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Uvod

Sebelepsimi metodami realizovana statistickd analyza nemtize poskytnout hodnotné
vysledky, je-li zaloZzena na nekvalitnich datech. Jednou z okolnosti ovliviiujicich kvalitu
dat je vyskyt chyb¢jicich udajii. S timto problémem se lze setkat prakticky u jakého-
koliv realného datového souboru, ve zna¢né mife pak predev§im u jevi tykajicich se
populaci a zjistovanych dotazovanim vybranych osob. Problematice chybéjicich dat je
vénovana v poslednim desetileti zna¢na pozornost a lze fici, ze podil piispévkil z této
oblasti dramaticky roste. Cilem ¢lanku je poukazat na skute¢nost, ze bézn€ pouzivany
postup vynechavani jednotek s chybé&jicimi tidaji z analyzy je riskantni a Ze i pro oblast
dotaznikovych Setfeni existuji jiné moznosti.

Teoretické zaklady moderni statistické analyzy datovych soubori s chybé-
jicimi udaji polozil Rubin (1976). Zamétil se na mechanismus vzniku chybéjicich
dat a prakticky vSechny pozd¢jsi piispévky v této oblasti vychazeji z jim zavedené
terminologie a symboliky. Pfistupy k soubortim s chybé&jicimi daty jsou napt. v Little
a Rubin, 2002 shrnuty do ¢tyt nasledujicich skupin:

m vynechani jednotek s chybéjicimi daty (bud vsech jednotek s jakymkoliv
chybéjicim udajem, nebo jednotek, u nichz jsou identifikovany chybéjici tdaje
pro konkrétni dvojice proménnych);

m vynechani jednotek s chybé&jicimi daty a nasledné redukce neptiznivych dopadii
jejich eliminace aplikaci vah;

m  doplnéni chybgjicich udaji, bud’ jednorazové, nebo opakované s cilem vyuzit
ziskané statistiky (jednorazové a vicendsobna imputace dat);

m doplnovani tidajii zalozené na modelovani pofizenych dat.

Chyb¢jici tidaje maji rizné priciny. Za relativné nejjednodussi z hlediska feSeni 1ze
povazovat jejich vyskyt u planovanych experimentd, kdy pro znamou kombinaci hodnot
proménnych povazovanych za vysvétlujici chybi z néjakého divodu hodnota veli¢iny
vysvétlované, kterou mél poskytnout pravé realizovany experiment. Ve vyberovych
Setfenich uskutecnénych dotazovanim osob je charakter chybégjicich udaji ponékud
jiny. Mohou byt diisledkem nezastizeni dotazované jednotky ¢i odmitnutim jeji tiasti
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v Setfeni (jednotkova nonresponse), ale mohou vzniknout také u jednotlivych otazek
v prabéhu zjisStovani (polozkova nonresponse). Priciny neposkytnuti relevantniho
udaje ze strany respondenta jsou v zasad¢ tii: (1) neporozuméni otazce, (2) neochota ¢i
(3) neschopnost odpovédét na ni. Na strané zjist'ovatele pak mize jit o administrativni
¢i technickou chybu. Datové soubory z dotaznikovych Setfeni ¢asto prostiednictvim
pouzitého kodovani pric¢iny vzniku nezjisténych tdaji rozlisuji, coz mtze na druhé
strané byt samo zajimavou informaci pro analyzu.

Chybé¢jici tdaje v souboru piedstavuji problém zejména pro metody viceroz-
mérné statistiky, zvlasté pokud u riiznych jednotek chybi hodnoty riznych veli¢in, byt
v relativné malém procentu. V souhrnu to mize znamenat jen relativné maly soubor
jednotek s kompletnimi udaji. Bézna praxe ve vybérovych Setienich je takova, ze
jednotky, u nichz jsou chybé&jici hodnoty zjistovanych proménnych zaznamenany, jsou
z analyzy vynechany. Vynechani jednotek vede v prvni fad¢ ke snizeni rozsahu souboru
se vSemi nezadoucimi disledky (sniZeni pfesnosti odhadi a sily realizovanych testl).
Muze vSak vést az ke zkreslenym vysledkiim, ktera neposkytuji validni zaklad pro
odpovidajici zobeciovani na piislusnou populaci.

1. Mechanismus vzniku chybéjicich dat

Samotné hodnoty (kategorie) proménnych, které jsou v datové matici X (typu n x p; n
je pocet jednotek v souboru a p je pocet proménnych) vynechavany, jejich velikost ¢i
typ, jsou totiZ jen jednim aspektem problému chybéjicich dat. Pro nalezeni adekvatniho
postupu je totiz podstatny ptedev§im mechanismus vzniku chybéjicich udajt, kterym
se pro Ucely analyzy rozumi jejich vztah k hodnotdm dalSich proménnych v datové
matici. Vysvétleni vzniku chybéjicich tidaji a argumenty pro nakladani s datovymi
soubory chybéjici udaje obsahujicimi je tfeba hledat uz v procesu sbéru dat. Pomoci
mohou dikladné znalosti pfedmétné oblasti zkoumani, ale i tak lze detailni piedstavu
o mechanismu vzniku chybéjicich dat sotva ocekavat.

