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Нові тенденції у доказовій статистиці: проблеми імпутації даних

Проведено порівняльний аналіз результатів застосування різних методів імпутації на прикладі ви-
бірки, для якої симульовані різні варіанти пропусків даних. При 10% повністю випадкових пропусків 
оцінки параметрів і p-value для двох факторів, отримані у результаті застосування першої групи методів, 
наближені до результатів, одержаних на повних даних. Середньоквадратичні помилки, розраховані за 
методом безумовного середнього і методом заповнення пропусків з послідовним підбором, близькі до 
результатів, отриманих на оригінальних даних, всі інші методи завищували цю оцінку. Найбільш схо-
жим з вихідними даними був коефіцієнт детермінації при застосуванні методу заповнення пропусків з 
послідовним підбором. 

При 25% повністю випадкових пропусків для коефіцієнта детермінації найменша оцінка була при 
застосуванні методу заповнення безумовним середнім значенням, а переоцінка була найнижчою при ме-
тоді заповнення пропусків з послідовним підбором. З іншими підходами зміна була мінімальною. Отже, 
отримані оцінки параметрів і p-value в результаті застосування методу аналізу наявних випадків були 
більше наближені до значень, отриманих при побудові регресії на повних даних. При 50% таких пропус-
ків фактор ваги став незначним при застосуванні методу аналізу повних спостережень. Найбільш точна 
оцінка змінної була отримана за методом умовного середнього, найменш схожою – послідовним під-
бором. Також можна виділити метод заповнення безумовним середнім, результати застосування якого 
були найбільш наближені до первинних даних.

За результатами імпутації 10% і 50% випадково пропущених даних кожним способом зміна в оцінці 
параметрів для вільного члена і двох інших факторів була мінімальною. Саме при застосуванні методу 
множинної імпутації середньоквадратична помилка і коефіцієнт детермінації були максимально близь-
кі до результатів, отриманих на основі повних даних.

Проведене дослідження надало можливість виявити слабкі та сильні сторони кожного методу ім-
путації даних за повністю випадкових та випадкових пропусків, а також визначити ефективність за-
стосування того чи іншого методу при різних частках пропущеної інформації. Дослідження безперечно 
довело той факт, що до процесу імпутації слід підходити дуже обережно і проблема імпутації має ви-
рішуватися в кожному конкретному випадку на основі ретельного аналізу існуючої бази даних з ураху-
ванням не тільки особливостей самих даних і обсягу пропусків, а й специфіки конкретного дослідження. 

Ключові слова: пропущені дані, види пропусків, методи імпутації даних, безумовна імпутація, 
умовна імпутація, множинна імпутація, регресія.

Вступ. Проблема пропусків даних нерозрив-
но пов’язана з якістю результатів статистичного 
спостереження. Один із способів вирішення цієї 
проблеми полягає в тому, щоб повністю виклю-
чити записи, які мають пропуски, що призводить 
до зменшення вибірки, а отже, впливає на досто-
вірність результатів. Водночас неправильна імпу-
тація пропусків також може вплинути на довірчі 
інтервали. Наявність пропусків у даних, як і ана-
ліз тільки повних спостережень (після виключен-

ня спостережень з пропусками), може призвести 
до отримання зміщених результатів і, як наслідок, 
– до викривлення висновків за результатами до-
слідження і прийняття неправильних рішень. До 
основних причин пропусків належать [1; 4–6]:

•	 виключення суб’єкта (об’єкта) із дослі-
дження внаслідок невідповідності певним вимо-
гам спостереження;

•	 наявність несприятливої події;
•	 відсутність результату у суб’єкта;
•	 відсутність реєстрації;
•	 помилки дослідників. 
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Можна визначити такі діапазони пропусків да-
них [2]:

1.	 Менше 5% пропусків вважається несуттє-
вим і не впливає на результати дослідження.

2.	 Втрата 20% і більше даних ставлять під 
сумнів результати дослідження.

Отже, чим більша частка відсутніх даних, тим 
менша надійність висновків і тим складніше до-
вести достовірність результатів дослідження.

Існують різні способи вирішення проблем про-
пусків даних і найпростіший із них – це виключен-
ня суб’єкта з розрахунків. Однак наслідками тако-
го підходу є скорочення обсягу вибірки, зниження 
суттєвості статистичних висновків і зміна довірчо-
го інтервалу (наприклад, звуження внаслідок не-
дооцінки варіативності). Саме тому при роботі з 
пропущеними даними важливою є ідентифікація 
характеру пропуску. Це,  своєю чергою, вимагає 
застосування відповідних методів оброки даних 
з пропущеними значеннями: виключення, запо-
внення, зважування і моделювання [3–10]. Усі ці 
методи дають різні результати при різних обсягах і 
характерах пропусків. 

