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Обработка и анализ данных с пропущенными значениями являются актуальным во-
просом прикладной математической статистики. Например, выборки, собранные в эпи-
демиологических исследованиях, зачастую содержат пропущенные значения [1]. Тради-
ционные методы замены отсутствующих значений средним, медианой или константой,
а также удаление наблюдений, связанных с утраченными значениями, могут привести к
смещенным оценкам и уменьшению объема выборки [2]. По этим причинам в последние де-
сятилетия развились подходы, задача которых — восстановить совместное распределение
переменных выборки и подобрать для пропущенного значения наиболее правдоподобное
заполнение [3], [4], [5].

Среди современных методов множественная импутация [6] с использованием цепных урав-
нений (MICE, Multiple Imputation by Chained Equations) [7] отличается своей эффектив-
ностью и универсальностью в задачах восстановления отсутствующих данных. MICE ос-
нован на семплировании Гиббса [8], широко используемом методе Монте-Карло по схеме
марковской цепи [9] для генерации апостериорных распределений. Алгоритм MICE запол-
няет пропуски итеративно по всем переменным с отсутствущими значениями, используя
модель однофакторной импутации, где модель подбирается для каждой переменной по
очереди. На каждом шаге пропущенные значения выбираются из условного распределения
переменной с учетом наблюдаемых данных и значений других переменных. Множествен-
ная импутация предполагает выполнение алгоритма m > 1 раз параллельно для получе-
ния нескольких заполненных наборов данных. К каждому набору данных применяются
стандартные методы анализа, и полученные оценки исследуемых величин объединяются с
помощью правил Рубина [6], что позволяет обеспечить более точные оценки по сравнению
с традиционными методами импутации.
Цель данной работы заключается в исследовании условий применеия моделей заполнения
метода MICE с учетом особенностей данных и потерянных значений. Это позволит обос-
новать выбор методов вменения пропущенных значений в прикладной математической
статистике и обеспечить эффективность метода MICE. Результаты работы включают ис-
следование метода MICE и его эффективности при восстановлении пропущенных значе-
ний в наборах данных, сгенерированных по нормальному, равномерному, логнормально-
му, гамма распределениям, а также в реальных данных. Была проведена оценка точности
заполнения пропущенных значений методом MICE для различных моделей импутации
(линейная регрессия, случайный лес, k-ближайших соседей), при различных процентах
потери данных и типах потери данных (MCAR, MAR, MNAR), а также было выполне-
но сравнение методов по скорости работы алгоритмов.
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