To, zda udaj chybi ¢i nikoliv, Ize pro analyzu mechanismu vzniku chybg&jicich
udaju indikovat jedni¢kou (zastupujici chybé&jici tidaje) a nulou (zastupujici udaje
zjisténé). Vysledkem takového zaznamu je dal§i matice typu n X p, ozna¢me ji M.

Podle Rubinovy klasifikace podle mechanismu vzniku (napft. Little a Rubin, 2002)
mohou pak byt chybéjici udaje:

a) zcelanahodné (missing completely at random — MCAR), kdy rozdéleni M nezavisi
na X, neboli pravdépodobnost, Ze tdaj bude u jednotky chybét, nezavisi na veli¢iné
samé ani na jakékoliv jiné veli¢iné obsazené v matici X (naptiklad chybé&jici udaje
o pfijmu nezaviseji na tom, zda jde o ptfijmy malé ¢i velké, pfijmy muzd ¢i zen
atd.). Nejvice zadouci piipad nezptisobuje zkresleni provadénych odhadi;

b) nahodné (missing at random — MAR), kdy rozdéleni M zavisi pouze na zjistenych
hodnotach X (naptiklad chybé&ji spiSe udaje o pfijmu muzi, nezavisle na tom, zda
jde o pijmy mensi ¢ vétsi). Zadouci ptipad za uréitych podminek, MCAR je
ziejmé zvlastnim ptipadem MAR;
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¢) nenahodné (not missing at random — NMAR), kdy rozdéleni M zavisi na chybe-

Jicich hodnotach X. Naptiklad chybé&ji spiSe udaje o ptijmu muzd, které jsou spise

vy$si; nejproblematictéjsi pripad.

Lze ovétit mechanismus vzniku chybéjicich tidaja? V pripadé MCAR se nabizeji
i nekteré obecné¢ znamé postupy, jako napiiklad ovéfeni shody stiednich hodnot
nékteré velic¢iny ve skupinach vzniklych tfidénim podle toho, zda u jiné veliciny je
udaj k dispozici ¢i chybi. Na této myslence je v zasadé zaloZena i svého Casu pomérné
popularni Cohenova metoda (Allison, 2001), kdy v regresnim modelu kazdou
proménnou s chybéjicimi tidaji doprovazi indikator rozliSujici disponibilni a chybéjici
udaje. Vyznamné regresni parametry u téchto indikatord pak upozoriiuji na pravde-
podobné poruseni MCAR. Vzhledem k nadhodnoceni rezidudlniho rozptylu vSak tato
metoda nevede vzdy k odpovidajicim zavéram (Pigott, 2001).

Zdachybé¢jiciudaje veliciny zavisejinajejich velikosti, vSak nelze ovérit. Z dat nijak
nevyplyva, zda skutecnost, ze idaj neni k dispozici, souvisi s jeho velikosti ¢i nikoliv.
Allison, 2009 doporucuje zahrnout do datové matice co nejvice proménnych, které by
mohly prispét k vysvétleni veli¢in s potencialné chybé&jicimi hodnotami, a ponechat tak
jen maly prostor pro zpochybnéni pfedpokladu dat MAR. Nenahodny charakter chybé-
jicich udaji neumoziuje mechanismus jejich vzniku jednoduse ignorovat; vyplyva
z toho, Ze mnohé konven¢ni metody pouZzivané pii praci s neliplnymi daty maji vazné
nedostatky a nemohou vést k uspokojivym vysledkiim.

2. Vynechavani chybéjicich udaja

Jak jsme jiz konstatovali, bézné se pfi zjiSténi chybéjicich 0idaji v datech jednotky
s nedplnymi informacemi z analyzy vynechévaji; naptiklad statisticky programovy
systém SPSS (IBM SPSS Statistics) tento postup nabizi jako Listwise Deletion. Je
to nejstarsi, ale i v soucasnosti zcela prevladajici ptistup. Vychazi ovSem z ptredpo-
kladu, Ze chybéjici tidaje jsou zcela ndhodné (MCAR). Odstranéni n¢kterych jednotek
ze souboru predstavuje pak vlastn€ jen realizaci ndhodného vybéru mensiho rozsahu.
Jenom v takovém pripadé lze ziskat vysledky, jez nejsou pominutim ¢asti souboru
ovlivnény, nebot’ populac¢ni charakteristiky veli¢in pro skupinu reprezentovanou
kompletnimi a nekompletnimi daty se nelisi. Postup Ize proto doporucit jen v situaci,
kdy vyskyt chybéjicich udaji je jen maly, nebo pokud postupy ovéfujici charakter
chybéjicich tidaji MCAR nezpochybnily.

