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Abstrakti

Data-analytiikka on ala, joka kasvaa jatkuvasti, silld dataa kerdtddn enemmén ja monipuolisemmin
erilaisten laitteiden avulla. Samalla datan puuttuvien tai virheellisten arvojen oikeanlainen késittely
muuttuu tirkedmmaéksi, silld yhd enemmain paétoksid ja tutkimuksia tehddin sen pohjalta. Tutkielmani
pyrkii luomaan yleiskésityksen siitd, millaisia menetelmii ja strategioita kédytetdéin puuttuvan datan
hallitsemiseen ja hyddyntdmiseen. Tutkielmassa keskitytidén rakentamaan pohjustus, jotta voi
ymmartdd puuttuvan datananalyysin teorian késitteelliselld tasolla, joten syvempi matemaattinen
nikokulma rajataan pois monien aiheiden kohdalla. Datamekanismit kuten MCAR, MAR ja MNAR
ovat oleellisia puuttuvan datan oikeanlaiseen kisittelyyn, silld niiden avulla voimme paremmin
ymmartdd millaisia tekniikoita kannattaa soveltaa erilaisten vaillinaisten datasettien kohdalla. Tamén
ymmaérryksen parantamiseksi on olemassa monia muita strategioita kuten puuttuvuuden kuvioiden
huomioiminen seki selkeiden tavoitteiden maarittdiminen imputoinneille. On kehitetty monenlaisia
imputointi- ja poistomenetelmid vuosikymmenien aikana ja vaikka monet niistd ovat vanhentuneet tai
harvoin optimaalisin valinta niin niiden opettelu on edelleen hyddyksi, silld ne auttavat késittiméan
miten ja miksi edistyneemmait menetelmaét toimivat. Nimai tutkielmassa esitetyt kehittyneemméit
menetelmét ovat moni-imputointi ja MICE-algoritmi. Tutkielmassa keskitytddan jatkuvaan ja
numeeriseen taulukkomuodossa olevaan keinotekoiseen dataan, mutta useimpia esitettyjé tekniikoita

ja strategioita voidaan soveltaa monen erilaisen datatyypin kohdalla.

Asiasanat: imputointi, moni-imputointi, data-analytiikka, datamekanismi, MCAR, MAR, MNAR,
MICE
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1 Johdanto

Puuttuva data on edelleen suuri ongelma monissa kvantitatiivisissa tutkimuksissa eri aloilla.
Kasitteleméton tai huonolla tavalla kisitelty puuttuva data voi merkittévasti vadristaa
my6hempii analyysejé ja tuloksia. On siis ensiarvoisen tdrkeidtd panostaa datan laatuun jo
aikaisessa vaiheessa tutkimusta. Erds tekniikka timén laadun varmistamiseksi on nimelté
imputointi, joka tarkoittaa arvon tai arvojen sijoittamista puuttuvan datan tilalle siten, etti ne

simuloivat todellisia arvoja mahdollisimman hyvin. [7]

On keksitty monenlaisia menetelmid puuttuvan datan hallitsemiseen. Modernimmat
menetelmit kuten moni-imputointi (MI) ja suurin uskottavuus (ML) ovat yleensi paljon
parempia vaihtoehtoja perinteisiin menetelmiin verrattuna kuten poistaminen ja keskiarvon
imputointi. Tdma johtuu muun muassa siitd, ettd kehittyneemmat menetelmit eivit vaadi yhta
tiukkoja oletuksia puuttuvasta datasta ja titen virhealttius véhenee, joista perinteiset tekniikat

usein karsivit. [7]

Kirjoitelmassa keskitytdin kolmeen tapaan kisitelld puuttuvaa dataa. Ensimmaéinen on
taydellisten havaintorivien analyysi (CCA) ja se siséltda pelkdstdén taydellistd dataa, silld
kaikki puuttuvaa dataa sisdltavét rivit on poistettu. Tdmé johtaa usein harhaan, silld
poistetuilla riveilld on usein dataa, jota olisi voinut hyddyntdé. Toinen tekniikka on
yksittdisimputointi, jossa puuttuvien arvojen tilalle laitetaan yksittdinen ennustus perustuen
muihin arvoihin kuten esimerkiksi taulukon sarakkeen keskiarvo. Téalla tekniikalla sdilytetdén
vaillinaiset havainnot tai datarivit, mutta se on hyvin epatarkka menetelma. Kolmas
menetelmd on moni-imputointi, jossa jokaista uupuvaa arvoa kohden tehdidén monta

ennustusta. [12]

Tutkielman tarkoitus on auttaa késitteellisesti ja my0s teknisesti ymmartdmain moderni ja
laajassa kiytossd oleva menetelmd moni-imputointi ja antaa yleiskuva vanhemmista ja
yksinkertaisemmista tekniikoista sekd miksi ndma ovat yleensd selkeésti huonompi valinta.
Kéaydadn myds ldpi teoreettiset perustukset puuttuvan datan analysoinnissa, kuten
datamekanismi ja erds suosittu moni-imputointia soveltava algoritmi nimeltd MICE. Lisdksi
otetaan selvii erilaisista strategioista, kuten herkkyysanalyysi, joka kannattaa huomioida

parhaan puuttuvuuden menetelmén valinnassa.



Syy sille miksi tutkielman aihealue kiinnostaa minua ja miksi tutkin sitd on se, ettd puuttuva
data on suuri ongelma data-analytiikassa niin tutkimuksissa kuin tyoeldmissé, mutta tdstd
huolimatta sille ei usein annetta tarpeeksi huomiota ja ongelmat suurenevat entisestdan. Alan
tieteelliset julkaisut ja kirjat ovat usein aika teoreettisia ja muualta 16ytyvét ldhteet ovat taas
melko suppeita, joten olen yrittanyt tilld tutkimuksella 10ytdd ndiden vililtd sopivan

valimaaston.

Tutkielman tutkimus tehtiin kirjallisuusanalyysini ja ldhteet haettiin UTU Volterin kautta.
Lihteet 16ydettiin hakusanoilla kuten practical guide | handbook to missing data, MCAR,
MNAR, MAR, missing data imputation, imputation, missing pattern, multiple imputation ja
MICE. Léhteiden karsinta suoritettiin alussa otsikon ja abstraktin avulla. Seuraavaksi tein
hyodyllisimmisté ldhteistd muistiinpanoja ja aloin aikaisessa vaiheessa jo kirjoittamaan
tutkielmaa. Suosin ldhteissd uusimpia julkaisuja ja kirjoja lyhyiden artikkeleiden ja vanhojen
tutkimusten yli. Monet vanhat aineistot ovat séilyttineet pitkilti arvonsa, niin kdytin myos
vanhempia lihteitd. Alussa oli haasteita sopivien ldhteiden 16ytdmisessd, silld eri julkaisuissa
on suuria eroja siind miten kdytdnnonldheisid ja teoreettisia ne ovat. En my0oskién juuri

tuntenut aihealuetta tai tilastollista sanastoa ennalta niin alussa oli aika jyrkka oppimiskédyra.

