezen hipotézis ellenirzésére az értekezés a harom kilonbozé
adathidny-mechanizmus mentén modellezi az adathiany-kezel§ eljarasok (a kiilonb6z6 missingelési tipusok) és a kiilonbdz6
imputdldsi eljarasok hatékonysagat.

A DISSZERTACIO ATTEKINTESE

Az értekezés elGsz6r bemutatja az adathidnyok esetlegesen megfigyelhetd torzité hatasat (1). Majd szamba veszi az
adathianyok jellegzetességeit, mechanizmusait. Attekintést nyujt az imputalasi médszerekrél, az Ugynevezett naivaktdl kezdve
az 6sszetettebb mddszereken at, a tobbszords imputalasi eljarasokig (2). Ezt kbvet6en — a fent mar emlitett — harom kiilonb6z6
adathidany-mechanizmus mentén modellezi az imputalasi eljarasokat (3). Végul Osszehasonlitja a kiilonboz6 eljarasok
hatékonysagat (4).

Az adathidnyok torzité hatdsa

Az adathianyok esetében fontos szempont, hogy — a szamos lehetséges koziil — milyen okra vezethetdk vissza, illetve hogy
mekkora az adathidny mértéke. Az 1% vagy ez alatti adathiany rata McDermit szerint trividlis, az 1-5% kozo6tti kezelhet6. Az 5-
15% kozotti adathiany kezelése mar szofisztikalt mddszerek haszndlatat igényli, 15% feletti adathiany pedig mar sulyos
interpretalasi problémakat vet fel (McDermit 1999).

Az adathiany torzité hatasanak matematikai hatterét vazolja fel Rudas Tamas a Mixture Models of Missing Data cimi
cikkében (Rudas 2005). EIméleti megkozelitésében a vizsgdlt populacié két részre bonthaté: az egyikbe tartoznak azok, akik egy
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kérdGives kutatds szamara elérhetéek, és emiatt vizsgalhatok, mig a masik csoportban olyanok vannak, akik nem elérhetGek,
vagyis nem is vizsgalhatok.

A teljes populdcidra becsiilt eloszlas a két csoporthoz tartozé eloszlasok egylttese, vagyis a megfigyelhets (M) és a nem-
megfigyelhet&é (N):

(1-p)M+pN,

ahol az 1-p paraméter jeldli a megfigyelhetGség szempontjabdl elérhet6 esetek aranyat a populaciéban, p pedig a
megfigyelhet8ség szempontjadbol nem-elérhet6 esetek ardnyat. Ha a p értéke nulla, akkor sikerilt a teljes populacidbdl
torzitatlanul mintat venni, és azt lekérdezni.

A survey kutatasra vonatkoztatott elérhet&ség és nem-elérhet&ség dichotomidja helyett helyesebb azt a megkozelitést
alkalmazni, mely szerint a populdcié minden egyes egyedére kalkulalhatd egy survey kutatasban valé részvételt becsl6 pontos
valdszinliség. Azokra, akikre ez a survey kutatasban valo részvételre vonatkozd valdszinliségi becslés nulla, azok a nem-
megfigyelhet6k csoportjaba keriilnek. A nem-megfigyelhet6k csoportjdba tartozék esetében a teljes megfigyelési
adatdokumentdcio hidnyzik, ez az igynevezett Unit nonresponse.

Az adathidnyok jellegzetességei

e Az MCAR adathiany-mechanizmus Iényege, hogy az adathiany nem fligg ellenérz6 valtozéktdl. Az adathidny feltehet&en
egy el6re tervezett mddszertani szempont miatt keletkezett.

e Az MAR adathidny-mechanizmus esetén egy valtozéban megfigyelheté adathidany mas valtozok fliggvénye, azokkal
kapcsolatban van, azaz azokkal statisztikai 6sszefliggés mutathaté ki.

A NOTMAR adathiany-mechanizmus esetében egy adott valtozon beliili adathiany 6nmaganak, a valtozonak a fliggvénye.
Ebben az esetben, az adatmatrixban [év6 valtozdk oOsszefliggése, illetve fliggetlensége az adathidnyos valtozéval mar nem
relevans (Rubin 1976).

Az imputalasi eljardsok modellezése

Az imputdldsi modszereket Laaksonen négy f6 kategdridba osztotta (Laaksonen 1999), amelyek koziil az els6 valdjaban
nem is a sz6 szoros értemében vett imputdldsi eljaras, de mégis egyfajta adathidany kezelési mddszer.