Jsou-li takto vynechanymi jednotkami napftiklad vétSinou muzi, nebot’ neudali
pfijem (bez ohledu na jeho vysi — mechanismus vzniku chybé&jicich udajii je MAR;
muzi maji vy$si uroven pifijml nez Zeny), nebo neudavaji-li pfijem vétSinou muzi
s nejvyssimi prijmy (NMAR), dojde k systematickému podhodnoceni urovné piijmda.
Jsou-li v takovém piipad¢ k dispozici informace o slozeni populace z hlediska
proménnych, jejichz tdaje datovy soubor obsahuje (zde kromé pohlavi napiiklad
vzdélani ¢i vékova skupina), pouzivaji se pro zmirnéni zkresleni vyvolaného chybeé-
jicimi jednotkami vahy.

Tento piistup je v praxi terénnich prizkum pomérné oblibeny. Vychazi
z jednoduché tvahy (Cochran, 1977): Na zaklad¢ pravdépodobnostniho vybéru
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z populace (o rozsahu N), jiz tvoii roztiidénim podle K kategorii n¢jaké proménné
K skupin o velikostech Ny, £ = 1, 2 ..., K, je analogicky roztfidén vzorek o rozsahu
n; velikost skupin ve vzorku je ni, £ = 1, 2 ..., K. Kazdou jednotku s &-tou kategorii
této proménné ve vzorku lze pak povazovat za reprezentanta Ny/n; takovych jednotek
v populaci, coz lze vyjadrit jako jeji vahu, naptiklad

N, N, _ _
wkznk/zk:ﬁkI/Zﬂkl. (1)
k k

N

Soucet vah wy se rovna jedné; alternativné po vynasobeni vyrazu (1) velikosti
vzorku se soucet vah rovna 7.

Uvedeny pfistup lze snadno modifikovat pravé pro ptipad vyskytu chybéjicich
udaji ve skupinach (Little a Rubin, 2002). Oznacime-li pocet disponibilnich udaju
ve skupin€ ry, pak jejich podil na rozsahu skupiny je f; = r/n; a vahu (1) 1ze upravit na

- 4N, N,
Wk:fk”kl/kaﬂklzrk/zrk- @
k k ko Tk

Stanoveni vah z hlediska ne pouze jednorozmérné, ale vicerozmérné struktury
populace vyzaduje znalost této struktury; avSak informace o slozeni populace maji
jen vzacné vicerozmérny charakter. Odhad této vicerozmérné struktury na zakladé
jednorozmérnych marginalnich rozdéleni (rating) lze realizovat napiiklad relativné
jednoduchym iteraénim postupem IPF (napi. Fienberg, 1970; Pecakova, 2011), kdy je
v podstaté libovolna vychozi struktura v cyklech itera¢nich krokd postupné piepoci-
tavana tak, aby odpovidala marginalnim rozdélenim jednotlivych uvazovanych veli¢in.

Nasledny vypocet vazenych odhadu je relativné jednoduchy, na rozdil od kompli-
kovaného stanoveni smérodatnych chyb takovych odhadt, které neusnadnuji ani
softwarové aplikace vazeni nabizejici. Pfislusné procedury totiz pouzivaji vahy
zpusobem, ktery vede k podhodnocovani smérodatnych chyb (Little a Rubin, 2002),
a postup lze tedy doporucit pouze v ptipad€, ze otazka presnosti potizenych odhadu je
podruzna.

Jako alternativa k vynechavani kompletnich jednotek s chybéjicimi tidaji se nabizi
analyza vSech disponibilnich dat, tj. selekce jednotek az v okamziku, kdy je provadén
vypocet statistik pro dvojice veli¢in a u nékterych jednotek jsou identifikovany
chybégjici udaje (napt. v SPSS volba Pairwise Deletion). Skutecnost, ze statistiky
jsou v tomto piipad€ pocitany a zobecnéni nasledné realizovana ze soubort o rizném
rozsahu, vSak ptisobi nejriznéjsi problémy, predev§im opét pii stanoveni smérodatnych
chyb. Postup také mize vést (zejména v ptipade silnych zavislosti mezi veli¢inami) az
k nepfijatelnym hodnotam korela¢nich koeficientli (mimo obor moznych hodnot), resp.
v pripad¢ vicerozmérnych uloh k nepfijatelnym kovarianénim maticim. Protoze nelze
predvidat, kdy analyza disponibilnich dat pfinese neadekvatni vysledky, nelze ji obecné
doporucit.
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3. Dopliiovani chybéjicich udajua

Vyse uvedené postupy riznym zpusobem jednotky s chybé&jicimi informacemi
eliminuji, coz mimo jiné nezadoucim zptisobem ovliviiuje (zmensuje) velikost vzorku.
V tomto sméru je vyhodnéjsi pokusit se chybg&jici udaje u jednotek dop/nit (imputovat).
Konvenc¢ni metody jednoduché imputace, tj. jednorazového doplnéni chybéjiciho
udaje hodnotou, kterou Ize v dané souvislosti povazovat za vhodnou ¢i rozumnou,
jsou zaloZeny na pouziti priméru, deterministického modelu, piipadné stochastického
regresniho modelu.