On olemassa monia muita tekniikoita puuttuvuuden kisittelyyn kuten apumuuttujien kéytto
sekd puuttuvuuden huomioivien mallien soveltaminen, kuten suurimman uskottavuuden
menetelmd. Namé menetelmét mainitaan tosin vain pikaisesti ja on monia muita menetelmii
sekd strategioita puuttuvuuden késittelyyn, joita en ole kdynyt 1dpi lainkaan, silld valitsin vain

tarkeimmait ja geneerisimmét menetelmat tutkielman rajatun aihealueen huomioiden.

Monissa erilaisissa kiaytdnnon sovelluksissa joko MCAR tai MAR mekanismi on hyva oletus
ja puuttuvuuden korjaaminen on my0s paljon yksinkertaisempi prosessi, joten syvennyn
ndihin tilanteisiin ja mainitsen vain lyhyesti menetelmié, joita kannattaa kiyttda puuttuvuuden
ollessa MNAR. Tutkielma keskittyy klassisiin tilastollisiin menetelmiin eikd uudempiin
koneoppimiseen pohjautuviin tekniikoihin, silld edellisessd on usein monia etuja, kuten
matalampi prosessointiteho ja ajan vaatimus [3]. Tutkielman tilastolliset menetelméit ovat
usein myos seki teknisesti ettd konseptuaalisesti yksinkertaisempia ja helpompia ymmartéa,

joten vadrinkésityksistd johtuva virhealttius ndiden implementoinnissa pienenee.



2 Mekanismit

2.1 Puuttuvan datan luokittelu mekanismeilla

Datan kerddminen voi johtaa puuttuvan datan erilaiseen jakaumaan, frekvenssiin ja
rakenteeseen, joten sen tyypin arvioiminen ja luokittelu on tirkeétd ennen varsinaista
puuttuvan datan késittelyd. Tdméa auttaa sopivan imputointimenetelmén valinnassa sekd muita
raportin tai tutkimuksen lukijoita ymmartiméén tutkijan motiiveja eri pdétdksille. Rubin ja
tdman kollegat Little & Rubin keksivit luokittelutavan, joka on edelleen aktiivisessa kdytossi
tanddn: MCAR, MAR ja MNAR [19]. Ndmi mekanismit kuvaavat suhteita havaittujen ja
mitattujen muuttujien sekd puuttuvan datan todennédkoisyyden viélilld. Mekanismeilla on
tarkat matemaattiset mééritelmait, mutta sisimmissédn ne ovat kolme eri selitystd puuttuvalle
datalle. Kéytdnnon ndkokulmasta, mekanismit ovat oletuksia, jotka vaikuttavat valitun
puuttuvan datan kisittelyyn otetun tekniikan suorituskykyyn. Tdma johtuu siité, ettd eri
menetelmait olettavat erilaisia premissejéd datasta toimiakseen ja voivat titen antaa hyvin
védristyneitd tuloksia niiden ollessa virheellisid. Pitd4 silti muistaa, ettd valittaessa eri

menetelmid tieddmme harvoin varmuudella puuttumisen syyta. [17]
2.2 Kolme tyypillista mekanismia

Missing Not At Random (MNAR), eli data ei puutu sattumanvaraisesti, silld puuttuminen
liittyy itse hypoteettiseen puuttuvaan datan arvoon eikd havaittuihin arvoihin. Kyselyssi
saatetaan esimerkiksi kysyd, ettd kaytitko kannabista ja tdhdn saatetaan jittdd vastaamatta
riippuen maan laeista, kulttuurista ja siitd miten avoin vastaaja on valmis olemaan aiheesta.
Jokin asia puuttuvan datan arvoissa, eli tdssd tilanteessa myontymys pdihteen kayttoon, johtaa

siis sen puuttumiseen. [14]

Missing At Random (MAR), harhaanjohtavasta nimestédn huolimatta datan puuttuminen ei
ole satunnaista vaan on tdssd mekanismissa riippuvainen muista huomioiduista arvoista, mutta
el itsestddn, eli hypoteettisista arvoista, jos data olisi ollut tdydellisti. MAR esimerkkina
voidaan pitdd tilannetta, jossa koulu jakaa opiskelijoille soveltuvuuskokeen ja vain ne, jotka
ylittdvat tietyn pisterajan osallistuvat vaativampaan matematiikan kurssiin. Tdlloin vaativan
matematiikan arvosanat ovat MAR, silld niiden puuttuvuus on tiysin riippuvainen

soveltuvuuskokeen tuloksista. [6]



Missing Completely At Random (MCAR), eli data puuttuu tiysin sattumanvaraisesti ja ei ole
mitenk&én riippuvainen muista huomioiduista arvoista tai puuttuvasta datasta itsessién.
Puuttuvuus on siis tdysin epdsystemaattista ja havaitun tiedon voidaan ajatella olevan
satunnaisotos hypoteettisesti tdydellisesti datasta. Puuttuvat arvot ovat MCAR esimerkiksi
silloin, jos thminen muuttaa toiseen kaupunkiin kesken tutkimuksen ja ei timéan vuoksi voi
endd osallistua kyselyihin ja testeihin, ja muuton syyn ollessa tdysin riippumaton muista
muuttujista datasetissd. Muutto on myos riippumaton hypoteettisista arvoista, jotka ihminen

olisi antanut, jos ei olisi muuttanut pois. [6]

On olemassa vield neljds luokitus nimeltd rakenteellisesti puuttuva data (SMD). Data puuttuu
tarkoituksella, joten on yleensa helppoa selvittda tekijé, joka sen aiheutti. Esimerkiksi
kyselyssi voi olla kysymys omaatko lapsia ja timén jilkeen voi olla toinen kysymys: kuinka
monta lasta sinulla on. Jos henkil6ll4 ei ole lapsia niin tdmé ei pystyisi totuudenmukaisesti
vastaamaan jdlkimmaiiseen kysymykseen, joten tdma luultavasti jattdisi kokonaan vastaamatta
ja ndin syntyisi rakenteellisesti puuttuvaa dataa. Joidenkin ldhteiden mukaan tdmi mekanismi
on vain MNAR luokan aliluokka, silld erolla, ettd SMD on helpompi havaita ja analysoida.
SMD eroaa kuitenkin tdstd ja muista mekanismeista seké késitteellisesti, ettd puuttuvan datan
kasittelyyn kdytettyjen tekniikoiden suhteen sen verran, ettd ansaitsee joidenkin l&hteiden

mukaan oman erillisen luokkansa [16].
2.3 Mekanismien rajoitukset ja testaaminen

Luokittelusta huolimatta puuttuvaa dataa voi harvoin selittdd puhtaasti yhden mekanismin
avulla, silld dataa puuttuu monesta eri syystd. Mekanismit ovat siksi vain ohjenuoria siitd
millaista puuttuva data on tyypiltddn suurin piirtein. Datamekanismit eivét kuvaa koko
datasetin piirteitd vaan vain oletuksia, jotka kohdistuvat tiettyyn analyysiin. Sama data voi siis
johtaa kaikkiin luokitteluthin MAR, MNAR tai MCAR riippuen siitd mitd muuttujia ja

datasetin osia on siséllytetty.

