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Annotatsioon

Loputdd eesmirgiks on jouda meetodini, millega on vdimalik tuvastada andmete
puudumise mehhanismi, ning leida parim meetod puudumismehhanismide

imputeerimiseks.

Puudumismehhanismide tuvastamise meetodi vilja tootamiseks eemaldatakse téielikest
andmestikest andmeid vastavalt puudumismehhanismi definitsioonile ning uuritakse

seoseid tekkinud linklikes andmestikes.

Parima meetod puudumismehhanismi imputeerimiseks leitakse eelnevalt tekitatud

liinklike andmestike imputeerimisel ning vordlemisel algsete andmetega.

Too  kirjutamisel ~ valminud  skriptid  leiab  Githubi  repositooriumist

https://github.com/MargusSalk/missing-data.

Loputdd on kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 34 lehekiiljel, 5 peatiikki, 17

joonist, 13 koodindidet.


https://github.com/MargusSalk/missing-data

Abstract
Detecting missing data mechanism for incomplete datasets

and its applications for imputation

The aim of this thesis is to formulate a method, which could be used to detect missing
data mechanism, and to decide on which imputation method is the most fitting for each

missing mechanism.

Data from complete datasets are removed according to missing data mechanism
definitions. Relations between attributes in these incomplete datasets are analyzed to

work out a method for discovering missing data mechanisms.

Best imputation methods for different mechanisms are chosen by their performance on
previously created incomplete datasets. Results are validated by comparing original and

imputed data.

Scripts created as a result of this thesis are available on Github,
https://github.com/MargusSalk/missing-data.

The thesis is in Estonian and contains 34 pages of text, 5 chapters, 17 figures, 13 code

examples.


https://github.com/MargusSalk/missing-data

Liihendite ja moistete sonastik

MCAR Missing Completely at Random, puudub téiesti juhuslikult
MAR Missing at Random, puudub juhuslikult

MNAR Missing Not at Random, puudub mittejuhuslikult
Imputeerimine puuduvate viartuste asendamine sobivate asendusvairtustega
MICE Multivariate Imputation by Chained Equations — mitmekordse

imputeerimise algoritm

pmm Predictive Mean Matching — imputeerimismeetod, ennustatava
keskmisega sobitamine
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1 Sissejuhatus

Andmestike tootlemisel on {iheks olulisemaks probleemiks puuduvad andmed.
Automaatne lahendus  puuduvate  andmetega  tegelemiseks  kiirendaks

andmetdotlusprotsesse ning aitaks ressursse kokku hoida.

1.1 Taust ja probleem

Kuna puuduvad andmed on teaduslikes andmestikes tavaline ndhtus ning tihti véltimatu
[1], siis andmetega to6tades on oluline arvesse votta ka puuduvaid védrtuseid. Andmete
puudumise pohjused voivad tuleneda néiteks juhuslikest eksimustest andmete korjamisel,
kindlat patsienti mittepuudutavast kiisimusest voi patsiendi otsusest jétta kiisimusele
vastamata [2]. Olenemata sellest, et tegu on vdga levinud probleemiga, tegeletakse
puuduvate andmetega iildiselt lihtsakoelistel meetoditel, mis vdivad anda kallutatud

16pptulemusi [3].

1.2 Eesmiirgid

T66 esimeseks eesmirgiks on vilja tootada meetod, millega tuvastada puuduvate
andmete mehhanismi. Meetod peaks mehhanismi otsustama puuduvate andmete

esinemise ning teiste tunnuste vairtuste vahelise seoste pohjal.

Teiseks eesmirgiks on leida iga mehhanismi jaoks meetod, millega neid tShus

imputeerida (puuduvate véartuste asendamine sobivate asendusvéadrtustega) oleks.

Mbdlemad oleks eelduseks puuduvate andmetega tegelemise automatiseerimiseks.

1.3 Metoodika

Puuduvate andmete mehhanismi tuvastamiseks uuritakse andmestiku erinevate tunnuste
puuduvate vidrtuste ilmnemise seost teiste vaartustega. Erinevate mehhanismide kohta
luuakse néditeandmestikud — valitakse tdielik andmestik ning kustutatakse sobival viisil

védrtused. Nditeandmestikud on hea pohi, mille pealt on voimalik uurimise tulemusena
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valida puudumismehhanismide tuvastamise meetod. Lisaks luuakse niiteandmestike
poordprojekteerimisel meetodid, millega imputeerimine annab iga mehhanismi kohta

tdpseimad tulemused.

Tulemuse  kontrollimiseks  analiilisitakse  algseid  nditeandmestikke  ning

poordprojekteerimisel imputeeritud andmestikke.

11



2 Teoreetiline tilevaade

2.1 Puuduvate andmete mehhanismid

Rubin [4] esmalt kirjeldas ning jagas erinevaid andme puudumise tiiiipe nende tekkimise
protsessi jargi. Hiljem tekkis neist kolm puuduvate andmetega tegelemisel iildkasutatavat
maistet: Missing Completely at Random (MCAR), Missing at Random (MAR) ja Missing
Not at Random (MNAR).

2.1.1 MAR

MAR on vdhem rangem puuduvate andmete mehhanism. Puuduv véirtus vaib olla
soltuvuses vaadeldud muutujatest, aga mitte puuduvast vaartusest endast. Patsientide
pikaajalisel ravil voib juhtuda niiteks, et patsient ei ole motiveeritud meditsiinilisse

kontrolli tulema terviseprobleemide puudumise tottu. [1] [5]

2.1.2 MCAR

MCAR on MAR erijuhtum [5] ning puuduvate andmete tugevaimaks eelduseks [1].
Puuduv véirtus ei sdltu jalgitavast parameetrist ega véartusest endast. MCAR el muuda
andmete analiiisi tulemusi, kuna puuduvad andmed esinevad sama jaotusega kui
olemasolevad andmed [1] ning viimaseid vOib pidada suvaliseks alamhulgaks
hiipoteetilisest terviklikust andmestikust [6]. Meditsiinilistes domeenides voib tekkida

MCAR juhtum néiteks hooletusest voi probleemidega andmete edastamisel.