Pouziti priméru zjisténych hodnot ptislusné veli¢iny pro doplnéni jejich hodnot
chybéjicich mize vést ke zkreslenym odhadim (neplati-li MCAR), v kazdém ptipadé¢
pak vede k podhodnoceni jejich variability: do vypoctu jsou zahrnuty jednotky, které
(zdanlive) k variabilité veli¢iny nijak nepfispivaji. Pokud jde o zkoumdani vztahti mezi
veli¢inami, vede pouziti pramért pro doplnéni chybéjicich tdaji velicin ze stejného
divodu k podhodnoceni kovarianci. Zejména v ptipad¢ vyssiho podilu chybeéjicich
udaju tak opét nelze postup doporucit.

Variabilita veli¢iny s chybéjicimi udaji (napf. X;) mize souviset s jinymi
proménnymi z datové matice, jejichz hodnoty jsou znamy (X, Xz ..., X;; q < p).
Chybgjici udaje pak 1ze odvozovat prave od téchto znamych hodnot na zaklade¢ jedno-
duché linedrni regresni funkce

q
Xy=by+Y.bx, . 3)
=2

kde X, predstavuje odhadnutou hodnotu veli¢iny X pro i-tou jednotku se znamymi
hodnotami proménnych X>, Xz ..., X;; ¢ < p, kterou bude chybé&jici udaj nahrazen.
Parametry funkce (3) jsou odhadnuty metodou nejmensich ¢tvercd na zakladé téch
radkt v datové matici, které jsou kompletni. Kategoridlni proménné mohou byt
do rovnice zahrnuty prostfednictvim indikatort, napt. typu dummy.

Na zékladé regresni funkce jsou chybé&jici idaje odhadovéany jako podminéné
praméry. Postup je bezproblémovy, pouzijeme-li ho pro odhad napiiklad nahodné
chybgjicich vydaji na zaklad¢ znamych piijmt (MCAR). Jedna-li se vSak naptiklad
o odhad vydaji nahodné chybéjicich spise u nizsich piijmi (MAR), ptedpoklad
linearniho charakteru vztahu, jak zndmo, nemusi byt opravnény, predstavuje-li odhad
chybgjicich hodnot extrapolaci mimo rozpéti disponibilnich tdaji. A dale, vzhledem
k tomu, ze tento typ imputace nezohlediiuje variabilitu jednotlivych pozorovani
kolem podminéného priméru, dochézi opét k systematickému podhodnoceni sméro-
datnych chyb a az k nespravnym tsudkiim o populaci. Zahrnuti stochastické slozky z;
do regresniho modelu (3)

q
Xy=by+).bx, +z,, 4)
j=2

umoziuje prejit pfi nahrazovani chybéjiciho tdaje od podminéného priméru k jedné
podminéné hodnot¢, ndhodné vybrané z normdlniho rozdéleni s variabilitou odhad-
nutou rezidualnim rozptylem plynoucim z regrese X; na X», X3 ..., X;; g <p, zaloZené
na kompletnich datech (pfedpokladdme-li normalni rozdéleni s touto variabilitou
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a nulovou stfedni hodnotou u slozky z;). Posledné uvedeny postup, navrzeny pro
jednorozmérnou imputaci chybé&jicich hodnot, je podle Little a Rubin, 2002 z hlediska
usudki o populaci nejvyhodnéjsi, a to nejen v ptipadé, ze chybéjici udaje jsou MCAR,
ale 1 pro méné omezujici predpoklad MAR.

Vytky adresované konvencnim piistuptim k chybé&jicim datim motivuji studium
alternativnich metod feSeni této problematiky. VétSina z nich je zaloZena na vérohod-
nosti potfizenych dat za pfedpokladu existence n&jakého modelu. Lze fici, Ze dnes
vérohodnostni piistup i v této oblasti analyzy dat ptevlada jisté i proto, Ze vérohodnost
hraje dalezitou roli v bayesovské statistice, jez 1 v analyze datovych soubort s chybé-
jicimi tdaji nabyva na vyznamu.

Pouziti metody maximalni vérohodnosti vede k odhadiim parametri piedpo-
kladaného populacniho modelu, nepfinasi tedy nahradu za chybéjici udaje u jednot-
livych proménnych. Maximalné vérohodné odhady parametrti pfitom maji, jak znamo,
zadouci vlastnosti: jsou konzistentni, asymptoticky vydatné a asymptoticky normalni.
Existence chybé¢jicich dat pro jejich nalezeni samoziejmé predstavuje komplikaci;
v zé&vislosti na uvazovaném modelu k tomu tcelu slouzi tzv. EM algoritmus.

EM algoritmus lze popsat jako iterativni cyklus dvou krokt. Prvni z nich (M)
predstavuje pofizeni maximalné veérohodnych odhadlii parametrii predpokladaného
modelu z disponibilnich dat. Ve druhém kroku (E) jsou na zidklad¢ odhadnutych
parametrti a disponibilnich dat odhadnuty chybéjici udaje pottebné pro dalsi provedeni
kroku M atd. Postupu je vénovana v poslednich letech velka pozornost, nebot' umoziuje
dosahnout uspokojivych vysledkd i v pfipadé, ze data nejsou MCAR ani MAR —
podminkou je ov§em nalezeni odpovidajiciho modelu pro mechanismus vzniku chybé-
jicich udaju.