Monien metodologien mielestda MCAR oletus on niin tiukka, ettd se toteutuu erityisen harvoin
kiytdnnossé ja muissa kuin datan keinotekoisissa simulaatiotilanteissa [18]. Tadma kdy
jarkeen, silld tutkija tai muu datan kokooja on yleenséd halunnut selittdi jotain ilmi6té datalla,
jossa eri muuttujat vaikuttavat toistensa arvoihin. MAR ja MNAR mekanismien oletukset
ovat siksi vihemmain tiukkoja ja vaativia, silld ne eivit sulje titd mahdollisuutta kokonaan

pois.



Kolmesta datamekanismista vain MCAR on mahdollista testata empiirisesti. Metodologit ovat
esittdneet monia eri tekniikoita tdhin, mutta valitettavasti ne yleens karsivit matalasta
tilastollisesta voimasta. Erdit tilastolliset testit MCAR mekanismin oletuksen tukemiseen ovat
t-testi, chi-square, logistinen regressio ja Little’s MCAR testi [20][15]. Ensimmaiset kaksi
testid kdytetddn yhden muuttujan analyysiin ja jilkimmaisid sovelletaan monimuuttuja-
analyysissd. Ndiden menetelmien pdédidea on verrata puuttuvaa dataa sisiltavét rivit niihin,
jotka ovat tdydellisié ja jos erot ovat tarpeeksi suuret niin havainto tukee MCAR olettamusta.
On kuitenkin kyseenalaista miten hyodyllisid ndma testit ovat kdytdnndssa, silld monet hyvét
menetelmat kuten moni-imputointi toimivat ongelmitta sekd MAR ettdi MCAR oletuksen

pohjalta [22].

MCAR mekanismia ei ole kuitenkaan mahdollista aukottomasti todistaa, silld tAiméa vaatisi
meitd ndyttiméain, ettd ei ole mitddn mahdollista tapaa ennustaa puuttuvia arvoja havaittujen
arvojen avulla. Voimme silti usein todistaa, ettdi MCAR ei pade siten, ettd niyttdd
puuttuvuuden olevan jollain tavalla ennustettavissa havaituista arvoista. Eli muuttujien valilla

on tietynlaisia riippuvuuksia, kuten lineaarinen suhde. [14]

MAR JA MNAR mekanismien tilastollinen verifiointi on taas mahdotonta, sill4 ne perustuvat
puuttuvaan dataan. Taten MI ja ML metodien perusolettamaa MAR ei voi siis juuri testata.

On mahdollista kuitenkin muilla tavoin saada mahdollisimman hyviét oletukset mekanismin

tyypista. [7]

Saadessa kdsiimme osajoukon puuttuvista arvoista niin voimme tehdé jonkinlaisia
johtopddtoksid muidenkin uupuvien arvojen mekanismista. Voisimme esimerkiksi soittaa
kyselyyn vastanneille pyytden tarkennusta puuttuviin arvoihin, mutta tédllainen tai vastaava ei
silti yleensd ole vaihtoehto. On siis hyvin tirkeéda kayttdd hyvéksi datan lisdksi alaan liittyvaa
tietdmystd kuten jo valmiiksi tunnettuja suhteita eri muuttujien vililld, syitd puuttuvaan dataan
ja kaytettyjd datankerdysmenetelmid. Ndmai keinot voivat auttaa meité tunnistamaan MNAR

mekanismin ja vélttdd harhan syntyé. [27]
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3 Strategioita ja syita imputointiin
3.1 Puuttuvuuden syntytavat

Tilastollista analyysia tekevit kohtaavat usein ongelmia puuttuvan datan vuoksi. Kyselyissé ei
usein esimerkiksi haluta kertoa omaa palkkaa. Tarkoituksella vastaamatta jattamisen lisdksi
on monta muuta syytd puuttuvaan dataan. Itsetdytetyissd kyselyissa saatetaan olla vastaamatta
huolimattomuuden vuoksi tai koska ei ymmarretd kysymystd. Vastaaja ei joskus
yksinkertaisesti tiedd vastausta, ei padse kasiksi tietoon silld hetkell4 tai ei koe kysymyksen
edes pitevin itseensd. On esimerkiksi hankalaa arvioida kyselyssd puolisoaan, jos ei sellaista
omaa. Pitkittdistutkimuksessa voi syntyd ongelmia, jos aiemmin haastatellut ihmiset kuolevat
tai muuttavat pois ennen seuraavaa kyselya. Lisdksi todellista dataa saatetaan menettdd sen
kerddmisen, tallentamisen, siirron tai virheellisen imputoinnin vuoksi, joka on johtanut datan
puuttumiseen tai korruptoitumiseen. Puuttuvaa tai muuten huonolaatuista dataa on néisti

syistd yleensd mahdotonta vélttda kokonaan. [13]
3.2 Syyt imputoinnille

Imputointi saatetaan haluta suorittaa monista syistd. Arvoa ei ole ehka lainkaan olemassa tai
olemassa oleva arvo puuttuu osittain arvojen ollessa intervalleja. Epétarkka arvo halutaan
usein vaihtaa tarkempaan uniikkiin arvoon, jotta saadaan esimerkiksi parempi ennuste
jakaumasta. Toinen syy imputoinnille voisi olla, ettd arvo ei vaikuta olevan oikea, joten
halutaan vaihtaa se totuudenmukaisempaan arvoon. Nykyinen arvo voi olla myds liian
henkilokohtainen, jos jonkun henkil6llisyys voi paljastua sen kautta. Henkilokohtaisen arvon
korvaaminen imputoidulla arvolla poistaisi monia ongelmia, mutta arvo olisi myods vihemmén
tarkka. Joskus halutaan suorittaa erilaisia imputointeja erilaisia ennustuksia varten. Voi siis
olla, ettd jotkut ennustukset tehdéén tiettyjen imputoitujen arvojen avulla ja toiset ei. Tama
johtuu siitd, ettd tietynlainen imputointi ei aina paranna ennustusten tuloksia ja voi jopa
huonontaa niitd. Imputointi kannattaa siis suorittaa vain niille arvoille, joista on hyotya

suoritettavien ennustusten suhteen. [9]
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3.3 Strategioita imputointiin