2.1.3 MNAR

Kolmandasse puuduvate andmete mehhanismi kategooriasse kuulub MNAR. Sellel juhul
sOltub véirtuse puudumine védrtusest endast ning seda peetakse viartusliku info
kaotamise tGttu mitte-ignoreeritavaks [7]. Naiteks siirdatud neeruga patsiendil ei

moddetud kreatiniini taset siirdeelundi hiilgamise tottu.
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2.2 Puudumismehhanismi tuvastamine

Puudumismehhanismi tuvastamiseks luuakse nditeandmestikud iga mehhanismi kohta,
uuritakse neid, nendes esinevaid seoseid ning tehakse jareldused, mille pdhjal luuakse
meetod mehhanismide tuvastamiseks. Seoste tuvastamisest tdpsemalt peatiikis 2.4 ning

ndidete loomisest peatiikis 3.2.

2.3 Meetodid puuduvate viirtustega tegelemiseks

Voimalused puuduvate andmetega tegelemiseks ulatuvad liinkliku  objekti
ignoreerimisest erinevate imputeerimismeetoditeni. Jargnevalt tuuakse vilja mdningad

tahtsamad meetodid.

2.3.1 Tiieliku juhtumi analiiiis (Complete Case Analysis)

Koige lihtsam viis puuduvate andmetega tegelemiseks on kustutada liinklikud read.
Meetodi tugevaks kiiljeks on selle kasutamise lihtsus [1] ja norkadeks kiilgedeks voib

pidada infokadu ning potentsiaalselt kallutatud tulemusi [1] .

2.3.2 Saadaoleva juhtumi analiiiis (Available Case Analysis)

Olemasolevate juhtude analiiiis on tdielikust vihem rangem. Kui analiiiisitakse alamhulka
andmeid, vaadeldakse koiki juhtumeid tdielike alamhulkadega [1]. Ei ignoreerita
juhtumeid, mille puuduvad véirtused ei ole uurimisobjektiks. Peetakse véiksema

statistilise vOimsuse kao tottu tdieliku juhtumi analiiiisist paremaks valikuks [8].

2.3.3 Uhekordne tingimusteta imputeerimine keskmisega (Single Unconditional

Mean Imputation)

Leitakse olemasolevate viirtuste keskmine ja tdidetakse sellega koik liingad [1].
Olemuselt on meetod védga lihtne, kuid sel esineb mitmeid puuduseid: imputeeritud
tunnuse dispersioon vidheneb [8], samas kui tdpsust hinnatakse iile [8], ja antud meetodi

tulemused on alati kallutatud [1].

2.3.4 Uhekordne tingimustega imputeerimine keskmisega (Single Conditional

Mean Imputation)

Eelneva meetodi edasiarendus kasutab imputeerimiseks tingimuslikku keskmist.

Arvutatakse erinevad keskmised soltuvalt teise tunnuse vaértusest [1]. SGltuvate tunnuste
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valik ei ole triviaalne ning nduab teadmisi domeenist, et olla efektiivne lahendus [1].
Lisaks véheneb ka selle meetodi kasutamisel imputeeritud tunnuse variatsioon, kuigi

viahem kui tingimusteta keskmisega imputeerides [8].

2.3.5 Ennustatava keskmisega sobitamine (Predictive Mean Matching — pmm)

Sobitab puuduva vairtuse olemasoleva véirtusega, millel on 1dhim ennustatav keskmine
[9]. Ennustuste leidmiseks kasutatakse lineaarset regressiooni [9]. Meetod jaab norgaks
andmestikes, kus puuduval vaddrtusega andmetel ei ole andmestikus sarnaseid naabreid,
mille pealt ennustused luua [10]. Meetod on populaarne mitmekordse imputatsiooni

algoritmides, mis kasutavad seda pidevate tunnuste imputeerimisel vaikemeetodina [10].

2.3.6 Mitmekordne imputatsioon (Multiple Imputation)

Erinevalt eelnevalt mainitud meetoditele, ehitatakse antud meetodiga mitu voimalikku
imputeeritud andmestikku [1]. Iga andmestikku analiiiisitakse ning viimaks koondatakse
tulemus iheks tervikuks [1] [8]. Kallutatud tulemusi vélditakse kasutades

regressioonanaliiiisi [1].

2.3.7 Maksimaalse toeniiosuse meetod (Maximum Likelihood - ML)

Vastupidiselt eelnevatele ei tdida maksimaalse tdendosuse meetod liinkasid andmestikes
vaid pakub olulised hinnangud regressioonimudelitele [1]. ML meetodid peaks nii
MCAR kui ka MAR juhtude puhul andma kallutamata tulemusi [11] ning lisaks on ML
meetodid MCAR puhul tGhusamad kui nditeks tdieliku (2.3.1) ja saadaoleva (2.3.2)

juhtumi analiiiisi meetodid [6].

2.3.8 Sega-mustri mudel (Pattern-Mixture Model)

Antud meetodi jaoks vOib puuduvate andmete mehhanism jddda tuvastamata, selle asemel
kasutatakse erinevate mustrite segu puuduvate andmete kirjeldamiseks [1]. Mustrite
loomine nduab aga palju domeenispetsiifilisi teadmisi ning seetdttu jadb antud meetod

t00 skoobist vilja.

2.3.9 Sobiva meetodi valik

Koik eelmainitud meetodid sobivad tegelemiseks MCAR puudumismehhanismiga ning
MAR jaoks sobivad iihekordne tingimustega imputeerimine keskmisega, mitmekordne

imputatsioon, maksimaalse tdendosuse meetod ja sega-mustri mudel [1]. MNAR puhul
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on koige praktilisem sega-mustri mudel [1] ja teatud modifitseerimisega mitmekordne
imputeerimine [12].

Toos kasutatakse mitmekordset imputeerimise paketti ning meetod imputeerimiseks
valitakse vastavalt puudumismehhanismiga sobivusele. Tapsemalt paketi valikust

peatiikis 4.1.

