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AZ ADATHELYETTESITES MODERN TECHNIKAJA
— ,MULTIPLE IMPUTATION (MI)”

Danis Ildiké
Bright Future Human Kutat6 és Tanacsado Kft.

OSSZEFOGLALO

A nemzetkdzi szakirodalomban ma mar elvart metoédus, hogy amennyiben méd van a hidnyzé
adatok kiegészitésére, inkabb egy kiegészitett, nagyobb elemszamu mintan teszteljiik hipoté-
ziseinket, mintsem lecsokkentsiik az elemszamot a kérdéses esetek torlésével. Az adathelyet-
tesités mai legmodernebb modszere a ,,Multiple Imputation (MI)”, vagyis a Tobbszoros He-
lyettesités. Cikkiinkben réviden ismertetjiik az eljaras elméleti €s modszertani hatterét, és az
SPSS programcsomag felhasznalo barat moduljanak felépitését. Illusztracioként egy kis- és
egy nagymintas kutatas tapasztalait is megosztjuk az olvasdval.

Kulcsszavak: adathelyettesités, Multiple Imputation (MI), SPSS, kutatési tapasztalatok

AZ ADATHELYETTESITES KLASSZIKUS ES MODERN MODSZEREI

Mar az 1970-es évek elejétdl alkalmaztak kiilonboz6 ad hoc eljarasokat a hianyzo6 adatok keze-
Iésére (1d. hianyzo adattal rendelkezd esetek kihagyasa az elemzésbdl, egyszeri helyettesités cso-
port atlaggal vagy predikcio linearis regresszio altal). A mai napig ezek elterjedt megoldasok (még
a tobbvaltozos statisztikai programok is ezeket adjak meg alapértelmezett metodusként), azon-
ban a modern szimulacids elemzések szerint ezek legtobbszor nem helyénvald eljarasok.

A hianyz6 adatokat tartalmazo esetek egyszerii kihagydsa rendkivill nagy adatvesztési
arannyal jarhat. Egy nagyobb, tobb valtozdt vizsgald kutatasban szamos esetet, és egyben em-
litésre mélt6 informacié mennyiséget lehet vesziteni minddssze soronként egy-két hianyzo adat
miatt. Ezzel magyarazo, illetve predikciés modelljeink sériilhetnek. A csoport atlaggal torténd
helyettesités rombolja a valtozok eloszlasfiiggvényét, konfidencia-intervallumat: megnoveli
az eloszlasok csticsossagat, vagyis az atlag értékét tobb esetben regisztralhatjuk. Emellett a val-
tozok kozotti linearis kapesolatokat is megvaltoztatja, méghozza a korrelacios egyiitthato ko-
zelebb keriil a 0-hoz. Az egyszerti regresszios eljarasban két vagy tobb valtozé kdzotti pre-
dikciés modell alapjan egészitiink ki egy hianyzo6 adatot. Ez az eljaras az ellenkezé iranyba
torzitja a valtozok kozotti korrelaciot: noveli annak értékét. (Ennél mar jobb megoldas, ha a pre-
diktalt valtozo mellé egy random rezidualist is kalkulalunk.)
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Az egyszert helyettesitésekkel mindenképpen az a probléma, hogy ha nincs a helyettesi-
tett adat mellé hibaérték kalkulalva, a késébbi modelliink romlik, mivel az nem tiikr6zi a hiany-
z6 adatok bizonytalansagat (1d. til sziik konfidencia intervallumok, I. tipust hiba aranya no).
A probléma egyre fokozddik, ahogy a valtozok, illetve a hidnyzd informaciok aranya né.

Az 1980-as évektdl kezdddéen (Dempster et al., 1977) elterjedtek a maximum likelihood
alapu EM (Expectation-Maximization) algoritmuson alapul6 helyettesitési technikék, majd az
1990-es évektol (Rubin, 1987; Schafer, 1997) az Gn. ,,multiple imputation” Bayes-i alapii pro-
cedurak, amelyeket a mai napig fejlesztenek a kiilonb6zo statisztikai problémak megoldasara.
Jelenleg ezt a két eljarastipust ajanljak a hianyzo adatok kezelésére. Ezekben az eljarasokban
a hianyz6 adatok helyettesitésénél tobb célt és kritériumot fogalmazhatunk meg. Mivel a ki-
egészitett adatokkal végzett statisztikai analizisek révén megbizhatd és eredményes kovet-
keztetéseket kell levonnunk a populéciora, illetve az adott mintara nézve, meg kell 6rizniink
hibara szamitunk, mikdzben kezelni kivanjuk az adatok bizonytalansagat. A hianyzo6 adatokra
vonatkozo becslésekkel kiegészitett valtozok konfidencia intervalluma 95%-ban kell, hogy
fedje a ,,valos” értékeket. Ha a lefedettség pontos, akkor az I. faja hiba el6fordulési valdszi-
nisége is helyes: 5%. Emellett a konfidencia intervallumokat kellden sziiknek varjuk, mert ez-
zel a II. faju hibak lehetdségei csokkennek.