Нами була зроблена спроба оцінити результа-
ти застосування різних методів імпутації на при-
кладі вибірки, для якої симульовані різні варіанти 
пропусків даних (10%, 25%, 50%).

Досить низький рівень культури обробки да-
них з пропусками знаходить своє відображення 
у сучасному стані статистичного програмного за-
безпечення. Більшість статистичних програмних 
засобів, в яких передбачена можливість урахуван-
ня наявності пропусків у даних, містить лише про-
сті методи та їхні модифікації. Загалом ці методи 
малоефективні, призводять до зміщення оцінок 
результатів дослідження, а також до порушення 
рівня значущості критеріїв та інших викривлень 
статистичних висновків. Незважаючи на безумов-
ну актуальність, у нашій країні цій проблемі при-
ділялося дуже мало уваги, водночас за кордоном 
вона активно вивчалася протягом останніх 30 ро-
ків. Цим і визначається вибір теми дослідження, 
мета якого – провести комплексний порівняльний 
аналіз методів імпутації пропущених даних з прак-
тичною перевіркою відновлювальної здатності. 

Методологія. Перш ніж застосовувати будь-
який метод обробки даних з пропусками необхідно 
оцінити з яким типом пропусків ми маємо справу. 
Виділяють три типи пропусків: MCAR (missing 
completely at random, повністю випадкові), MAR 
(missing at random, випадкові), MNAR (missing not 
at random, невипадкові).

Дані, відсутні повністю випадковим чином 
(MCAR), математично можна виразити у такий 
спосіб [1]:

		

де Y0 – наявні дані, Ym – відсутня частина матриці 
даних. 

Це означає, що ймовірність відсутності даних 
однакова для всіх суб’єктів незалежно від спосте-
режуваного аспекту в даних Y [2]. Припущення 
про MCAR передбачає, що пропущеними даними 
можна знехтувати без упередженості, оскільки ре-
зультати будуть подібними до результатів дослі-
дження без пропусків [1]. 

Дані відсутні у випадковому порядку (MAR) 
характеризуються тим, що ймовірність такої від-
сутності залежить від наявних змінних, а не від 
відсутніх [2]. Математично це можна записати так 
[1]:

		
Концепція MAR передбачає, що якщо основні 

характеристики та проміжні вимірювання будуть 
схожі при усунені та комплектації, то очікувані ре-
зультати будуть аналогічні, тому відсутні резуль-
тати можуть бути змодельовані на основі відомих 
результатів.

Дані вважаються пропущеними невипадково 
(MNAR), коли імовірність пропуску даних зале-
жать від самих пропущених даних [7]. Математич-
но це можна записати у такий спосіб [1]:

		
Цей механізм пропусків також називають не-

ігнорованим, оскільки результати будуть зміщені, 
якщо ігнорується процес, який призводить до про-
пусків даних. Припущення щодо MNAR означає, 
що рішення про відмову може бути засноване на 
події, що не спостерігається, тому результати для 
відмов відрізняються від даних для учасників, які 
мають подібні характеристики [1].

Методи обробки даних з пропусками можна 
розділити на чотири групи: методи виключення, 
заповнення, зважування та методи, засновані на 
моделюванні. Метод виключення (обробка наяв-
них даних) може бути задовільним за незначної 
кількості пропусків. Однак іноді він призводить 
до зсуву і зазвичай не є дуже ефективним. Метод 
зважування передбачає, що заповнення пропусків 
у кожній підгрупі середніми у підгрупі та зважу-
вання наявних значень за їх часткою в кожній під-
групі ведуть до однакових оцінок середнього за 
сукупністю, проте оцінки вибіркової дисперсії при 
цьому різні.

Метод заповнення включає безумовну та 
умовну імпутацію середнього значення, запо-
внення пропусків з послідовним підбором, запо-
внення пропусків з упередженим підбором. При 
безумовній імпутації відсутні значення замі-
нюються середнім з наявних значень для інших 
суб’єктів. Умовна імпутація середнього значення 
(метод Бака) передбачає заміну на умовні середні 
значення на основі використання лінійних регре-
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сійних моделей оцінки пропущених значень. Запо-
внення пропусків з послідовним підбором (метод 
LOCF) застосовується у випадку, коли змінна, зна-
чення якої імпутуються, упорядкована. У цьому 
випадку пропущені значення замінюється значен-
ням найближчого попереднього в цій послідовнос-
ті суб’єкта. Заповнення пропусків з упередженим 
підбором (метод hot-deck) передбачає заміну всіх 
пропущених значень за допомогою відомих зна-
чень, взятих у іншого суб’єкта з аналогічними ха-
рактеристиками.