2.4 Seoste tuvastamine

Tunnustevaheliste seoste hindamiseks kasutatakse erinevat tiilipi korrelatsioonikordaja
hindamise viise — lineaarne, polithoorne ning poliiseriaalne. Kahe arvulise tunnuse
vahelise seose arvutamiseks kasutatakse lineaarset ehk Pearsoni korrelatsioonikoefitsienti
[13], arvulise ning jéarjestatud kategoorilise tunnuse vahelise seose jaoks poliiseriaalset
korrelatsioonikoefitsienti [14] ja kahe jarjestatud kategoorilise tunnuse vahelise seose

jaoks poliihoorset korrelatsioonikoefitsienti [15].

Puuduvate andmete esinemise ning teiste tunnuste vairtuste vahelise seose leidmiseks
viiakse uuritava tunnuse véirtused binaarkujule [16] — puuduv véirtus asendatakse
védrtusega 1, olemasolev védrtusega 0. Jargnev meetod (Koodindide 1) realiseerib sellise
modifitseerimise R-is ning t60s leiab see kasutust nditeandmestike modifitseerimisel

peatiikis 3.2.

missing to_binary <- function(dat, attr) {
if (class(dat[,attr]) ==’ factor’) {
dat[, attr] <- as.character(dat[, attr]);
}
dat[, attr][!is.na(dat[, attr])] <- 0;
dat[, attr][is.na(dat[,attr])] <- 1;
x[, attr] <- as.factor (x[,attr]);
return(dat) ;

}

modified data <- missing to_binary(initial_data, attribute_modified)

Koodindide 1 - puuduvate andmetega tunnus binaarkujule
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2.4.1 Jarjestamata kategoorilised tunnused

Jarjestamata kategooriliste tunnustega on seose leidmine raskendatud. Kui tunnust
»dugu® voimalike vaidrtustega ,,M* ja ,,F* on voimalik kisitleda jirjestatud suurusena

vaartustega 0 ja 1, siis suurem hulk véimalikke véartuseid nduavad teistsugust lahendust.

Antud probleemi lahendamiseks teisendatakse kategooriliste tunnuste erinevad véirtused
eraldi toevairtustunnusteks. Eelnevalt vdlja toodud néitest saaks pérast teisendamist kaks

eraldi tunnust — ,,Sugu.M* ja ,,Sugu.F* véartustega 0 ja 1.

Koodindide 2 niitab kategooriliste tunnuste (v.a uuritav) muutmist tdevéartustunnusteks.

# removing attribute_modified from dataset and converting other factor variables to
dummies

attr_modified_col <- select(dat, get(attribute_modified))

other_columns <- select(dat, —(get(attribute modified)))

other_columns <-— dummy. data. frame (other_columns, dummy.class="factor”, sep="."
fun=as. factor)

# add the two together

dataWithDummies <- cbind(attr_modified_col, other_columns)

Koodinidide 2 - kategoorilised tunnused tdevaartustunnusteks
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3 Puudumismehhanismi tuvastamine

3.1 Tehnoloogia

Arenduseks valiti R programmeerimiskeel. R on keel ja keskkond statistilistele
arvutustele ning graafikale [17]. Antud keskkonnas on olemas sobivad vdimalused
andmete ning puuduvate véirtustega tegelemiseks. Lisaks on R-ile loodud hulgaliselt

tarkvarapakette, mis t66 sooritamisel kasuks tulevad.

3.2 Niaidete konstrueerimine

Nagu kirjeldatud peatiikis 1.3 on niiteandmestikel t60s kaks eesmirki - andmestike
uurimisel leida moodus, kuidas tuvastada erinevaid puudumismehhanisme, ning
imputeerimismeetodite valideerimine vorreldes esialgset andmestiku imputeeritud

andmestikuga.

Niidete puhul kasutatakse merikdrvade andmebaasil, mis sisaldab kategoorilisi ja

numbrilisi tunnuseid. Andmestikus on 9 tunnust ning 4177 Kirjet.

3.2.1 MCAR

MCAR mehhanismi nditeandmestiku jaoks kustutatakse valitud atribuudi vairtuseid
tdiesti juhuslikult kogu andmestiku ulatuses. Sel juhul ei soltu puuduva véirtuse
esinemise tdendosus vairtusest endast ega teiste atribuutide vairtustest. Eelnimetatud on

ka MCAR mehhanismi eelduseks.

Nagu jargnevalt ndidatud (Koodindide 3), kustutatakse 5 protsendil tunnuse Diameter

vadrtuseid. Kustutatava vaartuse indeks valitakse kogu andmestiku ulatusest.

L https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/abalone/
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p < b #ipercentage of missing values added
attribute_modified <- ’'Diameter’
amount_removed <- as. integer (nrow (datMCAR) *p/100)

datMCAR[sample (1:nrow (datMCAR), amount_removed), attribute_modified] <- NA

Koodindide 3 - MCAR puuduvate véirtuste loomine

Jooniselt (Joonis 1) on ndha korrelatsioonimaatriksi iiht rida, mis puudutab tunnust
Diameter. Kuvatakse tunnuse puuduvate vaartuste esinemise ning teiste tunnuste vahelist
korrelatsiooni. Kategooriline tunnus Sex on jagatud kolmeks tdoevaartustunnuseks, nagu
on Kirjeldatud peatiikis 2.4.1. Puuduvate vairtuste esinemine ei oma tugevat

korrelatsiooni teiste tunnustega.

Diameter Sex.F Sex.I Sex.M
1.00000000 0.04430123 0.02647049 -0.07051720
Length Ht whole_wt shucked_wt
0.03916878 0.03594862 0.03710299 0.04272286
Viscera_wt Shell_wt rRings

0.04162520 0.02987703 -0.03915915

Joonis 1 - MCAR korrelatsioonikoefitsiendid
3.2.2 MAR

MAR puhul tuleb silmas pidada, et andmete puudumise ning teiste tunnuste véartuste
vahel oleks piisavalt tugev seos. Lihtne variant on vdimalik ehitada vdttes soltuvaks

kategooriliste vadrtustega tunnuse.