A HIANYZO ADATOK FAJTAI

A nem-valaszolasnak két fajtaja van: az esetre és az itemre vonatkoz6 nem-valaszolas. Az el-
s6nél egy adott személy kiilonb6z6 okok miatt (pl. nem lehetett elérni, megtagadta a részvé-
telt) nem ad valaszokat a teljes valtozolistara, a masiknal viszont csak egy-két valtozora nem
érkezik valasz. Kedvez6 feltételezés, hogy a longitudinalis vizsgalatok kiilonb6z6é hullamai-
nal megfigyelhetd adathianyok jol prediktalhatok a tobbi hullambol szarmazo6 adatokkal.

A hianyzo adatok mechanizmusaként Rubin leirasa 6ta (1987) elkiilonitenek harom tipust:
MCAR, MAR ¢és MNAR feltételezéseket. Az MCAR (missing completely at random) eseté-
ben a hidnyok valdsziniisége egyaltaldn nem fiigg 6ssze az adatainkkal, ilyenkor a nem-vala-
szolok olyanok, mint egy random alcsoport. Ez nagyon kevés esetben fordul elé. A MAR (mis-
sing at random) modelleknél a hidnyok valdsziniisége csak a megfigyelt egyéb adatoktol fiigg,
de nem a helyettesitend6 hianyzotol. Ez a standard feltételezés a legtobb modern hianyzo ada-
tokat kezel6 eljarasnal. Egy sokkal kevésbé megoldhatd probléma az MNAR (missing not at
random) helyzet, amikor a hidnyz6 adat el6forduldsa pont a hidnyzé adat minéségével vagy je-
lentésével fiigg 6ssze (bovebben 1d. az idézett irodalmakat). A maximum-likelihood mddsze-
rek elvarasa a MAR helyzet, mig a multiple imputation technikak tobbnyire mar az MNAR prob-
Iémakat is jol kezelik. (A fenti 6sszefoglalast 1d. tobbek kozott Schafer és Olsen, 1998, Schafer,
1999; Schafer és Graham, 2002 alapjan).
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A TOBBSZOROS HELYETTESITES MODSZERTANA

Az MI (multiple imputation, Rubin, 1987; Schafer, 1997, 1999; Schafer és Olsen, 1998; Schafer
és Graham, 2002) szimulacion és legtobbszor Bayes-i alapokon allo technika, ahol a megfigyelt
adatokbol m> 1 verzidban modelleznek lehetséges adatokat a hianyzok helyére, majd a végén
a Rubin (1987) altal ismertetett algoritmus szerint kombinaljak az eredményeket (a becslése-
ket és a szorasokat). A modszer mar kisszamil m esetén is hatékony: annak fliggvényében, hogy
az adatok hany szazaléka hianyzik: 3-t6l 20-ig terjedd m elégséges egy eredményes modell-
hez. Erdekes médon nagyaranyt hianyzé adatokat is eredményesen kezel a modszer. Altala-
nos szabalyként olyan valtozok esetében hasznalhatjuk az imputalast, ahol valtozonként ma-
ximum az adatok 30-40%-a hidnyzik, de a teljes adatbazisban nincs tobb hidnyzd, mint
a teljes matrix 10-15%-a. Ezek az aranyok a szakirodalom szerint egyaltalan nem adnak okot
aggodalomra a helyettesités metodusat illetden. Az MI célja, hogy a helyettesitésekkel egyiitt
megtartsuk a valtozok eloszlasat és a valtozok kozotti asszociaciokat. Az MI elvégzésére tobb
szoftver! all rendelkezésre, de a leginkabb felhasznalobarat eszkoztarat ma mar az SPSS utdbbi
verzioi nyujtjak, amelyek a klasszikusabb EM moédszer mellett mar tartalmazzak az MI
opciokat is.