Herkkyysanalyysi viittaa analyyseihin, jotka tehdéddn eri tavalla kuin piddanalyysissd. Téten
voidaan helpommin arvioida miten pddanalyysistd poikkeavat oletukset, kuten MNAR
mekanismi MAR oletuksen sijasta, saattavat vaikuttaa saatuihin tuloksiin. Herkkyysanalyysi
antaa arvion siitd millainen vaihteluvili ja epavarmuus pddanalyysin tuloksilla on. Tadma
kannattaa suorittaa jokaiselle puuttuvuutta siséltaville muuttujalle ollessamme epdvarmoja
puuttuvien arvojen mahdollisesta vaikutuksesta analyysin tuloksiin. Se voitaisiin toteuttaa
esimerkiksi siten, ettd luodaan simuloitu datasetti, poistetaan siitd dataa tietyn mekanismin
mukaisesti ja lopuksi suoritetaan samanlainen analyysi kuin alkuperiiselle datalle ja

vertaillaan néiden tuloksia keskenddn. [25]

On tirkeiti ottaa huomioon puuttuvan datan prosentuaalinen méira ennen kuin paittaa
mitd imputointitekniikkaa kayttda [7]. Mitd enemmain puuttuvaa dataa on, niin sitd
tairkeimméksi muodostuu hyvén menetelmén valinta. Esimerkiksi kun se on noin 15-20 %
koko datasta niin se voi vaikuttaa parametrien ennustuksiin merkittdvisti, jos dataa taas
puuttuu vihemmin kuin noin 10 % niin silld ei monissa tilanteissa ole niin paljon merkitysté
mitd menetelmid kayttdd puuttuvuuden kasittelyyn. [8] Puuttuvuuden ollessa suurta kuten yli
50 % niin datan laatu on yleensi liian huono, jos puuttuva dataa sisdltiavén rivit poistetaan.
Joidenkin ldhteiden mukaan moni-imputoinnista voi olla hyotyé jopa silloin, kun puuttuvuus
on 90 %, kunhan mekanismi on MAR ja apumuuttujia on hyddynnetty [23][24]. Vaikka
puuttuvuus olisi pientd kuten alle 5 %, niin jos on saatu selville, ettd tairkeimmaét vastaajat
puuttuvat niin kaikki mahdollinen kannattaa tehdd datan laadun parantamiseksi. Esimerkiksi
tulokyselyssd, jossa kaikkien todella rikkaiden henkildiden vastaukset puuttuvat voi védaristda
tuloksia merkittavésti, vaikka puuttuvuus olisi pientd. Imputointi on silti joskus ainoa

vaihtoehto.
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Ennen kuin toteuttaa imputoinnin kannattaa selkeésti mairittia timin tavoitteet. Erds
harvoin toteutuva tavoite on, kun imputoidut arvot halutaan jokainen mahdollisimman léhelle
todellisia arvoja, eli onnistuminen yksil6lliselld tasolla. On kuitenkin yleensd hankala tietdd
miten hyvid imputoinnit ovat. Timéa on yleensa liian vaativa tavoite ja vaikea toteuttaa
kiytdnnosséd. Toinen tavoite on pyrkimys saada imputoitujen arvojen jakauma
mahdollisimman léhelle oikeiden arvojen jakaumaa. Tétd on myds hankala tarkistaa, mutta
helpompaa kuin ensimmaéisessé tavoitteessa. Kolmas tavoite on onnistuminen aggregaatti
tasolla, joka voi olla tarpeeksi hyvé tulos. Esimerkkeja tista ovat keskiarvo, mediaani, suhde,
summa ja standardipoikkeama. Ndma voidaan tarkistaa jossain méddrin, varsinkin jos kyselyt
toistetaan. Neljds ja védhiten vaativa tavoite on muuttujien vilisten suhteiden sailyttiminen,
kuten korrelaatio ja kovarianssi, joka on myds tdrkeédtd monissa tutkimuksissa. Kdytdnnossa
toinen ja kolmas mainituista tavoitteista ovat suosituimpia, silld indikaattorit niiden
suorituskyvylle ovat usein loydettavissd. Huonoin strategia on imputointi ilman, ettd kunnolla
huomioi sen laatua tai dokumentoi mitka puuttuvat arvot on tdydennetty. Kaytetyt
imputointitekniikat ja strategiat pitdisi aina dokumentoida, jotta muut osaavat arvioida miten

paljon dataan voi luottaa. [9]

Puuttuvan datan kuvio ja puuttuvan datan mekanismi tarkoittavat hyvin erilaisia asioita,
vaikka tutkijat saattavat kdyttdd niitd synonyymeina. Ensimmadinen viittaa tapaan, miten
havaittu ja puuttuva data sijaitsee datasetissa ja toinen kuvailee mahdollisia suhteita havaitun
datan ja puuttuvan datan todennikdisyyden vililla. Datan kuvio siis kuvailee vain millaisia
”koloja” datassa on ja ei selitd miksi data puuttuu. Huomionarvoista on, ettd datamekanismi ei
myOskadn selitd miksi vaan missé tilanteissa data puuttuu. Molemmat voivat kuitenkin myos

auttaa analyytikkoa vastaamaan kysymykseen miksi data puuttuu. [22]
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(a) Univariate Patern (b) Monotone Patern
Yo Y Y Y Yo Y: Ys Ys
(c) General Parrern (d) Planned Missingness

Yi Y2 Yi Yy Yi Y. Ys Y,
(&) Larent Variable Partern  (f) Underidenrified Parern
Yi Y Yi Y§ i Y2 Ya Y,
FIGURE 1.1. Six missing data patterns. The gray shaded areas ol each bar represent missing
observations

Kuva 1. Lahde 22. Kuusi puuttuvan datan kuviota. Harmaaksi varitetyt alueet ovat puuttuvia arvoja.

Kuvassa 1.1 ndkyy kuusi tyypillistd uupuvan datan kuviota, harmaat alueet osoittaen
puuttuvien arvojen sijainnin datasetissd. A:ssa puuttuvat arvot ovat kohdistuneet vain yhteen
muuttujaan, B:n tilanne syntyy yleensé pitkittdistutkimuksessa, jossa vastaajia lakkaa
osallistumasta jossain vaiheessa ja eivit koskaan palaa takaisin. C on ehké yleisin kuvio, jossa
puuttuvat arvot sijaitsevat satunnaiselta vaikuttavalla tavalla datasetissd. Mielivaltainen kuvio
on usein harhaanjohtava, silld arvot voivat silti olla systemaattisesti uupuvia. Taulu D on
esimerkki puuttuvan datan kuviosta, joka on suunniteltu. Vaikka se voi kuulostaa intuition
vastaiselta niin joissakin tilanteissa on hyvi idea, ettd tutkija luo tarkoituksella epataydellista
dataa. Suunniteltu datan puuttuvuus mahdollistaa esimerkiksi suuren méaéran kysymyksié
kyselyssé niin, ettd vastaajien kokema kuormittavuus pysyy samalla hallinnassa. Kuviossa E
kaikki data puuttuu yhdestd piilevistd muuttujasta. Nimensd mukaisesti muuttujan arvot ovat
olleet aiemmin piilossa ja ne on saatu ja pédtelty epdsuorasti matemaattisen mallin avulla,