MAR néites kustutatakse 15 protsenti tunnuse Diameter vaartuseid juhul, kui tunnuse Sex

védrtus on "M’ (Koodindide 4).

p <- 15 #Hpercentage of missing values added

attribute_modified <~ ‘Diameter’

related_attribute <~ ‘Sex’

related_attribute_value <~ ‘W’

amount_removed <- as. integer (length(which(datMAR[, related_attribute] ==
related_attribute_value))*p/100)

datMAR[sample (which(datMAR[, related_attribute] == related_attribute_value),

amount_removed), attribute_modified] <- NA

Koodindide 4 - MAR puuduvate vairtuste loomine
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Joonis 2 kujutatab MAR néite puuduvate vaartuste korrelatsioonimaatriksit vordluses
teiste tunnustega. Puuduvad andmed sisestati vaid Sex vairtuse "M’ puhul ning seetottu
esineb ka genereeritud Sex.M tunnusega viga tugev ning Sex.F ja Sex.I puhul negatiivne
korrelatsioon. Teiste tunnustega tugev korrelatsioon puudub, kuid on siiski suurem, Kui
MCAR ndites juhuslikult sisestatud puuduvate véartustega. Pohjus voib tuleneda isaste

isendite keskmiselt suuremas kaalus ning kasvus.

Diameter Sex.F Sex. I Sex.M
1.0000000 -0.6104089 -0.5568154 0.9B846808
Length Ht  whole_wt shucked_wt
0.1610165 0.1387077 0.1729698 0.1665838
Viscera_wt shell_wt Rings

0.1705228 0.1609244 0.1573455

Joonis 2 - MAR Kkorrelatsioonikoefitsiendid
3.2.3 MNAR

Valitakse andmestikus tunnus, mille vairtuseid kustutatakse soltuvalt vairtustest endist.

MNAR niites kustutatakse 20 protsenti Diameter véartuseid, mis iiletavad kiinnise 0.5
(Koodindide 5).

p <~ 20 #percentage of missing values added
attribute_modified <- ’Diameter’
threshold <= 0.5 # point from which we start removing values
amount_removed <- as. integer (length (which (

datMNAR[, attribute_modified] > threshold))*p/100)
datMNAR[sample (which (datMNAR[, attribute_modified] > threshold),

amount_removed), attribute_modified] <- NA

Koodindide 5 - MNAR puuduvate andmete loomine

Joonisel (Joonis 3) on toodud MNAR nidite puuduvate véirtuste esinemise
korrelatsioonikoefitsiendid. Koefitsiendid on suhteliselt suured, sest andmestikus
esinevad tunnused on omavahel seotud — suurema diameetriga isenditel on ka reeglina

teised moodud suuremad.
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Diameter Sex.F Sex. I Sex.M
1.0000000 0.2597816 -0.5391113 0.2034109
Length Ht  whole_wt sShucked_wt
0.5484956 0.4730804 0.6813970 0.6547707
viscera_wt  shell_wt Rings
0.6481038 0.6494325 0.3427481

Joonis 3 - MNAR korrelatsioonikoefitsiendid

3.2.4 Katsed alternatiivse andmestiku ning tunnustega

Lisaks merikdrvade andmestikule tehakse vordluseks moningad katsed veinikvaliteedit

andmestikuga, milles on 12 tunnust ning 1599 kirjet.

Kdigepealt tehakse veiniandmestiku katsed ldbi kasutades sarnaseid andmetiilipe, mis

eelnevates valitud (uuritavaks on numbriline pidev suurus). Seejérel proovitakse katseid

kasutades uuritavana kategoorilist tunnust. Andmestikus on kategooriline tunnus quality,

mis katsetes tdevaartustunnusteks teisendatakse.

Esimesed katsed tehakse kasutades uuritavana tunnust alcohol. Korrelatsioonimaatriksi

realt (Joonis 4) ndeb, et MCAR puhul on

korrelatsioonikoefitsiendid vordlemisi vaikesed.

alcohol fixed.acidity volatile. acidity

1. 00000000 0.01576096 -0.02068759

chlorides free.sulfur.dioxide total.sulfur.dioxide

-0.04660387 -0.01874991 0.02518806

sulphates quality. 3 quality.4

0. 04880967 0.09979091 -0.09141148
quality.7? quality. 8
0.05004633 0.13401591

Joonis 4 - MCAR veinikvaliteedi korrelatsioonikoefitsiendid

sarnaselt

citric.acid
0.03728318
density
-0.06349724
quality.5
-0.10975397

katsetega

residual. sugar

-0.09929882
PH
0.00680713
quality.6
-0.02967117

MAR puhul kustutati tunnuse alcohol véartuseid, kui quality oli virdne 6-ga. Joonis 5

nditab, et quality tunnusel 6 esineb tugev korrelatsioon uuritava tunnuse puudumisega.

alcohol fixed.acidity volatile. acidity

1. 000000000 0.042886908 -0.159359360

chlorides free.sulfur.dioxide total.sulfur.dioxide

-0.033638893 -0. 008730020 -0. 098865038

sulphates quality. 3 quality.4

0.031163647 -0.294613394 -0.305931366
quality.7 quality.8

-0.33197949¢6

-0.334320324

Joonis 5 - MAR veinikvaliteedi korrelatsioonikoefitsiendid

L https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Wine+Quality
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citric.acid
0. 019081490
density
0.010048031
quality.5
-0.324214880

residual. sugar

-0.040928203

PH
-0.005749261
quality.6
0.997090845



MNAR katses eemaldati alcohol vidirtuseid, kui védirtus ise tletas piiri 10. Esinesid
tugevamad koefitsiendid kui MCAR katsetes, kuid jadvad MAR suurematele

koefitsientidele selgelt alla.

alcohol fixed.acidity volatile. acidity citric.acid residual.sugar
1.000000000 0.007034978 -0.258446938 0.091045861 0.078193395
chlorides free.sulfur.dioxide total.sulfur.dioxide density pH
-0.131221172 -0.088959453 -0.185425511 -0.171885228 0.054699799
sulphates quality.3 quality.4 quality.5 quality.6
0.089200541 -0. 682905768 0.064956566 -0.163938113 0.230210451
quality.7 quality.8
0.426224963 -0.022934279

Joonis 6 - MNAR veinikvaliteedi korrelatsioonikoefitsiendid
Alternatiivse andmestikuga sarnaseid tunnuseid uurides olid ka tulemused sarnased.