EGY KISMINTAS LONGITUDINALIS KUTATAS TAPASZTALATALI

Evekkel ezel6tt (2006-2007) elészor NORM eljardssal dolgoztunk a Budapesti Csaladvizs-
galat (Gervai, 2005) longitudinalis adataival, ahol a minta elemszadm 103 volt. Ekkoriban még
nem alltak rendelkezésre az SPSS programcsomag MI moduljai.

Az imputalas utani valtozokészlet leird paramétereit vizsgalva a valtozok kozépértékei és
szorodas mutatdi nagyon hasonloak voltak a megfigyelt valtozok paramétereihez (Danis, 2008).
Az egész elemzési folyamat soran az eredményeket a ,, case deletion / eset kihagyds” mod-
szerével is ellendriztiik, amikor is csak azoknak az eseteknek a bevonasaval végeztiik el a sta-
tisztikai probakat, akik az adott valtozok mindegyikére valaszt adtak. Az adat-imputalassal ki-
egészitett adatbazison végzett elemzések eredményei a szamitasok tipusatol fliggéen adtak
hasonlé vagy kevésbé hasonld eredményeket a nem kiegészitett adatbazis eredményeihez ké-
pest. A korrelacios elemzések szinte egyaltalan nem, csupan par szdzadnyi kiilonbséget mu-
tattak a két adatbazisban. Ez nyilvan az imputalas metodusabol is fakad, hiszen annak egyik
célja, hogy a kapcsolatokat megtartsa. Legtobbszor némileg (elhanyagolhatdé mértékben
ugyan, de) szigorubb, és ezaltal akar megbizhatobbnak gondolt eredményeket adott a modszer.
Néhany predikcios modell (linearis regressziok) esetében bar a tendenciak hasonloak voltak,
a nem imputalt adatbazisban tobb esetben nem érték el a szignifikanciat azok a szamitasok,
amelyek a kiegészitett adatbazisban biztos eredményeket nytjtottak. Legnagyobb eltéréssel
a tobbvaltozos elemzések esetében talalkozhattunk, mivel ezekben az esetekben akar 2045

1 P1. szabadon letolthetdk az Internetrél: AMELIA, WINMICE, NORM (Schafer és Olsen, 1999)
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esetszam kiilonbséggel dolgoztunk a random adathianyok miatt (a teljes minta 103 6 volt).
Ezekben az esetekben szinte természetesnek vélhetjiik a kiilonbségeket.

TOBBSZOROS IMPUTALAS SPSS PROGRAMON

Az azdta megjelent frissebb SPSS programcsomagok MI modulja (SPSS Missing Values 17.0)
nagyon felhasznalobarat, melynek opcidit a kdvetkezokben roviden dsszefoglaljuk.

Az analizisbe keriil valtozok adattipusa lehet nominalis, ordinalis €s metrikus skala alapt is.
Az adat-imputalas elotti feltarod elemzés elengedhetetlen része, hogy feltérképezziik a hianyzo ada-
taink sajatossagait. A program pontos képet nyujt a hidnyzé adatok mintazatardl: azoknak a vélto-
z0knak, eseteknek és 6nallo adatértekeknek az el6fordulasi gyakorisagarol és aranyarol, amelyek-
ben egy vagy tobb hianyzo érték van. Ezek alapjan donthetiink arrdl, hogy a matrix dsszességében
alkalmas-e a helyettesitésre, illetve vannak-e olyan valtozok, amelyeket a tul sok hianyzé adat mi-
att ki kell hagynunk a modellb6l. Az elemzd ezek utan kivalaszthatja a teljes valtozokészletbol azo-
kat a valtozokat, amelyek alapjan az imputalas modelljét fel szeretné allitani. A dontést vagy az el-
méleti modelliink, vagy pedig a hianyzo adatok sajatossagai alapjan kell meghozni.

A bevonas utan kijeldlhetd, hogy mely valtozok legyenek prediktorok és melyek magya-
razott valtozok: alapértelmezésben minden valtozé mindkét sajatsaggal bir, de ez az elméleti
modelliink alapjan megintcsak valtoztathatd. Meghatarozhatjuk, hogy hany imputalasi fordul6t
szeretnénk végrehajtatni (alapértelmezettként az m=5 imputalasi szett van beallitva), minél tobb
a hianyz6 adatok aranya, annal tobb fordulora lehet sziikség.