joka on hyddyntdnyt muita suoraan havaittavissa olevia datasetin muuttujia. [1]
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Kuvioiden analysoiminen ei ole yhti tirkedtd kuin aiemmin, mutta edelleen siitd voi olla
hyotyd. Menneisyydessé tutkijat kehittivét analyyttisié tekniikoita, jotka oli tarkoitettu
tietyille puuttuvan datan kuvioille. Kdytdnnossa eri kuvioiden vililld tunnistaminen ei ole
endd niin oleellista puuttuvuuden menetelmén valitsemisessa, silld moni-imputointi ja
suurimman uskovuuden menetelma toimivat hyvin melkein milld tahansa kuviolla. Ndiden
puuttuvan datan kuvioiden ja yleisesti vastaavien kuvioiden visuaalinen analyysi on silti
edelleen hyodyllistd, silld niiden avulla voi tunnistaa eri muuttujien vélisid suhteita.
Puuttuvuuden kuviot voivat auttaa herdttdmadn tutkijassa kysymyksid, jotka eivit muuten
tulisi mieleen. Ymmértidessimme paremmin dataa ja eri yhteyksid voimme muun muassa
yrittdd tehda tulevista kyselyistd parempilaatuisia siten, ettd vihemman oleellista dataa tai
muuttujia puuttuu. Tai kuvion D tapauksessa voimme puuttuvuuden kuvioita huomioimalla
arvioida milla tavalla meiddn kannattaa tarkoituksella poistaa dataa siten, ettd se luo
mahdollisimman vihan harhaa ja tilastollisen voiman heikkenemistd. Analysoimalla kuvioita
voimme myds helpottaa oikean datamekanismin selvittdmistd. Esimerkiksi puuttuvuuden
ndyttdessd kuviolta C, eli tdysin satunnaiselta, voimme olla tietyissi tilanteissa hieman

varmempia MCAR oletuksen oikeellisuudesta. [1][22]

On olemassa kuitenkin tietynlaisia puuttuvuuden kuvioita, joiden kohdalla jopa modernit
puuttuvan datan menetelmit voivat antaa huonoja ennustuksia. Esimerkkina tistd on kuvio F,
jossa data puuttuu kahdesta muuttujasta Y3 ja Y4 siten, ettd on hyvin vdhén tai ei ollenkaan
molempien muuttujien arvot sisdltdvid rivejd. Télloin olisi vaikeata tai jopa mahdotonta
ennustaa kahden muuttujan vélisid suhteita. On siis tarkedtd seuloa tdman kuvion varalta

aikaisessa vaiheessa analyysid. [22]
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4 Perinteiset menetelmat

4.1 Taydellisten havaintorivien analyysi

Téydellisten havaintorivien analyysi viittaa analyysiin, joka suoritetaan taydelliselld datalla
ilman yhtdin puuttuvia arvoja ja timi saavutetaan usein poistomenetelmilli. Joidenkin
lahteiden mielestd datan poistamiseen perustuvaa tekniikkaa ei kannata kayttdd koskaan,
vaikka silld kuinka sddstéisi aikaa ja resursseja helpon implementoinnin vuoksi. Useimpien
mielesta sitd voi ja jopa kannattaa kayttidd joskus, jos puuttuvan datan mééra on tarpeeksi
pieni suhteessa kokonaisuuteen ja/tai puuttuvan datan mekanismi on MCAR [10]. Rivien
poisto, jos rivistd puuttuu edes yksi arvo voi olla paras ratkaisu myos mekanismien MAR ja

MNAR ollessa tosi tietyissé tilanteissa [22][21].

Koko sarakkeen poisto, eli muuttujan poisto kaikista havainnoista on harvoin hyva idea.
Kuitenkin jos olemme varmoja, ettei muuttuja ole hyodyllinen analyysillemme tai sarakkeen
puuttuvan datan suhde on todella suuri niin sarakkeen poisto voi olla pienempi paha suhteessa
aikaan ja vaivaan mité sen sisiltdimén datan hyddyntdmiseen menisi. Hyvé puoli tdssé on se,
ettei tdméa luo harhaa dataamme mekanismista huolimatta, silld muuttujan arvojen mahdolliset

suhteet muihin muuttujiin poistuu myos. [10]
4.2 Yksittaisimputointi

Suurin osa perinteisistd yksittdisimputoinnin tai poistamisen menetelmisté tuottaa tarkkoja
tuloksia vain silloin, jos puuttuva data on MCAR tyypiltdédn [1]. Kdytdnnosséd datan
puuttuvuus on kuitenkin harvoin tdysin satunnaista. Yksittdisimputointi johtaa usein harhan
lisdksi ennustettujen parametrien keskivirheen aliarvioimiseen, silli menetelma ei ota
huomioon puuttuvan datan epavarmuutta. Toisin sanoen vain yksi puuttuvuuden ennustus,
vaikka se olisi miten hyvé tahansa, on todenndkdisesti erilainen kuin todellinen arvo, jos

sithen pééstiisiin jotenkin késiksi. [5]

Toinen alkeellinen tekniikka on keskiarvon imputointi, jossa yksinkertaisesti lasketaan
kaikkien tietyssd sarakkeessa olevien arvojen keskiarvo ja tdydennetddn puuttuva data talla.
Tdma menetelmi johtaa ldhes aina virheellisiin johtopdétoksiin harhan takia ja tilastollisen
voiman heikkenemiseen. Seuraavassa osiossa kdytetddn pientd keinotekoista datasettié

ilmentdmaan millaista harhaa timéa ja muut alkeellisemmat menetelmét voivat aiheuttaa.
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ollessa MCAR tai MAR ja titen paremmat mallien parametrien ennustukset. Ndimé modernit

tekniikat kohtaavat kuitenkin yleensad ongelmia datan ollessa MNAR, mutta useimmiten ne

suoriutuvat paremmin kuin yksinkertaisemmat tekniikat. [5]

Table 1

Math performance data set.

Complete data

Observed data

Mean
imputation

Regression
imputation *

Stochastic regression

imputation®

Math aptitude

Course grade

Course grade

Course grade

Course grade

Random error

Course grade

4.0
4.6
4.6
4.7
4.9
53
54
5.6
5.6
58
6.1
6.7
6.7
6.8
7.0
74
75
7.7
8.0
9.6
Mean
Std. Dev.