Jargmisteks katseteks voeti uurimisaluseks kategooriline jirjestatud tunnus quality.

MCAR ning MAR katsed andsid eelnevate katsetega analoogseid tulemusi — puuduvate
andmete korrelatsioon oli MCAR puhul teiste tunnustega vdike ning MAR puhul sdltuva
tunnusega suhteliselt suur. MNAR puhul tekkisid moningad erinevused. Katses (Joonis
7) kustutati quality vaartuseid, kui véartus vordus 6, 7 voi 8-ga. Korgeim koefitsient on
vaid veidi suurem, kui suurimad koefitsiendid MCAR katsetes — selle katse jargi on piir
MCAR ja MAR eraldamiseks hdagusem.

quality fixed. acidity volatile. acidity citric.acid residual. sugar

1. 000000000 0.005411453 -0, 087590801 0.009996783 0.149569033

chlorides free.sulfur.dioxide total.sulfur.dioxide density pH

0.053807365 0.022441596 -0.104B808085 -0.050715627 0.024150867
sulphates alcohol
0.052056871 0.219273446

Joonis 7 - MNAR veinikvaliteedi korrelatsioonikoefitsiendid, alternatiiv

MNAR katse tehakse uuesti ldbi ka merikdrvade andmestiku kategoorilise tunnusega.
Andmestikust kustutatakse tunnuse sugu véirtuseid, kui on tegu isaste isenditega. Katse
tulemustest (Joonis 8) ndeb, et puuduvate véirtuste esinemisega on teiste tunnustel ndrk

korrelatsioon, mis on siiski keskmisest MCAR puhul esinevast korrelatsioonist korgem.

sex Length Diameter Ht  whole_wt Shucked_wt viscera_wt shell_wt Rings
1.0000000 0.1635736 0.1580614 0.1596300 0.1802530 0.18132927 0.1670201 0.1662110 0.1046514

Joonis 8 - MNAR merikdrvad, alternatiiv 1
Vordluseks tehti sama katse ka tingimusel, et kustutati isaste tdiskasvanud isendite asemel
dra soo vaartuseid, mis vordusid védrtusega ’I’ (infant — imik). On néha, et antud juhul

on korrelatsioon tugevam (Joonis 9).
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Sex Length Diameter Ht  whole_wt Shucked_wt Viscera_wt shell_wt Rings
1.0000000 -0.4868071 -0.4910935 -0.4471949 -0.4780433 -0.4440626 -0.4784194 -0.4633791 -0.3752892

Joonis 9 - MNAR merikdrvad, alternatiiv 2

Kahe viimase katse erinevust on voimalik seletada andmestiku omapéaraga. Imikueas
isenditel on keskmiselt vdiksemate vdirtustega suuruslikud tunnused kui tiiskasvanutel.
Kuna isased isendid esinevad andmestikus palju laiemalt (suurem vdimalike véirtuste

vahemik), siis ei teki ka véga tugevat korrelatsiooni nende vaértuste eemaldamisel.

3.2.5 Jireldused puudumismehhanismi tuvastamiseks

Kirjanduse [1] pdhjal vdib kdige kindlama otsuse teha MCAR juhtumite kohta. Kui
puuduvate vadrtuste ning teiste tunnuste vahel suhteliselt tugevad seosed puuduvad, siis
voib eeldada, et juhtum kuulub MCAR alla. Néiteid MCAR jaoks luues tuli vilja, et terve
andmestiku 10ikes suvaliselt andmeid kustutades jdi korrelatsioonikoefitsientide

absoluutvairtus andmete puudumise ning teiste tunnuste vahel enamasti alla 0,15.

MAR niiteandmestikes esines andmete puudumise ning sdltuva tunnuse vahel kindlalt

tugevam korrelatsioonikoefitsient (suurem kui 0.9) kui teistest katsetes néhtu.

MNAR eraldamine teistest on keeruline ning iildiselt vajab see palju domeenipohiseid
teadmisi [16]. Néiteandmestikes varieerusid korrelatsiooni tugevused palju. Katsetest tuli
vélja, et MNAR koefitsiendid ei ulatunud piisavalt kdrgele, et seda lugeda MAR juhuks.
Kui aga uuritava ning teiste tunnuste vahel markimisvéaarseid seoseid polnud, siis olid
MNAR juhtumid MCAR juhtumitest vaevu eraldatavad ilma vélise infota. V3ib oelda, et
korrelatsioonidega MNAR ning MCAR eraldamiseks on tarvis selgete seoste olemasolu

andmestikus.

3.2.6 Puudumismehhanismi tuvastamise realiseerimine

Puudumismehhanismi  tuvastamiseks kasutatakse olemuselt lihtsat meetodit.
Kontrollitakse puuduvate viértuste esinemise ja teiste viértuste vahelisi seoseid, leitakse
koige tugevam seos ning selle viidrtuse jargi otsustatakse puudumismehhanism.
Koefitsiendiga alla 0,15 liigitatakse MCAR juhtumiteks, koefitsiendiga iile 0,8 MAR
juhtumiteks ning vahepealsed MNAR juhtumiteks. Koefitsientide kiinnised valiti
katseliselt niiteandmestikega testides. Loik realisatsioonist on toodud jargmises ndites
(Koodindide 6).
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# 1 - MCAR, 2 - MAR, 3 - MNAR
mcar_threshold <- 0.2

mar_threshold <- 0.8

missing mechanism <- function(dat, attribute) {
dat <- missing to_binary(dat, attribute);
dat <~ factor_to_dummies(dat, attribute);
cr <— hetcor(dat, std.err = F)$correlations[attribute, ];
correlations <- filter_correlations(cr, attribute);
max <- max(correlations);
if (max < mcar_threshold) {
return (1) ;
} else if (max < mar_threshold) {
return(3);
} else {

return(2) ;

}

Koodindide 6 - puudumismehhanismi tuvastamine
3.2.7 Statistiline vs pohjuslik seos

Selles t60s kasutatakse puudumismehhanismi iile otsustamiseks korrelatiivset seost
puuduvate védrtuste esinemise ning teiste muutujate vahel. Sellest aga ei saa vilja lugeda
puudumise pohjust [25]. Niite v3ib tuua eclnevalt vilja toodud MNAR néiteandmestiku
korrelatsioonimaatriksist 3.2.3. Kuigi diameetri puuduvate vaértuste ning teiste suuruse
ja kaaluga seotud tunnuste vahel esineb mérgatav korrelatsioon, ei saa viita, et need

kuidagi vdirtuste puudumisega antud juhul seotud oleks.