Pro spojité proménné je obvyklym vychodiskem pro realizaci vérohodnostniho
postupu predpoklad vicerozmérné normality. Za tohoto piredpokladu piedstavuji
zminéné dva kroky EM algoritmu

1. stanoveni vychozich hodnot vybérovych statistik (pramérd, rozptyll, kovarianci)

z disponibilnich dat;

2. pouziti téchto statistik k vypoctu parametrii regresnich rovnic vyjadfujicich
zavislosti mezi veli¢inami a odhad chybéjicich hodnot pro vSechny jednotky

a promeénné.

V dalsim cyklu jsou stanoveny nové hodnoty vybérovych statistik ze vSech
zjisténych 1 doplnénych daji, nové parametry rovnic atd. a kroky se opakuji, dokud
zména v odhadovanych parametrech neklesne pod stanovenou mez.

Vratme se nyni k mySlence nahrazovani chybéjicich udajl a pfipomeiime vytky,
které jsou adresovany metodam jednordzové imputace. S cilem vyuzit jeji jednoduchost
na jedné strané a naopak odstranit nedostatky na strané druhé vznikla metoda imputace
vicendsobné (MI). Metoda dosahuje odhad s vlastnostmi témét stejnymi jako metoda
maximalni vérohodnosti (obecné nejsou asymptoticky vydatné; Allison, 2009); pokud
jde o mechanismus vzniku chybéjicich dat, predpokladem je alespon MAR. Vyhodou
MI je jednoduchost, nevyhodou skutecnost, Ze imputované hodnoty jsou generovany
nahodné, coz vede v opakovanych aplikacich k riznym vysledkim.
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Vicenasobna imputace je obvykle realizovana metodou MCMC (Markov Chain
Monte Carlo); od algoritmu EM pro vicerozmérné normalni rozdéleni se postup lisi jen
zahrnutim nahodné slozky do regresni rovnice. Nahrazeni chybéjicich hodnot je pfitom
realizovano vicekrat, vystupem je pokazdé soubor s jinymi doplnénymi hodnotami.
Kazdy vytvoreny soubor tedy vede k ponékud odlisnym odhadiim parametrti populace,
které jsou nasledné zprimérovany. Pti uréeni jejich smérodatnych chyb je pak nutno
stanovit krom¢ prameéru jejich rozptyld (,,vnitini“ variability) také jejich rozptyl kolem
vypocteného primérného odhadu vyvolany opakovanim imputace (,,vné&j$i* varia-
bilitu); detailnéji Schafer a Olsen, 1998.

Potfebny pocet opakovani algoritmu zavisi na konkrétni tloze, na rozsahu
datového souboru, charakteru proménnych v ném a predevsim na podilu chybéjicich
udajii. Pokud neni pfili§ velky, postacuje i jen maly pocet opakovani algoritmu (pét)
k dosazeni relativné vydatnych odhadu.

4. Chybéjici udaje v souborech z dotaznikovych Setfeni

Predpoklad vicerozmérné normality v datovych souborech z terénnich prizkumu
realizovanych dotazovanim neni vétSinou piili§ realisticky. Méfitelné proménné jsou
v takovych datech v mensing, prevladaji proménné nominalni a ordinalni (tedy katego-
rialni). Modelovany jsou Cetnosti v p-rozmérné kontingen¢ni tabulce a uvazovana
rozdéleni jsou tedy nespojita.

Pro jejich rekapitulaci uvazujme p = 2, a tedy dvourozmérnou kontingencni
tabulku vzniklou tfidénim podle R kategorii veli¢iny X; = X a S kategorii veli¢iny X,
= Y (tato symbolika bude nyni vyhodngjsi). V ptipadé Xje k dispozici vSech n udaju,
v ptipad¢ YvSak m hodnot chybi — k dispozici je tedy n — m = r pozorovani (Tabulka 1).

Tabulka 1: Kontingenéni tabulka — symbolika

Udaje disponibilni > disp. chybéjici | celkem
y1 Y2 Ys lis m; Nj+
X1 11 l12 ris r+ ms N+
X2 r21 raz s roy ms Noy
XR I'r1 I'r2 I'rs IR+ mpg NR+
Iyj 44 ryo rss r m n

x; kategorie veliCiny X,
y; kategorie veli¢iny Y,
ry(i=12..,Rj=1,2 .. S)sdruzené cetnosti ziskané tfidénim disponibilnich dat,
m; Cetnosti tdaji chybéjicich v jednotlivych fadcich tabulky,
i+ Cetnosti v fadcich tabulky po odecteni poctu chybéjicich tdaju,
n;+ margindlni ¢etnosti fadkové,
r+; marginalni Cetnosti sloupcové;
Zr}j =I’;.+;I’;.+ +mi :nH_; ZI’;+ =7, Zmi =mir+m=n.
J i