71.00
87.00
74.00
67.00
63.00
63.00
71.00
71.00
79.00
63.00
63.00
75.00
79.00
95.00
75.00
75.00
83.00
91.00
99.00
83.00
76.35
10.73

63.00
75.00
79.00
95.00
75.00
75.00
83.00
91.00
99.00
83.00
81.80
10.84

81.80
81.80
81.80
81.80
81.80
81.80
81.80
81.80
81.80
81.80
63.00
75.00
79.00
95.00
75.00
75.00
83.00
91.00
99.00
83.00
81.80

7.46

65.26
68.22
68.22
68.71
69.70
71.68
72.17
73.16
73.16
74.15
63.00
75.00
79.00
95.00
75.00
75.00
83.00
91.00
99.00
83.00
76.12

9.67

7.16

0.73
12.01
-7.91
—4.07
27.41
25.76

2.76
1177
—0.56

72.42
68.95
80.23
60.81
65.63
99.09
97.93
75.92
61.39
73.59
63.00
75.00
79.00
95.00
75.00
75.00
83.00
91.00
99.00
83.00
78.70
12.36

* Imputation regression equation: ¥=45.506 +4.938(Aptitude).

Kuva 2. Lahde 1, taulukosta 1 nakyy opiskelijoiden suoriutuminen kurssista ja matematiikan

Taulukossa 1 ndkyy opiskelijoiden matematiikan taitotestin ja matematiikan kurssin kaikki
todelliset arvot. Ndiden rivien vieresséd on vield esitettynd ne kurssin arvosanat, jotka on

keinotekoisesti poistettu eri menetelmien suorituskyvyn testaamista varten. Viimeiset

taitotestista seka eri imputointimenetelmien ennustukset.

sarakkeet taulukossa esittévit rivi riviltd eri imputointitekniikoiden puuttuvien matematiikan

kurssin arvosanojen ennustukset. N&itd puuttuvia arvoja yritetddn ennustaa keskiarvon,

lineaarisen regression ja stokastisen lineaarisen regression imputoinneilla. Jilkimmaéiset kaksi

menetelmad kayttdvat hyvikseen matematiikan taitotestin muuttujaa kurssin arvosanan

puuttuvien arvojen ennustamisessa, toisin kuin keskiarvon imputointi, joka kayttia vain

kurssin arvosanojen arvoja. Taulukossa on esitettynd myo0s lineaarisen regression yhtilo, jolla

jokainen tdman menetelmén imputoitava arvo ennustettiin. Huomioi, ettd vain simuloimme

tidssd mahdollista datan ja puuttuvuuden tilannetta, joten pystymme poikkeuksellisesti tdydelld

varmuudella vertailemaan eri menetelmien suorituskykyd, silld tiedimme jo oikeat arvot.
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110.0
100.0 i
90.0

80.0 a

Course Grade

70.0 _ e

60.0

50.0
3.0 4.0 5.0 6.0 T.0 8.0 9.0 10.0

Math Aptitude Score

Kuva 3. Lahde 1, pistekuvio taydellisesta datasta, eli ennen kuin taulukon 1 kurssin arvosanoista
poistettiin puolet. Vaakatasolla on x-akseli matematiikan taitotestin arvoille ja pystysuoralla y-akselilla
on toisen matematiikan kurssin arvosanat, joista puolet aiotaan poistaa.

110.0

100.0 .

Course Grade
-

30 4.0 5.0 6.0 70 a0 9.0 10.0
Math Aptitude Score

Kuva 4. Lahde 1, taulukon 1 dataan perustuva pistekuvio keskiarvolla imputoinnin ennustuksista

Kuten kuvasta 4. nékyy, ennustetuissa arvoissa ei ole lainkaan variaatiota vaan kaikki arvot
ovat 81.80. Taéméa imputoinnin arvo saatiin, kun laskettiin kaikkien kurssin arvosanojen
havaittujen arvojen keskiarvo. Keskiarvolla imputointi loi harhaa, eli systemaattisesti loi
ennusteita, jotka ovat liian pienid tai suuria ottaen huomioon toisen muuttujan arvon, téssa

tapauksessa saman opiskelijan matematiikan taitotestin arvon.
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30

4.0

5.0

6.0 7.0 8.0 9.0 10.0

Math Aptitude Score

Kuva 5. Lahde 1, taulukon 1 dataan perustuva pistekuvio lineaarisen imputoinnin ennustuksista

Kuvasta 5 ndkee miten tilld kertaa imputoidut arvot kuvaavat paremmin todellisia arvoja, silla

ne vaihtelevat vélilld 65.26—74.15. Nama4 arvot saatiin, kun puuttuvan datan arvot ennustettiin

kurssin arvosanojen sekd matematiikan taitotestin muuttujan avulla. Lineaarisessa

regressiossa malli, jota kdytetdén puuttuvien arvojen ennustamisessa, luodaan siten, etti

etsitdén se suora tunnettujen pisteiden lépi, jonka summattu pisteiden absoluuttinen etdisyys

suorasta on pienin mahdollinen. Tdma metodi ei kuitenkaan ota huomioon puuttuvien arvojen

epdvarmuutta ja siksi ennustetut arvot ovat epérealistisesti kaikki tismalleen mallin suoralla.

110.0

Course Grade

6.0 7.0 8.0 9.0
Math Aptitude Score

10.0

Kuva 6. Lahde 1, taulukon 1 dataan perustuva pistekuvio stokastisen lineaarisen imputoinnin
ennustuksista

Kuvasta 6 ndemme miten lisddmélld mallin funktioon satunnaista epdvarmuutta muuttujalla e,

saimme paljon paremmat ennustukset puuttuvuudelle, silld kaikki ennustetut arvot eivét ole

endd samassa linjassa suoralla ja ndin ennustusten variaatio sdilyy paremmin. Menetelmi ei

luo harhaa puuttuvuuden ollessa MCAR tai MAR, mutta kérsii silti tilastollisen voiman

heikkenemisestd MAR tapauksessa. Stokastinen regressio ei ole siten yleensa paras
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mahdollinen tapa imputoida, silld se ei ota huomioon yksittdisten imputointien epdvarmuutta.

Téssé tapauksessa se on kuitenkin parempi vaihtoehto kuin aiemmin esitetyt menetelmét [11].
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5 Moni-imputointi
5.1 Moni-imputointi

Moni-imputointi on erds modernimpi tekniikka puuttuvan datan tdydentdmiseen. Itse
imputointi suoritetaan yleensd regressiota soveltaen, mutta menetelmén voi valita vapaasti.
On erilaisia tapoja suorittaa moni-imputointi, mutta yhteisté kaikille tehokasta moni-
imputointia soveltaville prosesseille on neljd vaihetta: ensin luo m imputointia puuttuville
arvoille kdyttden jotain hyvda imputointimenetelmad, joka kayttdd hyvéikseen tietoa muista
muuttujista ja sisillyttdd satunnaisen komponentin. Tuloksena on m tdydellistd datasettia,
jotka ovat kaikki hieman erilaisia imputoitujen arvojen suhteen satunnaisen komponentin
vuoksi. Seuraavaksi analysoi jokainen valmis datasetti, jokaisen datasetin parametrien
ennustukset poikkeavat toisistaan hieman, silld ennustuksiin kdytetty data on erilaista.