3.3 Mehhanismi tuvastusmeetodi sobivus valitud liinkliku

teadusandmestikuga

Andmestikus on 849 tunnust, 152 kirjet ning vdga suurel hulgal puuduvaid andmeid.

Eemaldatakse tunnused, milles on iile 20% véartuseid puudu, kuna nende analiiiisimine
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ei anna palju infot. Alles jdéb seejdrel 236 tunnust. Kuna kirjeid on véhe, tihendab see
seda, et on ka vidhe puuduvaid ning olemasolevaid andmeid, mille pealt jareldusi teha.
See viib kallutatud tulemusteni. Veel on probleemseks kohaks andmestikus esinevad
rohked kategoorilised tunnused, mille kohta korrelatsioonimaatriksite genereerimine ei
anna alati kdige informatiivsemaid resultaate — tulemuseks on tihti tilitugev positiivne voi
negatiivne  korrelatsioon.  Lisaks on nii  suurel hulgal tunnuste jaoks
korrelatsioonimaatriksite genereerimine vaga ajamahukas. Arvutil, millega katseid tehti,

vottis 236 tunnuse kohta maatriksi genereerimine umbes 45 minutit.

V2 vl V5.0 V5.1 V5.2 V5.3
1.0000000 0.4949931 0.9998220 -0.9754657 -0.9772129 -0.EB958083
v128.f V1Z28. T vi3l.f viil.t v153.f V15i3.t

0.8758643 -0.8895904 0.9200612 -0.9384913 0.9900320 -0.9929712

Joonis 10 - korrelatsioonid teadusandmestikus
Joonis 10 néitab iihe tunnuse, V2, andmete puudumise ning moningate teiste tunnuste
vahelised korrelatsioonikoefitsiendid. Nonda ddrmuslikud tulemused voivadki tekkida

reaalsete juhtumite puhul viikeste valimite t3ttu [26].
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4 Imputeerimine

Imputeerimise eelduseks on teadmine, millise puudumismehhanismiga on tegu, kuna
erinevad meetodid sobivad erinevate mehhanismidega (peatiikk 2.3.9). Antud peatiikis
uuritakse, kuidas tulevad toime iihe laialt kasutatava paketi imputeerimismeetodid

erinevate puudumismehhanismidega ning valitakse neist parim.

4.1 Voimalikud paketid imputeerimiseks

4.1.1 MICE

MICE [12] on mitmekordse imputeerimise pdhjal loodud mitmekiilgne pakett andmestike
imputeerimiseks. Meetod kasutab iga tunnuse imputeerimiseks erinevat mudelit ning
suudab imputeerida arvulisi, binaarseid, jdrjestamata ning jérjestatud kategoorilisi
andmeid. [18]. Azur jt [19] soovitavad MICE protseduure kasutada MAR
puudumismehhanismi korral, aga van Buuren jt [12] kirjeldavad kasutamise vdimalikkust
ka MNAR puhul.

4.1.2 Amelia Il

Sarnaselt MICE paketile kasutab Amelia mitmekordset imputeerimist ning eeldab, et
puudumismehhanismiks on MAR [20]. Selle tugevateks kiilgedeks on todkindlus ning
kiirus [21] [20]. Norkadeks kiilgedeks peetakse voimekust tegelema vaid pidevate
muutujatega ning erinevalt MICE paketist kasutab Amelia iihise mudeliga 1dhenemist

[20].

4.1.3 missForest

Kasutab imputeerimiseks juhusliku metsa algoritmi. Igale muutujale ehitatakse juhusliku
metsa (random forest) mudel, millega ennustatakse liingale véairtus kasutades
olemasolevaid véartuseid. Antud algoritm pakub korget kontrolli imputeerimisprotsessi

tile ning on voimeline tegelema ka kategooriliste muutujatiiiipidega. [20]
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4.1.4 Hmisc

Hmisc omab kahte olulisemat imputeerimismeetodit — impute(), mis kasutab kasutaja
defineeritud statistilisi meectodeid, ja aregimpute(), mis vdimaldab imputeerida
keskmisega kasutades aditiivset regressiooni, ennustatava keskmisega sobitamist
(predictive mean matching - pmm) ja alglaadimist (bootstrapping) [20]. Hmisc voimaldab
imputeerimisel ilma lisatoota kasutada binaarseid, kategoorilisi ning pidevaid tunnuseid
[22].

4.1.5 mi

Kasutab mitmekordset imputeerimist ning ennustatava keskmisega sobitamist (pmm)
[20]. Sarnaselt MICE paketile loob igale tunnusele eraldi mudeli imputeerimiseks [20].
mi pakett voimaldab kasutajatele pohjaliku kontrolli imputeerimisprotsessi iile, suudab
tootada 11 erinevat tiilipi tunnustega ning automaatselt suudab tuvastada kaheksat eri

tlitipi tunnust [23].

4.1.6 Valiku tegemine

Imputeerimiseks valiti MICE pakett selle kasutamise lihtsuse ning heade tulemuste [20]
[24] tottu. Lisaks leidub antud paketi kasutamise kohta pdhjalikke artikleid ning opetusi.
MICE automatiseerib moningad tehniliselt keerukad valikud. Naiteks valitakse
automaatselt sobivad meetodid eri tiilipi muutujate imputeerimiseks [12]. Meetodid on

madratud vaikimisi, kuid koik on kasutaja poolt muudetavad [12].