В основі методу множинної імпутації лежить 
байєсівський підхід з використанням алгоритму 
Монте-Карло та ланцюжків Маркова. Сутність 
методу полягає в тому, щоб одночасно генерувати 
задану кількість значень пропущеної величини за-
мість того, щоб замінювати пропущену інформа-
цію одним значенням [5; 8–9].

Усі розрахунки були зроблені в середовищі 
SAS з використанням програмних засобів SAS.

Результати використання різних методів ім-
путації були протестовані на прикладі вибірки 
суб’єктів, хворих на анорексію [11]. Для цієї вибір-
ки програмними засобами були симульовані різні 
варіанти пропусків даних. Мета дослідження – 
оцінювання ефективності лікування анорексії. Ви-
бірка включає 72 пацієнта. Стратифікаційна змін-
на – вид лікування. Залежна зміна – вага після 
лікування. Незалежна змінна – вага до лікування.

Для того, щоб проаналізувати, як група ліку-
вання та вага до дослідження визначають вагу піс-
ля дослідження, була побудована модель лінійної 
регресії для оригінальних даних (табл. 1, 2, тут і 
далі – авторські розрахунки):

Таблиця 1
Параметри кореляційно-регресійної моделі впливу виду лікування та ваги до лікування 

на вагу після лікування 

Компоненти моделі Коефіцієнт Стандартна
помилка t-критерій Стьюдента p-value

Вільний член 20,2 6,143 3,29 0,0016
Група лікування 2,61 0,803 3,26 0,0017
Вага до лікування 0,45 0,165 2,72 0,0084

Таблиця 2
Показники адекватності кореляційно-регресійної моделі 

Показник Ступені 
свободи

Сума 
квадратів 
відхилень

Дисперсія F-критерій 
Фішера p-value

Середньо-
квадратична
помилка, кг

Коефіцієнт 
варіації, % R2

Регресія 2 216,0 108,02 10,25 0,0001 х х х
Залишок 69 727,1 10,54 х х х х х
Усього 71 943,1 х х х 3,246 8,402 0,229

Отже, рівняння регресії має вигляд: 

	
де y – вага після лікування; x1 – група лікування; 
x2 – вага до лікування.

Усі змінні були статистично значущими, 
оскільки p-value нижче за 0,05. Середньоквадра-
тична помилка моделі становить 3,25, тобто з імо-
вірністю 68% реальна величина постваги з прогно-
зу становить ±3,25 кг. Включені в модель змінні 
пояснюють 22,91% від загальної варіації результу-
ючого показника.

Регресійна модель, побудована на цьому ма-
сиві, слугувала базою для порівняння моделей, 
отриманих різними методами на основі імпутова-
них даних. Більш ефективним буде вважатися той 
метод імпутації, який забезпечить максимальну 
подібність результатів моделювання.

Результати відновлення даних MCAR при 10% 
пропусків представлені в табл. 3, 4 (тут і надалі у 
дужках – стандартна помилка).

Середньоквадратичні помилки, розраховані 
за методом безумовного середнього та за методом 
заповнення пропусків з послідовним підбором, 
були найближчими до оригінальної моделі, всі 
інші методи завищували цю оцінку. Найбільш схо-
жий коефіцієнт детермінації з вихідними даними, 
як це видно з табл. 4, мав місце при застосуванні 
методу заповнення пропусків з послідовним під-
бором. Зміна стандартних помилок була мінімаль-
ною, p-value – більшими за всіма методами, за ви-
нятком методу заповнення умовним середнім для 
змінної “вага до лікування”. Також слід зазначити, 
що при застосуванні методу заповнення пропус-
ків з упередженим підбором цей фактор став неіс-
тотним. Оцінки параметрів, p-value та коефіцієнт 
детермінації, визначені в результаті застосування 
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методу заповнення пропусків з послідовним під-
бором, були найближчими до значень, отриманих 
при побудові регресії на повних даних. 

Таблиця 3
Результати застосування різних методів при 10% пропусків даних

Метод Вільний член 
рівняння

Вага до лікування Група лікування

Оцінка 
параметра p-value Оцінка 

параметра p-value

Повні дані 20,20 (6,14) 0,45 (0,17) 0,0084 2,61 (0,80) 0,0017

Аналіз повних 
випадків 21,63 (6,51) 0,41 (0,17) 0,0221 2,74 (0,88) 0,0028

Аналіз наявних 
випадків 21,57 (6,66) 0,41 (0,18) 0,024 2,69 (0,87) 0,003

Заповнення 
безумовним середнім 22,90 (6,08) 0,38 (0,16) 0,0215 2,38 (0,79) 0,0038