Lopuksi yhdisté tulokset ja laske variaatio parametrien ennustuksissa. [11][7]

Moni-imputointi luo siis useita eri kopioita datasetistd, joissa jokaisessa on erilaiset
imputoidut arvot. Analyysi suoritetaan jokaiselle datasetille kdyttden samoja menetelmid kuin
silloin, jos data olisi ollut tdydellinen ja ilman puuttuvia arvoja. Jokaisen datasetin
analysoiminen erikseen johtaa useisiin eri keskivirheisiin ja parametrien ennusteisiin. Namé
arvot yhdistetdén lopuksi yhdeksi tulokseksi. Ylldttden vaadittu imputointien méddrd m voi olla

niin pieni kuin 5-10, vaikka se riippuu puuttuvan datan osuudesta. [11]
5.2 MICE-algoritmi

Multiple Imputation by Chained Equations (MICE) on yksi suosittu imputoinnin menetelma.
Moni-imputointi osuus algoritmista on se, kun luomme alussa monta kopiota alkuperdisesté
datasta uupuvine arvoineen ja suoritamme MICE-algoritmin kaikki vaiheet erikseen jokaiselle
kopiolle. Namé vaiheet esitetdéin seuraavien taulukkojen avulla. On tirkeita, ettd lisdd
lineaariseen regressioon satunnaisen komponentin. Téll4 varmistetaan kaikkien datasettien
erilaisuus. Suoritamme seuraavaksi moni-imputoinnin prosessin mukaisesti halutun analyysin
jokaiselle datasetin kopiolle erikseen ja lopuksi yhdistimme néiden analyysien tulokset.
MICE-algoritmia kdytetddn usein monimuuttuja-analyysissd, jossa kdytetddn useampia
muuttujia hyvéksi ennustaessa puuttuvia arvoja ja titen tulokset ovat yleensé paljon parempia.
MICE olettaa datan olevan MAR, eli pystymme tekemién valaistuneen arvauksen puuttuvista

arvoista kiyttdmalld muiden muuttujien arvoja hyviksi. [26][27]
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ika kokemus palkka
25 1 50
27 3 80
29 5 110
31 7 140
33 9 170
35 11 200

Kuva 7. Muuttujien nimet ovat ika, kokemus ja palkka. Rivit ovat erilaisia havaintoja muuttujista.
Taulukossa on todelliset arvot, joihin voimme verrata MICE-algoritmin tuloksia. Oranssilla on varitetty
arvot, jotka tulevat myéhemmin keinotekoisesti puuttumaan ja joita yritetddn ennustaa.

vaiheet 1 2 3 4 5

ika kokemus |palkka ika kokemus |palkka ika kokemus |palkka ika kokemus |palkka ika kokemus |palkka
25 7 50 25 7 50 25 7 50 25 50 25| 1.8538 50
27 3 134 27 3 134 27 3| 134 27 3| 134] 27 3
29 5 110 29 5 110 29 5 110 29 5| 110 29 5 110
31 7 140 3 7 140 3 7 140 31 7 140 31 7 140
33 9 170 3 9 170 33 9 170 3 9| 170 33 9 170
29 11 200 11 200 11 200 36.2532 11 200 36.2532 11 200

Kuva 8. MICE-algoritmin vaiheet iteraatiossa 1.

Seuraavaksi esitetiin MICE-algoritmin eri vaiheet iteraatiossa yksi. Litkumme taulukossa
vasemmalta oikealle keskiarvolla imputoituja arvoja (oranssilla véritetyt vaiheessa 1) ja
poistamme ne vuorotellen véliaikaisesti, seuraavaksi kdytimme kaikkia muita taulukon arvoja
(harmaalla véritetty) paitsi samalla rivilld olevia ennustamaan uupuvan arvon, joka on
kohdemuuttuja. Lineaarinen regressio antoi tissi puuttuvalle ik arvolle ennustuksen 36.2532
ja hyddynndmme tédtid kokemus sarakkeen uupuvan arvon ennustamiseen vaiheessa 4.

Toistamme saman prosessin ennustaessamme puuttuvan palkka sarakkeen arvoa vaiheessa 5.

vaiheet 6 7 8

ika kokemus |palkka ika kokemus |palkka ika kokemus |palkka
25| 1.8538 50 25 7 50 0] -5.1462 0
27 3|72.7748 27 3 134 0 0] -61.2252
29 5 110| miinus 29 5 110 = 0 0 0
31 7 140 31 7 140 0 0 0
33 9 170 33 9 170 0 0 0

36.2532 11 200 29 11 200 7.2532 0 0

Kuva 9. MICE-algoritmin vaiheet iteraatiossa 1.

Lopuksi, kun olemme imputoineet regressiolla kaikki puuttuvat arvot vaiheessa 6 niin
laskemme néiden erotuksen alustavasta taulukostamme vaiheessa 7, jossa kdytettiin
yksinkertaista keskiarvolla imputointia. Vaiheessa 8 ndemme iteraation 1 erotusmatriisin, joka

antaa meille osviittaa siitd miten kaukana ennustetut arvot ovat todellisista arvoista.
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iteraatio 2|
ensimmainen toinen erotusmatriisi
il kokemus |palkka ikd kokemus |palkka ikd kokemus |palkka
25| 1.8538 50 25(0.8172 50 0] 0.89366 0
27 3727748 kaikkien 27 3|80.7385 toinen - ensimmainen 0 0| 7.9637
25 5 110 imputointien 20 5 110 jalkeen 0 0 0
31 7 140 jélkeen 3 7 140 0 0 0
33 9 70 = 33 g 170 0 0 0
36.2532 11 200 34.8732 11 200 1.38 0 0
iteraatio 3 /
toinen kolmas erotusmatriisi
[11%:] kokemus |palkka ikd kokemus |palklka ikd kokemus |palkka
25(0.9172 50 25(1.0015 50 0] 0.0842 0
27 3/80.7385 kaikkien 27 3[79.9876 kolmas - toinen 0 0[0.751
29 5 110 imputointien 29 5 110 jélkeen 0 0 0
31 7 140 jalkeen 3 7 140 0 0 0
33 g 1700 > 33 g 170 0 0 0
34.8732 11 200 35.0019 11 200 0.1287 a0 0
iter-:mti:uil /
kolmas neljds erotusmatriisi
ikd kokemus |palkka ik kokemus |palkka ik kokemus |palkka
25(1.0015 50 25| 085855 50 0| 0.0016 0
27 3| 79.9876 kaikkien 27 3| B0.0007 neljés - kolmas ] 00,0131
25 5 110 imputointien 20 5 110 jalkeen 0 0 0
31 7 140 jélkeen 31 7 140 0 0 0
33 9 70 = 33 g 170 0 0 0
35.0019 11 200 345558 11 200 0.002 0 0

Kuva 10. MICE-algoritmin eri iteraatioiden tulokset.