1
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Pro vzorek (potizeny prostym ndhodnym vybérem) o rozsahu n, ktery neobsahuje
zadné chybéjici udaje o obou proménnych, kdy r; = ny;, plati:
- rozdéleni kazdé Cetnosti n; v tabulce je binomické s parametry n a m;, stfedni
hodnotou nm; a rozptylem nm;(1 — m;);

- Cetnosti n; nejsou vzajemné nezavislé (protoze XXn; = n), jejich kovariance
jsou — nm;m; ;s

- rozdéleni marginalnich cetnosti n;. = r4 + m; jsou multinomicka s parametry
n,mi+,

- pro Z n; =r, jsou podminénd rozdéleni n;1, np, ..., nis v jednotlivych fadcich
J

kontingenéni tabulky nezavisld multinomicka s parametry n;:, m;| ;= m;/ ms;

- rozdéleni R x § Cetnosti v tabulce je multinomické s parametry n,m1, @2, ...,
Tzs (napt. Jobson, 1992; Agresti, 2002).

Hodlame-li metodou maximalni vérohodnosti odhadnout parametry multino-
mického rozdélenimy, i=1,2...,Raj=1,2 ..., S pro nekompletni udaje v Tabulce 1,
1ze na zéklad¢ faktorizace vérohodnosti (Little a Rubin, 2002) vyjadfit odhad parametra
pomérné jednoduchym zptisobem:

s _hotm T o+ nm,
Ty =, =— — =T - ®)
n ., n

Cetnosti jednotek s chybg&jicimi tidaji se tak rozdéluji do jednotlivych poli v kontin-
gencni tabulce proporcné podle toho, jak se podili ¢etnost v ptislusném poli na rozsahu
vzorku bez jednotek s chybé&jicimi udaji.

Popsany relativné jednoduchy postup Ize analogicky rozsitit na vétsi pocet
proménnych, a tedy rozmérti kontingen¢ni tabulky, ov§em za podminky, ze chybé&jici
udaje maji monoténni charakter. To znamena, pokud tfidime podle proménnych Xj,
Xo, X5 atd., ze chybéjici udaj naptiklad u proménné X, znamena chybé&jici udaje také
u vSech nasledujicich proménnych.

Pro ilustraci uvedeného postupu pouzijeme data v Tabulce 2. Hodldme zkoumat
zavislost ochoty zdkaznika firmy piejit na novou znacku nealkoholického napoje
(alternativni proménna; ano, ne) na pohlavi a véku (tfi vékové skupiny). Tabulka 2
obsahuje simulovana data (Pecakova, 2011), k nimz byly pfipojeny dalsi jednotky tak,
aby jejich chybg&jici idaje mély monotonni charakter. Rozsah vybérového souboru je
312 dotazanych osob (piedpokladame prosty nahodny vybér s vracenim z rozsahlé
populace).

Pohlavi je u vS§ech dotdzanych zndmo. Chybé&jici udaje splituji podminku monotén-
nosti; u 51 osob chybi pouze odpovéd’ na otazku ohledné znacky; 31 osob, které
neuvedly vek, neuvedlo ani odpoveéd’ ohledné znacky.

Zen je celkem 160, z toho 134 uvedlo vék (86 v prvni, 23 ve druhé a 25 ve tfeti
veékové skupin€). Z 86 Zen v prvni vékové skupiné odpovédélo na otazku ohledné
nealkoholického napoje 70 (z toho 45 kladn¢), ve druhé vékové skupiné z23 odpovédélo
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Tabulka 2: Data

veék | vek Il vek I
zena muz Zena muz zena muz
ano 45 28 3 24 3 21 124
ne 25 5 14 25 14 23 106
celkem 70 33 17 49 17 44 230
g?{a%?éﬂ 16 5 6 6 8 10 51
chybéjici vék 26 zen 5 muzd 31
celkem 312

Zdroj: Pecakova, 2011

17 (3 kladn¢) a ve tieti v€kové skupiné z 25 odpovédélo rovnéz 17 (a z toho 3 kladng¢).
Potom odhad parametru pro Zeny v prvni vékové skupiné odpovidajici ano je:

. 160 86 45 _
ﬂ-z“ll
312 134 70

Analogicky pro muze v prvni vékové skupiné parametr odhadneme jako
. 152 38 28

Ao =22 20,107
312 147 33

Obdobnym zpiisobem potizené odhady vSech parametrii multinomického rozdéleni
metodou maximalni vérohodnosti obsahuje Tabulka 3; vysledné Cetnosti pak Tabulka 4.