Заповнення умовним 
середнім 18,76 (6,46) 0,49 (0,17) 0,006 2,47 (0,84) 0,0046

Заповнення 
пропусків з 
послідовним 
підбором

20,71 (6,06) 0,44 (0,16) 0,0093 2,57 (0,79) 0,0018

Заповнення 
пропусків з 
упередженим 
підбором

24,89 (6,54) 0,33 (0,18) 0,0647 2,30 (0,85) 0,0088

Таблиця 4
Середньоквадратична помилка та коефіцієнт детермінації для різних методів при 10% пропусків даних

Метод Середньоквадратична помилка, 
кг

Коефіцієнт детермінації, 
%

Повні дані 3,25 22,9
Аналіз повних випадків 3,34 21,6
Аналіз наявних випадків 3,34 21,4
Заповнення безумовним середнім 3,21 19,3
Заповнення умовним середнім 3,41 21,6
Заповнення пропусків з послідовним 
підбором 3,20 22,6

Заповнення пропусків з упередженим  
підбором 3,45 15,1

Результати імпутації даних при 25% пропусків 
представлені в табл. 5, 6.

Таблиця 5
Результати застосування різних методів при 25% пропусків даних

Метод Вільний член 
рівняння

Вага до лікування Група лікування

Оцінка 
параметра p-value Оцінка 

параметра p-value

Повні дані 20,20 (6,14) 0,45 (0,17) 0,0084 2,61 (0,80) 0,0017

Аналіз повних випадків 15,97 (7,60) 0,57 (0,20) 0,0071 2,06 (0,96) 0,0366

Аналіз наявних випадків 17,79 (7,14) 0,53 (0,19) 0,0082 1,94 (0,93) 0,0429

Заповнення безумовним 
середнім 24,11 (5,53) 0,37 (0,15) 0,0156 1,41 (0,72) 0,055

Заповнення умовним середнім 14,44 (6,05) 0,63 (0,16) 0,0002 0,96 (0,79) 0,2299

Заповнення пропусків з 
послідовним підбором 10,60 (5,50) 0,71 (0,15) <,0001 1,67 (0,72) 0,0227

Заповнення пропусків з 
упередженим  підбором 20,42 (6,77) 0,47 (0,18) 0,0116 1,87 (0,88) 0,0036
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Таблиця 6
Середньоквадратична помилка та коефіцієнт детермінації для різних методів при 25% пропусків даних

Метод Середньоквадратична 
помилка, кг

Коефіцієнт детермінації,
%

Повні дані 3,25 22,91
Аналіз повних випадків 3,25 21,37
Аналіз наявних випадків 3,26 20,95
Заповнення безумовним середнім 2,92 14,11
Заповнення умовним середнім 3,20 20,80
Заповнення пропусків з послідовним 
підбором 2,90 31,77

Заповнення пропусків з упередженим  
підбором 3,57 15,61

Найбільша недооцінка середньоквадратичної 
помилки мала місце при застосуванні методів за-
повнення пропусків з послідовним підбором та 
заповнення безумовним середнім. Для коефіцієн-
та детермінації найменша оцінка була при засто-
суванні методу заповнення безумовним середнім 
значенням, а переоцінка – найбільшою при мето-
ді заповнення пропусків з послідовним підбором. 
Фактор “вага до лікування” залишався статистично 
значущим, тоді як фактор “група лікування” став 
неістотним при застосуванні методів заповнення 
умовним середнім значенням і безумовним се-
реднім значенням. Для змінної “група лікування” 
оцінка параметра значно змінилася, особливо при 
методі заповнення умовним середнім, коли вона 
була майже втричі меншою. Найбільша різниця (зі 
зміною 0,26) з оцінкою ваги до лікування відбулася 
при застосуванні методу заповнення пропусків із 
послідовним підбором.

Отримані оцінки параметрів та p-value в ре-
зультаті застосування методу “аналіз наявних ви-
падків” були більш наближені до значень, отрима-
них при побудові регресії на повних даних.

Вплив пропущених даних на результати аналі-
зу найкраще проявляється при 50% відсутніх даних 
(табл. 7, 8). При застосуванні методу аналізу по-
вних випадків вага до лікування стала статистично 
неістотною, причому p-значення майже в 9 разів 
перевищує вихідний набір даних. Фактор “група 
лікування” став неістотним при застосуванні мето-
ду заповнення пропусків з послідовним підбором, 
р-значення зменшувалося при застосуванні інших 
методів. Найбільш точна оцінка ваги до лікування 
була отримана в результаті методу умовного серед-
нього (0,44), найменш схожа з оригіналом оцінка 
спостерігалася за підходу “заповнення пропусків з 
послідовним підбором”. Для змінної “група ліку-
вання” оцінки значно відрізнялися. 