Seuraavissa iteraatioissa kdytetddn alustavana taulukkona edellisen iteraation kaikkien
imputointien lopputulosta ja titd havainnollistetaan kuvassa 10 sinisilld nuolilla. Kuvan 10
ensimmadinen taulukko on siis sama kuin iteraation 1 vaiheen 6 taulukko. Saman kuvan toinen
taulukko kuvastaa lopputulosta, kun vaiheet 1-8 on toistettu uudestaan siten, ettd alustavana
taulukkona vaiheessa 1 oli ensimméiinen taulukko. Toistetaan vaiheet 1-8 niin monta
iteraatiota kuin on tarpeen, kunnes erotusmatriisin arvot ovat tarpeeksi pienid ja ldhelld nollaa

tai suoritit ennalta madrdtyn méérén iteraatioita. [15]

Huomataan, etti jo iteraation 4 jilkeen ennustetut arvot ovat hyvin ldhelld todellisia kuvassa 7
esitettyja arvoja. MICE-algoritmi ei yleenséd onnistu luomaan néin hyvié ja tarkkoja
ennustuksia, vaan data on luotu siten, ettd se parhaiten havainnollistaa algoritmin toimintaa.
Lopussa ennustetut arvot ovat paljon parempia verrattuna uupuvien arvojen alustaviin
keskiarvolla imputoituihin arvoihin. Monet tutkimukset ovat osoittaneet muun muassa
erilaisilla simuloiduilla dataseteilld, miten moni-imputointi peittoaa myos stokastista
regressiota soveltavan yksittdisimputoinnin [22]. Yleisesti ottaen moni-imputointi on siten
suositeltavaa pelkén yksittdisimputoinnin sijasta ja MICE-algoritmi on hyva valinta moni-

imputoinnin toteuttamiseen. MICE kéytti tdssd esimerkissé lineaarista regressiota, mutta se
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voisi kdyttdd mitd vaan muuta mallia puuttuvien arvojen ennustamiseen. Datasettien ollessa
todella suuret regressiomenetelmit kuten MICE voivat vaatia hyvin paljon prosessointitehoa,

joten tdlloin voi olla aiheellista harkita vaihtoehtoista menetelmaa.
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6 Yhteenveto

Monet tutkijat ovat soveltaneet ja edelleen soveltavat vanhentuneita tai puutteellisia
strategioita ja tekniikoita puuttuvan datan ongelman korjaamiseen. Yksittdisimputointia
soveltavista menetelmistd suurin osa tarjoaa yleensé tai aina epdoptimaalisia tuloksia
mekanismista huolimatta, mutta tdydellisten havaintorivien analyysi, jossa poistamme
puuttuvuutta siséltiavét rivit, voi edelleen olla paras tai hyva vaihtoehto. Nami menetelmat
vaativat tiukat oletukset puuttuvan datan luonteesta ja mekanismista, joten ne toimivat vain
tietyissa tilanteissa. Toiset menetelmaét eivit juuri koskaan toimi hyvin, kuten keskiarvon
imputointi ja yksittdisimputointi regressiolla ilman stokastista termid [22]. Ndiden
tekniikoiden kdyttdminen voi johtaa virheelliseen keskivirheeseen, harhaan tai molempiin.
Yksittdisimputointi johtaa usein huonompiin tuloksiin, erityisesti mekanismin ollessa jotain
muuta kuin MCAR ja tilloinkin menetelmi voi antaa epdoptimaalisia tuloksia, silld vaikka
harhaa ei esiinny niin tilastollista voimaa voi olla vihemman. Kehittyneemmét menetelmit,
kuten moni-imputointi MICE-algoritmilla ja suurin uskottavuus ovat taas menestyksekkaasti
kiytossd monissa erilaisissa kiytdnnon sovelluksissa, silld MAR mekanismi on usein hyvi ja
realistinen oletus, ja tekniikat toimivat hyvin myos MCAR oletuksella. Nim& menetelmait
ovat nykyddn vield helposti kaikkien kiytettdvissd parempien ohjelmien ansioista. Erityisesti
R ja Python ohjelmointikielilld 16ytyy monia laadukkaita paketteja, joilla voi toteuttaa kaikki
tutkielmassa esitetyt imputointimenetelmét. Monet standardit tilastolliset ja koneoppimisen
menetelmat eivit silti suoraan toimi puuttuvien arvojen kanssa, joten hieman vaivaa pitda
ndhda puuttuvien arvojen oikaisemiseksi [5]. On tarkedtd harkita tarkkaan millaista
menetelmad kayttdd puuttuvuuden kasittelyyn ja tihdn on olemassa monenlaisia strategioita
kuten puuttuvuuden médrin ja kuvion huomioiminen, puuttuvuuden syntytapojen ja syiden
arvioiminen, imputoinnin tai poiston tavoitteiden madrittdminen ja herkkyysanalyysi. Vaikka
jotkut menetelmat puuttuvan datan kasittelyyn ovat yleensa tai aina selkedsti parempia kuin
toiset kuten moni-imputointi regressiolla verrattuna esitettyihin perinteisiin menetelmiin niin
mitdén menetelméa ei voi oikein kuvailla erinomaiseksi. Jopa kehittyneimmét tekniikat
pystyvét vain valistuneisiin arvauksiin ja ainoa todella hyva ratkaisu on vélttdd kaikkea
puuttuvaa dataa. Tamain ollessa kidytdnnosséd yleensd mahdotonta niin kannattaa pyrkia
puutteellisen datan vaikutuksen minimoimiseen. Esimerkiksi kyselylomakkeen tai
datankerdysmenetelméin paremmalla suunnittelulla voi pyrkid vahentdmain puuttuvuuden
syntyé ja jéljelle jadvien uupuvien arvojen kohdalla voi sitten soveltaa erilaisia imputointi- tai

poistomenetelmia.
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Liitteet

Liite 1. Kdannokset ja lyhennykset

Statistical power = tilastollinen voima

Bias = harha

Maximum likelihood = suurimman uskottavuuden menetelma (ML)
Multiple imputation = moni-imputointi (MI)

Standard error = keskivirhe

Single imputation = yksittdisimputointi (SI)

Missing value imputation = puuttuvan arvon imputointi (MVI)
Structurally missing data = rakenteellisesti puuttuva data (SMD)
Complete-case analysis = tdydellisten havaintorivien analyysi (CCA)
Multivariate analysis = monimuuttuja-analyysi

Bivariate = Kahden muuttujan

Univariate = Yhden muuttujan

Auxiliary variable = apumuuttuja

Latent variable = piilevd muuttuja
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