4.2 Valideerimine

Imputeerimise onnestumisest ettekujutuse saamiseks vorreldakse originaalandmestikust
kustutatud andmeid imputeeritud andmetega. Selleks kasutatakse R-i paketi DMwR
funktsiooni regr.eval, millega on vdimalik arvutada statistilisi niitajaid regressiooni
hindamiseks [24]. Tapsemalt uuritakse keskmise suhtelise absoluuthdlbe suurusi.
Realisatsioon R-is on toodud alljargnevas koodiniites (Koodindide 7). Lisaks vorreldakse
imputeeritud védrtusi ning originaalandmestikust kustutatud véartusi visuaalselt. Antud
meetod annab mingisuguse ettekujutuse, kuidas imputeerimismeetodid esinevad, kuid
selle jirgi ei saa tdie kindlusega Oelda, kas liks meetod on parem kui teine. See soltub
viga palju uuritavast andmestikust. Uldiselt on vaja imputeerimisalgoritmid sobitada

andmestikuga, et saada parimaid tulemusi [12].
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actuals <- complete_dat[, attribute_modified][is.na(dat_missing[, attribute_modified]) ]
predicteds <- imp_dat[is.na(dat_missingl, attribute_modified]), attribute_modified]

regr. eval (actuals, predicteds)

Koodindide 7 - andmete vordlemine

4.3 MCAR

Naitamaks, kuidas vorreldakse eri meetodite esinemist, tehakse libi MCAR
andmestikuga imputeerimised vaikesétetega (ennustatava keskmisega sobitamine,
peatikk 2.3.5) ning tingimusteta keskmisega. Pérast katsetamist nimetatud kahe
meetodiga katsetatakse programselt 1dbi koik MICE paketis olevad meetodid ning

valitakse neist statistiliselt parim.

4.3.1 Uksikud katsed

MICE algoritmi kasutamine vaikesétetel (Koodindide 8).

# attribute_modified <~ ‘Diameter’
imputed_data <- mice(datMCAR, m = 5)
imp_MCAR <- complete (imputed_data)
# check for method used

imputed_data$method[attribute_modified] # confirms “pmm” usage for imputation

Koodindide 8 - MCAR imputeerimine
Korrates imputeerimisprotsessi ja regressioonvordlusi 10 korda ning katsete keskmiseid

suhtelisi absoluuthélbeid koos analiiiisides saadakse jargmised tulemused.

Min. Median  Mean Max.

0.03247 0.03842 0.03824 0.04120

Koodindide 9 - MCAR pmm imputeerimise tulemused
Vordluseks voib tuua vihem targa algoritmiga imputeerimise tulemused. Ennustatava

keskmisega sobitamise asemel imputeeritakse tingimusteta keskmisega (2.3.3).

imputed_data <- mice(datMCAR, m = 5, defaultMethod = ¢ (“mean”, “logreg”, “polyreg”,

”polr”) )

Koodinéide 10 - imputeerimise vaikemeetodi vahetamine
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defaultMethod parameetris vahetati meetod ,,pmm* vélja meetodi ,,mean‘ vastu.

Min. Median Mean Max.

0.2120 0.2551 0.2500 0.2821

Koodindide 11 - MCAR keskmisega imputeerimise tulemused
Nagu néha, siis keskmisega imputeerides on keskmine suhteline viga peaaegu 7 korda

suurem.

Parema ettekujutuse saamiseks luuakse tihedusgraafikud kustutatud andmete ning

imputeeritud andmete kohta. Graafikud luuakse paketi ggplot2 abil.

ggplot (predicted_diameter, aes(Diameter)) + geom_density(color="blue’) +

geom_density(data=actual_diameter, aes(Diameter), color= red’ )

Koodindide 12 - tihedusgraafiku loomine

Graafikul (Joonis 11) on toodud ennustatava keskmisega imputeeritud andmete vordlus
kustutatud andmetega. Erinevused on suhteliselt vdaikesed. Vordluseks on graafik toodud
tingimusteta keskmisega imputeeritud andmete vordlus kustutatud andmetega (Joonis
12). Graafik niitab selgelt, et keskmisega imputeerides kaotab andmestik suures osas oma
eriomadusi, mida ennustatava keskmisega sobitamise algoritm suhteliselt hésti sdilitada

suudab.

Predicted

Actual

0.2 0.4 0.8

Diameter

Joonis 11 - MCAR pmm tihedusgraafik
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Predicted

2" Actual

0.2 0.3 0.4 0.
Diameter

0.6

(8]

Joonis 12 - MCAR mean tihedusgraafik
4.3.2 Parima leidmine

Puudumismehhanismi jaoks parima meetodi leidmiseks itereeritakse iile kdigi MICE
teegi meetodite, mis antud andmestiku imputeerimiseks sobivad. Meetodite loetelu on
toodud koodildigus (Koodindide 13). Meetoditega tehakse 10 testi ning vdetakse nende
testide keskmine mape (keskmine suhteline absoluuthédlve). Lisas 1 on toodud vilja
algoritm meetodite testimiseks MCAR puhul. Teiste puudumismehhanismide puhul

vahetatakse vélja vaid véértuste kustutamise viis.

numeric_methods <= ¢( pmm’, 'norm’, ’norm. nob’, ’norm.boot’, ’norm. predict’, ’mean’,

“quadratic’, ‘cart’, ‘rf, ’ri’, ’sample’, ’fastpmm’)

Koodindide 13 — voimalikud meetodid néditeandmestike imputeerimiseks

Jooniselt (Joonis 13) on voimalik vélja lugeda, et ,,norm.predict“ meetod ehk
lineaarregressiooni pdhjal ennustatava védrtusega imputeerimine annab antud
valideerimismeetodi pdhjal kindlalt parimaid tulemusi. Antud meetodit kasutatakse

MCAR juhtude imputeermiseks ka edaspidi.

pmm norm norm. nob norm. boot norm. predict mean
0.04073 0.04452 0.04293 0.04226 0.02754 0.25490
quadratic cart rf ri sample fastpmm
0.07055 0.04118 0.04528 0. 04687 0. 33460 0.03953

Joonis 13 - MCAR meetodite esinemise statistika
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4.4 MAR

Parima meetodi leidmiseks katsetatakse imputeerimine 14bi koigi MICE teegi sobivate

meetoditega.

prim norm norm. nob norm. boot norm. predict mean
0.03765 0.04079 0.04005 0. 04010 0.02645 0.19140
quadratic cart rf ri sample fastpmm
0.06584 0.03976 0.04321 0.04121 0.25780 0.03720

Joonis 14 - MAR meetodite esinemise statistika
On niha, et MAR puhul on tulemused suhteliselt sarnased MCAR katsetulemustega ning
parimaks on taas ,,norm.predict“ meetod (Joonis 14). Jargnevalt on toodud ka iihe

,horm.predict* katse graafiline esitus (Joonis 15).