Якщо заповнення безумовним середнім та оцін-
ки за методом заповнення пропусків з послідовним 
підбором були меншими (на 0,64 та 1,57 відповід-
но), то використання інших методів призвело до 
надмірної переоцінки ефекту лікування. Оцінка 
вільного члена рівняння при методі заповнення 
пропусків з послідовним підбором зменшилась 
удвічі, а при методі аналізу повних випадків – в 1,4 
раза.

Таблиця 7
Результати застосування різних методів при 50% пропусків даних

Метод Вільний член 
рівняння

Вага до лікування Група лікування

Оцінка 
параметра p-value Оцінка 

параметра p-value

Повні дані 20.20 (6.14) 0.45 (0.17) 0,0084 2.61 (0.80) 0,0017
Аналіз повних випадків 23.67 (7.37) 0.37 (0.20) 0,0754 3.40 (1.12) 0,0046
Аналіз наявних випадків 14.48 (7.79) 0.60 (0.21) 0,0069 3.94 (1.02) 0,0005
Заповнення безумовним 
середнім 24.85 (4.36) 0.36 (0.12) 0,0031 1.97 (0.57) 0,0009

Заповнення умовним 
середнім 20.61 (6.73) 0.44 (0.18) 0,0175 3.38 (0.88) 0,0003

Заповнення пропусків з 
послідовним підбором 10.65 (4.97) 0.72 (0.13) <.0001 1.04 (0.65) 0,1143

Заповнення пропусків з 
упередженим  підбором 23.01 (6.13) 0.38 (0.16) 0,0214 2.49 (0.80) 0,0027
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Єдиним методом, який переоцінював серед-
ньоквадратичну помилку, було заповнення умов-
ним середнім; за інших методів середньоквадра-
тична помилка недооцінена. При методі аналізу 
наявних випадків коефіцієнт детермінації майже 

вдвічі перевищував результат початкового аналі-
зу. Виділимо метод заповнення безумовним серед-
нім, результати застосування якого найбільш на-
ближені до моделі, побудованої на повних даних 
(табл. 8).

Таблиця 8
Середньоквадратична помилка та коефіцієнт детермінації для різних методів при 50% пропусків даних

Метод Середньоквадратична 
помилка, кг Коефіцієнт детермінації, %

Повні дані 3,25 22,91 

Аналіз повних випадків 3,08 36,96

Аналіз наявних випадків 2,89 44,48

Заповнення безумовним середнім 2,31 26,14

Заповнення умовним середнім 3,56 25,32

Заповнення пропусків з послідовним 
підбором 2,63 33,43

Заповнення пропусків з упередженим 
підбором 3,24 20,06

Результати застосування методів імпутації для 
пропущених даних MAR для 10% пропусків пред-
ставлено в табл. 9. Зміна в оцінці параметрів для 
вільного члена та двох інших факторів була міні-
мальною. Величини р-value для факторів у регре-

сійній моделі знизилися лише при застосуванні 
методу максимальної правдоподібності. Для двох 
інших методів значення р-value зросло, проте не 
настільки, щоб зробити ці фактори незначущими. 

Таблиця 9
Результати застосування різних методів при 10% пропусків даних

Метод Вільний член 
рівняння

Вага до лікування Група лікування

Оцінка параметра p-value Оцінка 
параметра p-value

Повні дані 20,20 (6,14) 0,45 (0,17) 0,0084 2,61 (0,80) 0,0017

Метод зважування 21,68 (6,62) 0,42 (0,18) 0,0237 2,53 (0,86) 0,0046

Множинна імпутація 20,62 (6,48) 0,45 (0,18) 0,0111 2,45 (0,85) 0,0042

Метод максимальної 
правдоподібності 20,98 (5,75) 0,44 (0,15) 0,0059 2,50 (0,75) 0,0014

Середньоквадратична помилка та коефіцієнт 
детермінації не були реалізовані в методі множин-
ної імпутації, тому вони були обраховані як серед-
нє для кожної імпутації. Саме при застосуванні 

методу множинної імпутації середньоквадратична 
помилка та коефіцієнт детермінації були макси-
мально близькі до оригінальних значень, обрахо-
ваних за повними даними (табл. 10).

Таблиця 10
Середньоквадратична помилка та коефіцієнт детермінації для різних методів при 10% пропусків даних

Метод Середньоквадратична помилка, кг Коефіцієнт детермінації, %

Повні дані 3,25 22,91 

Метод зважування 3,35 24,15

Множинна імпутація 3,20 22,38

Метод максимальної 
правдоподібності 3,04 24,05
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Найбільш точна оцінка вільного члена рівнян-
ня за 50% пропусків була визначена при застосу-
ванні методу максимальної правдоподібності, при 
цьому була знижена стандартна помилка (табл. 
11). При застосуванні методу множинної імпута-

ції фактор “вага до лікування” став статистично не 
значущим, а фактор “група лікування” є статис-
тично не значущим при застосуванні методу зва-
жування. 