1. A CC és AC eljarasok, ahol az adathiany értékeket nem imputaljak. Az elemzés soran az adathidnyos eseteket altaldban
kihagyjak az elemzésbdl. Ha csak a teljes, komplett eseteket elemzik, az a Complete-Case analysis (CC), ha pedig csak az
adott 6sszefliggés, asszociacid vizsgalatara vonatkozdan hagyjak figyelem kivil az adathidnyos eseteket akkor az Available
Cases analysis (AC) mddszert alkalmazzak.

2. Deduktiv vagy logikai imputdlas, ahol egy ismert, jogosan |étez6 adathidny miatt logikailag imputalhaték az adathianyos
esetek. llyenre példa a kérdés valaszopcidihoz rendelt ugras a kérdGiv kérdéssorrendjében.

3. Az imputalt adathianyok értékei egy modell eredményeként sziiletnek, emiatt lehetséges, hogy a megfigyelt esetek kozott
nincs az Ujonnan imputalt értékhez hasonld, annak megfeleltethetd érték. Ezt Laaksonen model-donor imputdlasnak
(model-donor imputation) nevezte.

4. Az imputalas alapjaul mar megfigyelt esetek értékei szolgdlnak. Ez a valédi donor imputdlds (real-donor imputation). A
harmadik csoport szerinti imputdlds is valds értelmezési tartomanybdl general imputalt értékeket, de az az érték nem a mar
megfigyelt esetek kozul keril kivdlasztasra, nem tényleges megfigyelésen alapul, mint az a negyedik mdédszer esetében.

Az imputdlasi eljarasok altal kapott eredményeket el6szor négy, logikailag kiilonalloé csoportban dbrazoljuk:

1. Az elsG csoportba kertlt eljarasok a legegyszer(ibb megkozelitések kozé tartoznak, ezek a CC, AC, és a sulyozas. Ezek az
esetek még nem imputdlasok, de mégis a hidnyzd adatok ismeretében végzett eljardsmoddok (Laaksonen 2000). A
csoportban hasznalt roviditések:

e Complete Cases, vagyis a listwise deletion: CC
e Available Cases, vagyis a pairwise deletion: AC
e Sulyozas: W
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N

Mar az imputalasi eljarasok kozé tartozik az atlag, medidn, és a mddusz behelyettesitésének technikaja; ez a masodik
csoport. A csoportban hasznalt roviditések:

e Atlag imputalas: MEAN

e Moddusz imputalas: MODUS

e Medidn imputdalds: MEDIAN

A harmadik csoportba tartoznak azok az imputalasi médszerek, amelyek az adathianyok helyére egy explicit modell alapjan
becsiilt értéket illesztenek. llyenek a regresszids imputalds, a rezidualisokkal bévitett regresszids imputalas, a rezidualisokkal
bévitett regressziés imputadlason alapuld tobbszords imputlalas (multiple imputation), és az elvaras maximalizalo
(expectation-maximization) E.M. eljaras. A csoportban hasznalt réviditések:

e Regresszids imputalds: REG

e Rezidualisokkal bévitett regresszios imputdalas: REG+REZ

e Rezidualisokkal bévitett regresszids imputdldson alapuld tébbszords imputdlds: MI. A REG+REZ tudja biztositani azt a
kovetkezetes, mégis random algoritmust, melyet egységesen tudunk alkalmazni az Ml esetében. Itt a REG imputdlas azért
nem lenne hatékony, mert minden imputalasi eljardsaban ugyanaz lenne az adott becslés értéke.

e EM algoritmus: EM. Ennek alapja a REG imputdlasok iterdlsa. elynek soran az iteralasi folyamat sikerét egy
kovetkezetesen nem randomizalt eljarassal biztositjak.

A negyedik csoportba tartozik a valds, ténylegesen megfigyelt donorok adta imputaldsi mddszer. Ez implicit modell. Ebben a
csoportban hasznalt rovidités:

e Real donor hot deck imputalas: HOT DECK

A kilonb6z6 eljarasok hatékonysdganak 6sszehasonlitdsa

A modellezett imputdldsi eljardsokat 4 dimenzié mentén hasonlitjuk dssze.

El6sz6r bemutatjuk az imputdlt valtozok viszonyat a magyarazo valtozokkal,

majd bemutatjuk a |étrejott Uj valtozdk és az eredeti valtozo eloszlasbeli kiillonbségeit.

Ezt kovetSen csak az imputalt értékekre forditjuk a figyelmet, megvizsgdljuk a kitorolt és a modellezés soran a helyére
imputalt érték viszonyat,

végul egy scoring eljarassal megprobaljuk a szamos kiilonboz6 értékeld szempontot Osszefoglalni, és megnevezni a
leghatékonyabbnak bizonyult imputalasi eljarast.