Tabulka 3: Odhadnuté parametry

vék | vek I vek Il
zena muz zena muz zena muz celkem
ano 0,211 0,107 0,016 0,089 0,017 0,085 0,525
ne 0,118 0,019 0,072 0,093 0,079 0,094 0,475
celkem 0,329 0,126 0,088 0,182 0,096 0,179 1,000
Zdroj: vlastni vypocet
Tabulka 4: Odhadnuté ¢etnosti
vek | veék Il vek Il
zena muz zena muz zena muz celkem
ano 65,9 33,4 5,0 27,8 53 26,5 163,9
ne 36,8 5,9 22,5 29,0 24,6 29,3 148,1
celkem 102,7 39,3 27,5 56,8 29,9 55,8 312

Zdroj: vlastni vypocet
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V dotaznikovych Setfenich monoténni charakter chybéjicich dat neni pfilis
realny. Odhad parametri multinomického rozdéleni 1ze pak realizovat EM algoritmem
v iteracnich krocich. Nejprve jsou na zakladé struktury kompletnich dat odhadnuty
podminéné pravdépodobnosti prislusnosti nekompletnich jednotek k polim v tabulce
a jednotky jsou zatfidény. Zvysi se tak pivodni Cetnosti a pozméni struktura vychozi
kontingen¢ni tabulky. Znovu je proveden odhad podminénych pravdépodobnosti
a opraveny cetnosti atd. Algoritmus se ukonci, pokud dal§i zmény jiZ nejsou podstatné.

Pro nazornost nyni ke kompletnim jednotkam v Tabulce 2 pfipojime chybéjici
udaje tak, aby nemély monotonni charakter, a provedeme opét odhad parametri, resp.
vypocet prislusnych cetnosti.

Tabulka 5: Obecny charakter chybéjicich dat

veék | vek Il vek Il celkem chyb. vek
zena muz | zena muz | zena  muz Z+m
ano 45 28 3 24 3 21 51+ 73 20
ne 25 5 14 25 14 23 53 + 53 3 2
celkem 70 33 17 49 17 44 230 23
s |0 2o o]o o] s
celkem 312

Zdroj: vlastni vypocty

Naptiklad pro zeny v prvni vékové skupiné odpovidajici ano dostavame
45

Ny, =45+§-20+

5

B 16=729
70

pro muze v prvni vékové skupin€ odpovidajici ano dostavame

2

8

28

iy =28+ 22642052346

atd. Z Tabulky 6 vyplyva, ze staci dva kroky; zmény v Cetnostech jsou velmi malé
a pokracovat dale v jejich pfepocitavani neni nutné.

Tabulka 6: Opravené cetnosti

vek | vek Il vek I
krok Zena muz | zena muz | Zena  muz zZ+m celkem
| ano 72,9 34,6 52 28,9 5,6 27,5 83,7 + 91,0 174,7
ne 32,2 59 19,7 29,0 21,4 29,1 73,3 + 64,0 137,3
celkem 105,1 40,5 24,9 57,9 27,0 56,6 312
I ano 73,5 34,5 55 28,9 6,0 27,7 85,0 + 91,1 176,1
ne 31,2 59 19,6 28,9 21,2 29,1 72,0 + 63,9 135,9
celkem 104,7 40,4 25,1 57,8 27,2 56,8 312

Zdroj: vlastni vypocty
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Pokud jde o mechanismus vzniku chybéjicich udaja, nejspis neptijde o MCAR:
zda se, ze tendenci neuvadét veék maji spiSe zeny. Zvl1aste starsi zeny maji také tendenci
napoj odmitnout. V SPSS orientacné provedeny Littleho test (Little, 1988) ptedpoklad
MCAR zamitl; proménné vSak podminky pouziti testu nespliuji. Otazkou je vSak
i neovétitelny predpoklad MAR. Zda se totiz, ze veék chybi spise u starSich zen, které
na otazku ohledné znacky odpovidaji ano. Pokud jsou vSak chybéjici udaje NMAR, je
podminkou pouziti metody maximalni vérohodnosti pfi feseni jejich vyskytu, jak jsme
jiz konstatovali, nejen stanoveni pravdépodobnostniho modelu pro v§echny proménné
v datové matici, ale také modelu pro mechanismus jejich vzniku.

Vvt

systémy — z prvni skupiny uved'me SPSS, SAS, MPLUS ¢i SOLAS, z druhé predevs§im
R. Systém SPSS, ktery je v analyze dat z dotaznikovych Setfeni pouzivan patrné
nejcastéji, umoziuje v ramci procedury Multiple Imputation doplnovani chybéjicich
udaji u konkrétnich jednotek; pro kategorialni proménné je pfitom pouzita logisticka,
nikoliv linedrni regrese, a jak z oznaCeni procedury vyplyva, 1ze imputaci dat realizovat
jako vicenasobnou.

Tabulka 7: Srovnani vysledku EM algoritmu a vicenasobné imputace

vek | vek Il vek Il
metoda zena muz zena muz zena muz celkem
EM ano 65,9 33,4 5,0 27,8 53 26,5 163,9
ne 36,8 59 22,5 29,0 24,6 29,3 148,1
celkem 102,7 39,3 27,5 56,8 29,9 55,8 312
MI ano 66,0 33,6 6,4 27,8 5,4 28 167,2
ne 37,6 5,8 21,6 28 23 28,8 144.,8
celkem 103,6 39,4 28,0 558 | 284 56,8 312

Zdroj: vlastni vypocty

V SPSS (verze 18) jsme realizovali vicenasobnou imputaci (MI; pétindsobné
opakovéni) pro data z Tabulky 2 a provedli tfidéni jednotek. Tabulka 7 porovnava
vysledky aplikace EM algoritmu a vicenasobné imputace. Analogické srovnani pro
data z Tabulky 5 obsahuje Tabulka 8.