Az imputéalds modszere (Imputation Method) beéllitasnal érdemes az ,, Automatic” opciot
hasznalnunk, mivel ekkor a program végigpasztazza a matrix adatait, €s azok mintazata alap-
jan valasztja ki a megfelelé6 modszereket. Legtobb esetben MCMC (Markov chain Monta
Carlo) modellt fog alkalmazni a program, ahol az egyes valtozok értékeinél a tobbi modell-
valtozo predikcidit fogja felhasznalni bizonyos iteracios szam mellett. Az iteraciok szama alap-
esetben 10, de néha sziikség lehet a 1épések szamat emelni, ha a modell nem konvergal.

Megadhatjuk, hogy valtozonként milyen minimum-maximum értékeket engediink meg
a hidnyzo adatok helyettesitésénél, és azokat hany tizedesjegyre kerekitse a program. fgy nem
kell szamitanunk ut6lagos outlier-problémakra, és nem kell manualisan a megfelel6 formatumra
hozni a rengeteg 11j adatot, mint korabbi programokban. Emellett egy egyszerli utasitassal
(a pontos % mint hatarérték megadasaval) kihagyhatjuk azokat a valtozokat, amelyek tal sok
hianyzo6 adatot tartalmaznak.

Az imputalasok utani adatmatrixokat az eredetivel az élen kérésiinkre egy fajlba szerkeszti
a program, igy akar pontosan leellendrizhetjiik, hogy mely hianyz6 adatok helyére milyen ér-
tékeket helyettesitett a program az egyes szettekben. A valasztott statisztikai elemzésekben egy-
mas alatti tablazatokban kapjuk meg az eredeti adatbazis és az egyes helyettesitett szettek sze-
rint szamitott eredményeket, majd végiil egy dsszesitett, ,, pooled” szamolast, amely az 6sszes
szett informacioi utan kalkulalodik. A felhasznaldbarat output fajlokban azonnal képesek va-
gyunk 0sszehasonlitani az eredeti adatbazisunk alapjan szamitott eredményeket az imputalas
segitségével nyert eredményekkel.
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Jelenleg nagy adatbazison (a Heim Pal Korhaz 1164 f6s mintajaban; 1. Scheuring és mtsai,
2011) hasznaljuk az SPSS programcsomag MI moduljat biztatdo eredményekkel. A leird sta-
tisztikak ellendrzésekor minimalis eltéréseket kaptunk atlag- és szorasértékekben, viszont ki-
kiisz6boltiik azt a heterogén adathianyokbol adodo kovetkezményt, hogy késébb nagyon le-
csokkenjenek majd a tobbvaltozds elemzések mintaelemszamai. Részletes eredményeinkrol,
amelyekben az egyes statisztikai probak eredményei kozotti kiilonbségeket is targyaljuk
majd, a kdzeli jovoben szamolunk be.

OSSZEFOGLALAS

Azokban a kutatasokban, amelyekben korrelacioalapu szamitasokat végeznek a kutatok, biz-
tonsaggal alkalmazhat6 az adat-imputalas. Sajat longitudinalis elemzéseinkben (Danis, 2008)
a kiilonb6z6 magyarazoé modellek tobbé-kevésbé megerdsitddtek imputalas nélkiil is, impu-
talas utan legtobb esetben az elemszam kiilonbségekbdl adodhattak eltérd — kiemelten a szig-
nifikancia szintjét érint6 — eredmények, ezért a kiegészitett adatbazist tekintettilk mérvadonak.
Azonban a kutatasokban mindenképpen torekedni kell a minél teljesebb adatbazis 1étrehoza-
sara, eredményeinket ekkor fogadhatjuk el minden fajta szkepszis nélkiil.

SUMMARY

THE MODERN METHOD OF DATA IMPUTATION:
,»MULTIPLE IMPUTATION” (MI)

Imputing the missing data of our sample is a desirable method according to the literature. If
we have some solutions for imputation of the missing data we should rather use imputed da-
tasets for testing our hypotheses, than decrease the sample size because of deletions of the prob-
lematic cases. The most modern method for data imputation nowdays is ,, Multiple Imputation
(MI) . The theoretic and methodological background of the method and the user-friendly mo-
dule of the SPSS programme package is introduced shortly in our article. As an illustration,
a small and a large sample example is shared with the readers, as well.

Keywords: Data imputation, Multiple Imputation (MI), SPSS, research examples
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