Таблиця 11
Результати застосування різних методів при 50% пропусків даних

Метод Вільний член 
рівняння

Вага до лікування Група лікування

Оцінка 
параметра p-value Оцінка 

параметра p-value

Повні дані 20,20 (6,14) 0,45 (0,17) 0,0084 2,61 (0,80) 0,0017

Метод зважування 18,86 (8,75) 0,51 (0,24) 0,0448 1,74 (1,31) 0,1923
Множина імпутація 21,07 (8,91) 0,45 (0,25) 0,0769 1,94 (1,02) 0,0588
Метод максимальної 
правдоподібності 19,92 (4,65) 0,48 (0,13) 0,0003 1,78 (0,61) 0,0046

Табл. 12 показує, що при застосування методу 
зважування значно (майже у два рази) переоці-
нюється середньоквадратична помилка, водночас 
коефіцієнт детермінації майже близький до ори-

гінального значення. Незважаючи на те, що се-
редньоквадратична помилка знижена при засто-
суванні методу максимальної правдоподібності, 
коефіцієнт детермінації був переоцінений. 

Таблиця 12
Середньоквадратична помилка та коефіцієнт детермінації для різних методів при 50%-му пропуску даних

Метод Середньоквадратична помилка, 
кг Коефіцієнт детермінації, %

Повні дані 3,25 22,91

Метод зважування 5,13 19,78 

Множинна імпутація 3,51 16,50

Метод максимальної правдоподібності 2,46 27,60

Висновки. Отже, при 10% пропусків MCAR 
оцінки параметрів і p-value для двох факторів, 
отримані із застосуванням першої групи методів, 
наближені до результатів, отриманих на повних 
даних. Середньоквадратичні помилки, розраховані 
за методом безумовного середнього і методом запо-
внення пропусків з послідовним підбором, близькі 
до результатів, отриманих на оригінальних даних, 
всі інші методи завищували цю оцінку. Найбільш 
схожим з вихідними даними був коефіцієнт детер-
мінації при застосуванні методу заповнення про-
пусків з послідовним підбором. 

При 25% пропусків MCAR для коефіцієнта 
детермінації найменша оцінка мала місце при за-
стосуванні методу заповнення безумовним серед-
нім значенням, а переоцінка була найнижчою при 
методі заповнення пропусків з послідовним підбо-
ром. З іншими підходами зміна була мінімальною. 
Отже, отримані оцінки параметрів і p-value в ре-
зультаті застосування методу аналізу наявних ви-
падків більш наближені до значень, отриманих при 
побудові регресії на повних даних.

При 50% пропусків MCAR фактор ваги став 
незначним при застосуванні методу аналізу по-
вних спостережень. Найбільш точна оцінка змінної 
отримана в результаті методу умовного середнього, 
найменш точна – послідовним підбором. Зазначи-

мо також метод заповнення безумовним середнім, 
результати застосування якого найбільш наближе-
ні до первинних даних.

За результатами імпутації 10% і 50% пропуще-
них даних MAR різними способами зміна в оцінці 
параметрів для вільного члена і двох інших фак-
торів мінімальна. При застосуванні методу мно-
жинної імпутації середньоквадратична помилка і 
коефіцієнт детермінації максимально близькі до 
результатів, отриманих на основі повних даних.

Проведене дослідження надало можливість ви-
явити слабкі та сильні сторони кожного методу ім-
путації даних (для MCAR і MAR типів пропусків), 
а також визначити ефективність застосування того 
чи іншого методу при різних частках пропущеної 
інформації. Окремий інтерес становить імпутація 
даних MNAR, які не розглянуті в цій роботі, оскіль-
ки вимагають окремого дослідження та іншої бази 
даних для оцінювання ефективності методів імпу-
тації. Водночас безперечним результатом дослі-
дження можна вважати доведення того факту, що 
до процесу імпутації слід підходити дуже обереж-
но і проблема імпутації має вирішуватися в кожно-
му конкретному випадку на основі ретельного ана-
лізу існуючої бази даних з урахуванням не тільки 
особливостей самих даних і обсягу пропусків, а й 
специфіки конкретного дослідження. 



 ISSN 2519-1853 СТАТИСТИКА УКРАЇНИ, 2019, № 4

ТЕОРІЯ ТА МЕТОДОЛОГІЯ СТАТИСТИКИ

11

Список використаних джерел
1.	 The Prevention and Treatment of Missing Data in Clinical Trials / R. J. Little et al. The New England 

Journal of Medicine. 2012. Vol. 367, № 14. URL: http://www.nejm.org/doi/pdf/10.1056/nejmsr1203730
2.	 Strategies for dealing with missing data in clinical trials: from design to analysis / J.  D. Dziura et 

al. Yale Journal of Biology and Medicine. 2013. 86 (3). 343–358. URL: http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/
articles/PMC3767219/

3.	 Schafer J. L. Multiple imputation: A primer. Statistical Methods in Medical Research. 1999. Vol. 8, 
№  1. P. 3–15.

4.	 Злоба Е., Яцкив И. Статистические методы восстановления пропущенных данных. Computer 
Modelling & New Technologies. 2002. Vol. 6, № 1. P. 51–61.