Tabulka 8: Srovnani vysledku EM algoritmu a vicendasobné imputace

vek | vek Il vek I
metoda zena muz zena muz zena muz celkem
EM ano 73,5 34,5 55 28,9 6,0 27,7 176,1
ne 31,2 59 19,6 28,9 21,2 29,1 135,9
celkem 104,7 40,4 25,1 57,8 27,2 56,8 312
Ml ano 71,8 35,2 6,6 30,2 6,6 28,2 178,6
ne 31,0 6,0 20,2 27,0 20,8 28,4 133,4
celkem 102,8 41,2 26,8 57,2 27,4 56,6 312

Zdroj: vlastni vypocty
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Vysledky se v obou piipadech od sebe piilis nelisi. Rozvrzenim jednotek s chybé-
jicimi udaji do kontingenc¢ni tabulky se zvétsil rozsah souboru, ktery mizeme vyuzit
pro analyzu. To je pozitivni disledek pro realizaci induktivnich usudki, které jsou
v analyze kategorialnich dat casto zalozeny na asymptotickych rozdélenich.

Zavér

Chybgjici data jsou natolik béznou soucasti datovych soubort, ze jejich vyskyt byva
podceniovan. Obvykle jsou jednotky s chybéjicimi tdaji vypoustény z analyzy bez
ohledu na mechanismus, jaky chybé&jici data generuje. Jsou-li k dispozici informace
o populaci, je nutno do urcité miry korigovat neptiznivé dusledky takového postupu
konstrukei vah. Stanoveni smérodatnych chyb nasledné realizovanych odhadu je vsak
problematické.

Metody dopliiovani chybé&jicich tidaji jsou pochopitelné zavislé na charakteru
proménnych v datové matici. Dotaznikova Setfeni generuji prevazné kategorialni data.
Primér nebo regresni odhady na zaklad¢ linearni regresni funkce tak nelze pro nahradu
chybgjicich kategorialnich dat pouzit; jako alternativa se nabizi logisticka regrese.
Obecné vsak jednorazova aplikace regrese pripada v uvahu pouze v ptipadé chybé-
jicich udaji MCAR a vede k podhodnocovani smérodatnych chyb.

Parametry modelu pro nekompletni data tfidéna do kontingencni tabulky lze
odhadnout metodou maximalni vé€rohodnosti, pokud jsou chybé&jici tdaje MCAR ¢i
MAR a pokud maji monoténni charakter; druhy pfedpoklad neni pfili§ realisticky,
obvykle je nutno odhad realizovat s vyuzitim EM algoritmu. Postup je pouzitelny
1 v ptipadé, ze chybé&jici udaje jsou NMAR, je vSak nutno najit model pro mechanismus
jejich vzniku.

Vysledky srovnatelné s aplikaci EM algoritmu (a s podobnymi vlastnostmi odhadit)
poskytuje vicenasobna imputace. S vyuzitim vhodného softwaru l1ze dosahnout relativné
vysokého poctu opakovani, chybé&jici idaje doplnit a zvétsit tak rozsah souboru, ktery
mulzeme vyuZzit pro analyzu. Zejména v piipad¢ vicerozmérného tiidéni je to velmi
zadouci.

Zpusob vyuziti vérohodnosti a zejména metod vicenasobné imputace pfi
modelovani chyb¢jicich dat ma blizko k bayesovské statistice. Nutno konstatovat, Ze
prameny, které jsou dnes v této oblasti povazovany za kli¢ové (napf. Little a Rubin,
2002), se v mnohém o bayesovsky piistup opiraji.
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PROBLEM OF MISSING DATA IN QUESTIONNAIRE SURVEYS

Abstract: Aimost any data set can be encountered to the problem of missing data; it is
well known in the phenomena relating to people populations and researched in sample
surveys. In recent decades, the issue of missing data received considerable attention,
because the simple omission of units, for which data are lacking, from the analysis may
lead to erroneous conclusions. The approach that accepts the existence of missing
data through the modification of the probabilities of units selection with probabilities
of obtaining data on them, leads to the construction and use of the weights. Different
solution lies in filling in missing data. Using the arithmetic mean or a regression function,
recommended for this purpose before, leads at the relevant variables at least to an under-
estimation of variability; furthermore, it is applicable only for measurable variables. Alterna-
tive approaches to missing data are based on the likelihood of collected data assuming
some model. Two directions of their development can be distinguished again, estimating
population parameters without imputation of missing data on the one hand (EM algorithm)
and multiple imputation methods on the other.

Key words: sample surveys, missing data, categorical data, data imputation
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