Predicted

Actual

0z 0.3 0.4 0 0.6
Diameter

in

Joonis 15 - MAR norm.predict tihedusgraafik

4.5 MNAR

MNAR imputeerimismeetodite katsetamiseks korratakse sama protseduuri nagu MAR

puhul — koik meetodid (Koodindide 13) proovitaks ldbi ning valitakse parim.

pmm norm norm. nob norm. boot norm.predict mean
0.03567 0.03295 0.03438 0.03451 0.02558 0. 24410
quadratic cart rf ri sample fastpmm
0.05529 0.03679 0.04420 0.10370 0. 25080 0.03420

Joonis 16 - MNAR meetodite esinemise statistika
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Joonis 16 saab lugeda, et ka MNAR puhul on saavutatud parim tulemus ,,norm.predict®
meetodiga. Moningad teised erinevused kahe eelneva puudumismehhanismiga siiski on.
Kodige suurem nendest on meetodi ,,ri* (random indicator) kehvem esinemine vdrreldes
eelnevate katsetega. Joonis 17 niitab, et parima MICE meetodi tulemused MNAR puhul

jaavad tulemused teiste puudumismehhanismide imputeerimisele alla.

Predicted

Actual

0.50 0.55 0.60
Diameter

Joonis 17 - MNAR norm.predict tihedusgraafik

4.6 Jareldused

Antud viisil vorreldes sattus kdigi  kolme puudumismehhanismi  parimaks
imputeerimismeetodiks MICE paketi puhul sama meetod (norm.predict). Pohjus voib
tuleneda mitmest asjaolust — andmete eemaldamine on teostatud suhteliselt lihtsal viisil,
andmestiku tunnused on omavahel tugevalt seotud. Lisaks ei ole valmismeetodid parimad
lahendused MNAR juhtude imputeerimiseks, iildiselt vajavad need juhud algoritmide
sobitamist vastavalt andmestiku omapédradele [12]. Sellest tulenevad ka suuremad

erinevused eelneval graafikul (Joonis 17).
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5 Kokkuvote

Eesmargiks oli luua meetod andmestikes puuduvate andmete mehhanismi tuvastamiseks
ning valida mehhanismide imputeerimiseks sobiv meetod. T66 esimeses pooles tehti
iilevaade puuduvate andmete teoreetilisest taustast ning populaarsematest meetoditest

puuduvate andmetega tegelemiseks.

Mehhanismide tuvastamiseks loodi tdielikest andmestikest mitmeid liinklike andmestikke
vastavalt puudumismehhanismide kirjeldustele. Liinklikes andmestikes uuriti
korrelatiivseid seoseid puuduvate andmete esinemise ning teiste tunnuste vahel.
Tulemusena valmis eksperimentaalne meetod puudumismehhanismi tuvastamiseks.
Limiteerivaks kohaks on ideaalsete ndidete kasutamine uurimisel. Reaalelus kohtab harva
juhtumeid, kus esineb puuduvate andmete kohta {iks voi teine mehhanism. Tuvastamise
meetod todtas hésti viiksema arvu tunnustega andmestikes, kus tunnusete vahel esinesid

piisavalt suured seosed ning tunnused olid peamiselt numbrilised.

Lisaks eelnevale leiti katseliselt parimad meetodid puudumismehhanismide
imputeerimiseks MICE paketiga. Valitud valideerimismeetod on eksperimentaalne ning
suhteliselt lihtne, seetdttu tuleks meetodi rakendatavust laiemalt kontrollida. Parima
meetodi leidmise kaasproduktina valmis R-i kood, millega katsetatakse MICE paketi

erinevaid.

T66s kirjutati valmisid mitmed R skriptid, millega viidi 1abi katsed puudumismehhanismi
tuvastamiseks ja imputeerimismeetodite vordlemiseks. Lisaks sellele kirjutati skript
puudumismehhanismi tuvastamise meetodi katsetamiseks {ihe nditeandmestiku pdhjal.
Koik skriptid on iseseisvalt kédivitatavad ning vdikese modifitseerimise abil kasutatavad

erinevate sisseloetavate andmestikega.

Puudumismehhanismi tuvastamise ning imputeerimismeetodite testimisega on tehtud
samm suurema eesmérgi poole, milleks on puuduvate andmete automaatne

imputeerimine.
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Lisa 1 — MICE imputeerimismeetodite testimine

for (method in numeric_methods) {
mape_array <- c()
for (iteration in 1:10) {
modified_datMCAR <- datMCAR
# delete values

modified_datMCAR[sample (1:nrow(modified_datMCAR), amount_removed),

attribute_modified] <~ NA
#impute values
imputed_data <- mice(modified_datMCAR, m = 5, defaultMethod = c(method, “logreg”
7solyreg”. “polr”))
imp_MCAR <- complete (imputed_data)
# comparison
actuals <-
originall, attribute_modified][is. na(modified_datMCAR[, attribute_modified]) ]
predicteds <-
imp_MCAR[1is. na(modified_datMCAR[, attribute_modified]), attribute_modified]
mape <- regr.eval (actuals, predicteds)[”mape”]
# add mape to array
names (mape) <- NULL
mape_array <- c(mape_array, mape)
}
# get mean from summary of mean absolute percentage errors
mean <- summary (mape_array) [ Mean’ ]
names (mean) <- NULL
result_array <- c(result_array, mean)
}
# results

names (result_array) <- numeric_methods
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