5.	 Кутлалиев А. Метод множественного восстановления данных. URL: https://www.hse.ru/mirror/
pubs/lib/data/access/ram/ticket/4.pdf

6.	 Литтл Р. Дж. А., Рубин Д. Б. Статистический анализ данных с пропусками. Москва: Финансы и 
статистика, 1990. 336 с.

7.	 Саріогло В.  Г. Сучасні методологічні підходи та алгоритми імпутації відсутніх даних при об-
робці результатів вибіркових обстежень умов життя населення // Проблеми статистики: зб. наук. праць. 
2000. Вип. 2. С. 267–271.

8.	 Guidelines on Missing Data in Confirmatory Clinical Trials. European Medicines Agency, 2010. 
EMA/CPMP/EWP/1776/99 Rev. 1. URL: http://www.ema.europa.eu/docs/en_GB/document_library/
Scientific_guideline/2010/09/WC500096793.pdf 

9.	 Fichman, M., Cummings, J. M. Multiple Imputation for Missing Data: Making the Most of What you 
Know. Organizational Research Methods. 2003. Vol. 6. 282–308.

10.	 Molenberghs, G., Kenward, M. G. Missing Data in Clinical Studies. Chichester: John Wiley & Sons 
Ltd, 2007. 526 p. URL: https://doi.org/10.1002/9780470510445.ch9

11.	  Rdatasets. URL: https://vincentarelbundock.github.io/Rdatasets/datasets.html

References
1.	 Little, R. J., D’Agostino, R., Cohen, M. L., & Dickersin, K. (2012). The Prevention and Treatment of 

Missing Data in Clinical Trials. The New England Journal of Medicine, Vol. 367, 14. Retrieved from 
http://www.nejm.org/doi/pdf/10.1056/nejmsr1203730 

2.	 Dziura J. D., Post, L. A, Zhao, Q., Fu, Z., & Peduzzi, P. (2013). Strategies for dealing with missing data 
in clinical trials: from design to analysis, Yale Journal of Biology and Medicine. Retrieved from 
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC3767219/ 

3.	 Schafer, J. (1999). Multiple imputation: a primer. Statistical Methods in Medical Research, 8 (1), 3–15.
4.	 Zloba, E., & Yatskiv, I. (2002). Statisticheskie metody vosstanovleniia propushchennykh dannyh 

[Statistical methods for missing data recovering]. Computer Modelling & New Technologies, Vol. 6 (1), 51–61 
[in Russian].

5.	 Kutlaliev, A. (2011). Metod mnozhestvennoho vosstanovleniia dannykh [Multiple Data Imputation 
Method]. Sotsiolohicheskie metody v sovremennoi issledovatelskoi praktike – Sociological methods in modern 
research practice, 201–208. Retrieved from https://publications.hse.ru/mirror/pubs/share/folder/21tn35z9vl/
direct/92272011 [in Russian].

6.	 Little R. J. A. & Rubin, D. B. (2002). Statisticheskii analiz dannyh s propuskami [Statistical analysis 
with missing data]. Moscow: Finance and Statistics [in Russian]. 

7.	 Sarіoglo, V. G. (2000). Suchasni metodolohichni pidkhody ta alhorytmy imputatsii vidsutnikh danyh 
pry obrobtsi rezultativ vibirkovykh obstezhen umov zhittia naselennia [Modern methodological approaches 
and algorithms of imputation of missing data when processing the results of sample surveys of the population 
living conditions]. Problemy statystyky – Problems of statistics, Vol. 2, 267–271 [in Ukrainian].

8.	  Guidelines on Missing Data in Confirmatory Clinical Trials. (2010). European Medicines Agency. EMA/
CPMP/EWP/1776/99 Rev. 1. Retrieved from http://www.ema.europa.eu/docs/en_GB/document_library/
Scientific_guideline/2010/09/WC500096793.pdf 

9.	 Fichman, M. & Cummings, J. M. (2003). Multiple Imputation for Missing Data: Making the Most of 
What you Know. Organizational Research Methods, Vol. 6, 282–308.