Osszegezve az MCAR adathiany—mechanizmus esetében a szofisztikalt imputalasi eljarasokat, megéllapithatjuk, hogy nem

minden eljaras vezet torzitatlan becslésekhez. A torolt esetek atlagat, illetve heterogenitasat nem minden eljaras imputalta
helyesen. MCAR adathidny-mechanizmus esetében a HOT DECK eljards bizonyult a leghatékonyabb imputdldsnak, ez az eljaras a
torolt esetek eloszlasanak mind az atlagat, mind a szérdsat jol becsiilte.

Végezetil egy Osszefoglalé abran igyeksziink illusztralni, hogy az MCAR adathiany-mechanizmus modellezése soran

milyen volt az eredeti eloszlas, mi volt az adathidnyok jellegzetessége, és milyen eredményre jutottunk az imputalasi eljardsok
egyik jol teljesitd algoritmusaval.
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Az MCAR adathidany-mechanizmus és az imputalasok hatdsa az adatbazisra.
Az imputalt és a megfigyelt értékek eloszlasa az adatbazisban
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JAl lathatd, hogy az MCAR adathiany-mechanizmus nem jelentett igazan torzito tényezG6t az eredetileg ismert valtozora
nézve, a HOT DECK imputalasi eljaras pedig nagyon jol kozelitette az eredeti eloszlast.

Osszegezve az MAR adathidny—mechanizmus esetében a szofisztikalt imputalasi eljarasokat megallapithatjuk, hogy nem
minden eljaras vezet torzitatlan becslésekhez. A torolt értékek heterogenitasat nem minden eljards imputalta helyesen.

Végezetil egy 6sszefoglald abran igyekszink illusztralni, hogy az MAR adathiany-mechanizmus modellezés soran milyen
volt az eredeti eloszlas, mi volt az adathidanyok jellegzetessége, és milyen eredményre jutottunk az imputalasi eljarasok egyik jol
teljesit6 algoritmusaval.

Az MAR adathidny-mechanizmus és az imputalasok hatdsa az adatbazisra
Az imputalt és a megfigyelt eloszlasok a partpreferencia valtozéban
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Jél lathatd, hogy az MAR adathiany-mechanizmus esetében az AC hatdrozottan torz eloszlast mutat az eredetileg ismert
valtozdhoz viszonyitva, a HOT DECK imputalasi eljards viszont ezt a torzitast nagyon jol korrigélta és az AC eloszlast az eredeti
eloszlas iranydba modositotta. Ez természetesen annak kdszonhets, hogy az MAR adathiany-mechanizmus esetében az
adathidny az adatbazisban megfigyelhet6 valtozdk fliggvénye, emiatt az adatbazisban Iévé informaciotartalom segitségével az
MAR adathiany-mechanizmusu adathiany sikeresen imputalhata.
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A NOTMAR mechanizmusu adathidny esetében is egy 6sszefoglald abran igyeksziink illusztralni, hogy ezen adathiany-
mechanizmus modellezése sordn milyen volt az eredeti eloszlas, mi volt az adathidnyok jellegzetessége, és milyen eredményre
jutottunk az imputaldsi eljarasok egyik jol teljesit6 algoritmusaval.

A NOTMAR adathidny-mechanizmus és az imputalasok hatasa az adatbazisra
A megfigyelt, a korrigdlt és az imputalt jévedelmi atlagok decilisenként
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A NOTMAR adathidny-mechanizmus esetében a megfigyelt esetek alkotta eloszlas nagymértékben alulbecsli a makro-
statisztikak alapjan feltételezhetd eloszlast.

A korrigalas és a HOT DECK imputalds egylittese sem volt képes olyannyira mddositani az adatfelvétel eloszlasat, hogy az
jol becsilje a makro-statisztikak altal valdszinUsitett eloszlast.

Az imputalasokra nézve elmondhatd: annak ellenére, hogy az adatbazis alkotta megfigyelhet6 esetek (M) adta becslés
kozelitett a teljes populacié paramétereihez, nem volt képes olyan magas értékek imputalasara, amelyek jelentés mértékben
korrigalni tudtak volna a megfigyelt mintat, ez a NOTMAR adathidny mechanizmus jellegzetessége.

UJ EREDMENYEK
. tézis (publikacié: Mader 2005)

Az adathianyok kiilonb6z6 okoknal fogva keletkeznek. Ha ezek random mddon keletkeztek, akkor jelentds hatast nem
gyakorolnak a megfigyelhet6 esetek eloszlasara. Ha ezek mogott viszont szisztematikus okok allnak, akkor az adathiany
mechanizmusa a megfigyelhetd eseteket befolyasolja. A kévetkeztetéseink torzza valnak. A torzitatlansagtdl a torzitottsag felé
harom szintet kilénboztethetiink meg, ezek a MCAR, az MAR és a NOTMAR mechanizmusok. Az imputalasok hatékonysaga
kiilonb6z6 a harom adathidany mechanizmus mentén.

II. tézis (publikacio: Mader 2005)

Az egyre novekvé mértékl adathiany egyre novekvé adathiany kezelési igényeket tdmaszt. Minél nagyobb mértéki az
adathidny és minél inkabb szisztematikus az adathidny mogoétt allo ok-rendszer annal nagyobb a megfigyelhetd esetek
torzitottsaga. A megfigyelt esetek adta becslések egyre torzulnak.

Ill. tézis (publikacio: Mader 2004)

Kiegészitettem az Oravecz Beatrix altal definidlt adathiany mintazatok 5 legjellemz6bb tipusat egy, az adathidnyos
valtozok mogotti szocioldgiai magyardzat bevezetésével. Az MAR adathidny-mechanizmus esetében kimutattam, hogy bizonyos
adathidnyok szorosan egyitt jarhatnak, egységes adathiany mintazatot vesznek fel, és a mogottik allé vélaszaddi magatartas és
attit(id nevesitheté.
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IV. tézis (publikacié: Mader 2005)

Az imputdlasi eljarasok csokkentik a hianyos adatbazisok altal adott becslések torzitottsagat. Az MAR és a NOTMAR
adathidny mechanizmusok esetében az adathiannyal rendelkez6 adatbazisokbdl adott becslések torzak. Léteznek viszont olyan
szofisztikalt imputalasi eljarasok, melyek az adathidanyos esetek atlagat, illetve heterogenitdsat jol imputaljak. A kiilonb6z4
adathiany mechanizmusok esetében a HOT DECK eljards bizonyult a leghatékonyabb imputaldsnak, ez az eljaras a torolt esetek
eloszlasanak mind az atlagat, mind a szérasat jol becsilte.

V. tézis (publikacié: Mader 2005)

Az imputalasi modszereket Laaksonen négy f6 kategériaba osztotta (Laaksonen, 1999). Megmutattam, hogy a model-
donor imputaldsok és a donor imputdlasok a hatékonyak, a naiv megkdzelitések elégtelen eredményre vezetnek.

VI. tézis (A disszertacidban az 5.2. fejezet.)

Az imputdlasi eljarasnak alapja lehet explicit fliggvény, implicit fliggvény vagy ezen fliggvények keveréke. Az implicit
modellek olyan fliggvények, amelyek a megfigyelt, ismert, az adatbazisban megtaldlhaté elemeket hasznaljak fel. Az explicit
modellek pedig az implicit modellekhez hasonldéan az adatbazisban megtaldlhatd elemeket, informacidkat hasznaljak fel a
becslési algoritmushoz, de azokbdl csak a becslés modelljét készitik el. Az imputalni szandékozott értéket pedig ezen becslési
algoritmus alapjan extrapolaljak. A kozottik 1évé kilonbségek:

® magas mérési szinti és MCAR adathidny mechanizmusd imputdlandé valtozé esetében a implicit modellek
hatékonyabbak, mint az explicit eljarasok

® alacsony mérési szintl és MAR adathiany mechanizmusu imputalandé véltozd esetében viszont az explicit modellek voltak
hatékonyabbak, mert az adathiannyal vald 6sszefliggések orientaltak ezeket az eljarasokat

VII. tézis (A disszertacidban a 8.5. fejezet.)

A REG regresszids becslésének természetes velejardja, hogy az eredeti tartomanyon tulmutathat, azaz az AC értelmezési
tartomanyanak teriletén kivili extrém értékeket is adhat. Ennek az extrapolacionak a kbvetkezménye, hogy az extrém értékek
visszakddolédhatnak az AC eloszlas elvi minimumara illetve maximumara.

Az explicit modellek extrém értékeinek hatasa

@ explicit modell imputalasi értékei
m explicit modell visszaillesztése az értelemzési tartomanyba

VIII. tézis (A disszertacidban a 10.1. fejezet.)

A NOTMAR adathidny-mechanizmusanak korrigadlasa alapvetéen harom lépcs6ben torténik, az els6 lépésben mas,
flggetlen adatfelvételek eredményeit kell begydjteni, hogy informaciot kapjunk a torzulas mértékérél és jellegzetességeirdl (1),
a masodik Iépésben egy deflacids fuggvényt kell elGallitani a valtozd torzuldsanak kijavitasara (2), majd végull ezen a korrigalt
adatbazison kell az adathianyos értékeket imputalni.
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