10.	 Molenberghs, G. & Kenward, M. G. (2007). Missing Data in Clinical Studies. Chichester: John Wiley 
& Sons Ltd. Retrieved from https://doi.org/10.1002/9780470510445.ch9

11.	 Rdatasets. vincentarelbundock.github.io. Retrieved from https://vincentarelbundock.github.io/
Rdatasets/datasets.html



 ISSN 2519-1853 СТАТИСТИКА УКРАЇНИ, 2019, № 4

ТЕОРІЯ ТА МЕТОДОЛОГІЯ СТАТИСТИКИ

12

N. V. Kovtun,
DSc in Economics, Professor,
Department of Statistics and Demography,
Taras Shevchenko National University of Kyiv,
E-mail: kovtun_natali@ukr.net 
Researcher ID: M-6596-2017,
ORCID: https://orcid.org/0000-0002-2935-8597;
A.-N. Ya. Fataliieva, 
EDETEK Inc, Biostatistician I,
E-mail: nastya1nana@gmail.com
ORCID: https://orcid.org/0000-0001-5541-8509

New Trends in Evidence-based Statistics: Data Imputation Problems

The problem of missing data affects quality of the statistical results. One of the ways of resolving the 
problem of missing data is to exclude all records with missing data. As a result, sample size gets reduced, and 
that affects the accuracy of the results. At the same time, misuse of missing data can also affect confidence 
intervals. Analysis of observations with missing data as well as analysis of complete observations only (after 
omitting missing records), can lead to biased results, and thereby, distortions from the results of research 
leading to the factually incorrect decisions.

The main reasons for omissions are: 1. Exclusion of the subject from the study due to non-compliance 
with study requirements; 2. The occurrence of an adverse event; 3. Missing result; 4. Lack of registration; 5. 
Researchers’ act of omission and / or commission.

We can define the following data gap limits: 1) Less than 5% of omissions are insignificant and they do not 
affect the research results; 2) Data losses of 20% and more question the integrity of research results. The higher 
the share of the missing data, the less reliable the conclusions are, and the more difficult to prove the treatment 
efficiency is. Consequently, missing data is a potential source of bias when analyzing data. Exclusion of subjects 
can affect the compatibility of groups and subgroups, which leads to bias in the estimates.

There are different ways to deal with missing data. The simplest is to exclude the subject from the calculations. 
But the consequences of this approach are: reduction in sample size; compromise in the extent of relevance 
for statistical inferences; change of a confidence interval (e.g. narrowing resulting from underestimation of 
variances). Hence, it is important to identify the nature of the omission when dealing with missing data which 
can be of missing completely at random (MCAR), missing at random (MAR) and missing not at random. This 
necessitates using an appropriate method of data processing with missing values: exclusion, filling, weighing 
and modeling. All these methods give different results with different volumes and nature of omissions.

We attempted to evaluate the results of different imputation methods by using a sample with different 
proportions of missing data that were simulated. Thus, with 10% of the MCAR omissions, parameter estimates 
and p-value for two factors, resulting from the application of the first group of methods, were close to the result 
from complete data. Average square errors that were calculated by using the method of the absolute average, 
and the method of filling blank spaces with successive selection, were closer to the standard; all other methods 
overvalued this estimate. Coefficient of determination was almost similar to the initial data when the method 
of filling blank spaces with successive selection was applied. 

Data with 25% of missing MCAR: factor – treatment group became insignificant when the method of 
filling with absolute and conditional averages was applied. The lowest estimate for coefficient of determination 
was found when the method of filling with absolute average values was applied, and overestimation was the 
least when the method of filling blank spaces with successive selection was applied. The changes were minimal 
with other approaches. Thus, parameter estimates and p-value resulting from the application of the analysis 
method of available cases were closer to the result available from the regression on the complete data.

Data with 50% of missing MCAR: Pre-treatment weight became insignificant when the analysis method 
of complete observations was applied. Factor treatment group became insignificant when the method of filling 
blank spaces with successive selection was applied. The most accurate estimate of pre-treatment weight 
variable was received from the result of the method of conditional average. But, the method of filling with 
absolute average can be singled out - its results were the closest to the initial data.

According to the results of imputation with 10% and 50% of missing MAR data by each method, the 
change in parameter estimate for an intercept and two factors were minimal. It is with the application of the 
methods of multiple imputation that average square error and determination coefficient were the closest to the 
results, received from using complete data.
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This study identifies the weaknesses and the strengths of different methods of data imputation, and presents 
the effectiveness of applying the one method over the other one with different shares of missed information. 
Undisputedly, the result from this study established that the approach to the imputation process cannot be 
an “one-size-fits-all” and the imputation problem should be solved on a case-by-case basis by analysis of the 
existing database, taking into account not only the characteristics of the data itself and the volume of omissions, 
but also the expected contribution(s) from a particular study.

Key words: missing data, types of missing data, imputation methods, unconditional imputations, conditional 
imputations, multiple imputations, regression.
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