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Imputazione Multipla Multivariata

• Abbiamo alcune variabili (>1) con valori mancanti (potenzialmente
con una natura diversa: qualitative categoriali, ordinali, quantitative
metriche e di conteggio). E’ complicato stimare la distribuzione a
posteriori dei parametri con i metodi standard dell’Imputazione
univariata. 3 tipi:

1- imputazione per pattern monotono

2- imputazione per distribuzioni normali

3- imputazione tramite equazioni concatenate



Pattern dei missing

• Il pattern monotono dei dati mancanti può essere dovuto alle cadute
nei dati longitudinali oppure (come in SHARE) a rispondenti che non si
sottopongono a determinati stimoli (misurazione fisica della salute).

• Si usa una sequenza di imputazioni univariate: Y1 viene imputato da
un set di variabili complete X ignorando Yp incomplete.

  Variables are  (1) chronicw1  (2) maxgrip
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1- Imputazione Multivariata per pattern monotono

Si può sintetizzare con rappresenta il
parametro sconosciuto dell’imputazione univariata condizionata ai
valori osservati in Y e X e quelli imputati alla variabile precedente Yp-1.
Vantaggi: convergenza veloce, no iterazioni (cambiano i valori iniziali m
volte), la natura delle variabili e la conseguente funzione può essere di
diverso tipo (logistica, normale, etc..).

Ordinare da Y1 con meno dati 
mancanti a Yp con più dati mancanti



1.1- Esempio: Imputazione per pattern monotono

     country  

              

        age2    -.0042891   .0004452    -9.63   0.000    -.0051617   -.0034166

     age_int      .153978   .0597172     2.58   0.010     .0369291    .2710269

      gender    -16.62528   .0933534  -178.09   0.000    -16.80826    -16.4423

   chronicw1    -.7792959   .0346246   -22.51   0.000    -.8471618   -.7114299

                                                                              

     maxgrip        Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval]

                                                                              

       Total    4120273.61 26695  154.346267           Root MSE      =  7.5765

                                                       Adj R-squared =  0.6281

    Residual     1531539.3 26680  57.4040218           R-squared     =  0.6283

       Model     2588734.3    15  172582.287           Prob > F      =  0.0000

                                                       F( 15, 26680) = 3006.45

      Source         SS       df       MS              Number of obs =   26696

Running regress on observed data:

     country  

              

        age2    -.0008077   .0000408   -19.79   0.000    -.0008878   -.0007277

     age_int     .1379382   .0056337    24.48   0.000     .1268964    .1489799

      gender     .1364891   .0095341    14.32   0.000     .1178027    .1551756

                                                                              

   chronicw1        Coef.   Std. Err.      z    P>|z|     [95% Conf. Interval]

                                                                              

Log likelihood =  -45823.66                       Pseudo R2       =     0.0508

                                                  Prob > chi2     =     0.0000

                                                  LR chi2(14)     =    4905.84

Poisson regression                                Number of obs   =      29000

Iteration 2:   log likelihood =  -45823.66  

Iteration 1:   log likelihood =  -45823.66  

Iteration 0:   log likelihood = -45823.702  

Running poisson on observed data:

           maxgrip: regress maxgrip chronicw1 gender age_int age2 i.country , noisily

         chronicw1: poisson chronicw1 gender age_int age2 i.country , noisily

Conditional models:

. mi impute monotone (poisson) chronicw1 (regress) maxgrip = gender age_int age2 i.country, add(10) noisily replace



1.2- Esempio: diagnostica
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2- Imputazione Multivariata per distribuzioni Normali 
(MVN)

• MVN utilizza un approccio basato sulla distribuzione normale
multivariata dei parametri e quindi utilizza una unica modellizzazione
per le variabili da imputare.

• E’ un metodo pensato per variabili continue distribuite normalmente
ma può dare risultati robusti anche per variabili ordinali e
dicotomiche (Allison, 2001).

• Pattern di dati mancanti è arbitrario ed è quindi difficile stimare il
parametro sconosciuto dalla distribuzione delle variabili osservate.
Ricorriamo quindi ad un algoritmo chiamato Data augmentation.



2.1- Imputazione Multivariata per distribuzioni 
Normali (MVN)
• Data augmentation (DA) che appartiene alla famiglia di algoritmi del

Monte Carlo Markov Chain (MCMC). Si assume che la distribuzione
multivariata dei missing condizionata alle variabili osservate/ complete sia
approssimabile alla normale.

• Algoritmo Expectation Maximization (EM) per i valori iniziali:

1- Fase di Previsione (Expectation) utilizza le medie e la matrice di
covarianza per costruire un insieme di equazioni di regressione e prevedere i
valori incompleti partendo dalle variabili osservate.

2 - Fase di Massimizzazione (Maximization) utilizza i dati appena "creati"
nella fase E per aggiornare le stime del vettore delle medie e della matrice di
varianza e covarianza. Le nuove stime dei parametri vengono utilizzate nel
passo E successivo.



2.1 – Esempio MVN
Abbiamo 4 variabili da imputare che assumiamo siano distribuite normalmente, 
anche se abbiamo visto precedentemente la distribuzione di Casp e Maxgrip
(skewed). Abbiamo inoltre Adl2 come dummy e Sphus come variabile ordinale. 
In questo caso non siamo tanto interessati a riprodurre la distribuzione univariata
tra variabili (soprattutto per Adl2 e Sphus) ma vogliamo ridurre il bias
nell’associazione tra variabili considerando le mancate risposte come elemento di 
incertezza.

mi impute mvn maxgrip adl2 casp sphus =   i.country wave hhsize gender age_int, 
rseed (53421) add(5) noisily



2.2 – Esempio MVN
EM converge in 17 iterazioni per la stima dei valori iniziali (procedura già vista 
nell’imputazione multipla univariata).
L’algoritmo è più lento a convergere se più osservazioni vengono escluse dalla stima.
Prior si riferisce alla distribuzione a priori (uniform, Jeffreys [distribuzione non-
informativa], ridge [basata su df]). Qui (uniform) tutti i valori dei parametri sono 
ugualmente probabili.



2.2 – Esempio MVN

Dopo aver ottenuto i valori iniziali:

E imputazione dei 5 dataset: 



2.3 – Esempio MVN: diagnostica

CASP Maxgrip Sphus
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3- Equazioni concatenate (MICE) 

• E’ il metodo più comune per imputare i dati mancanti e consiste in un
mix di regressioni sequenziali per variabili di varia natura (continue,
nominali, ordinali, di conteggio).

• Durante la prima iterazione, Y1, la variabile da imputare con il minore
numero di missing, viene regredita su tutte le altre variabili complete.
Nella seconda fase, la variabile Y2 con il minor numero di missing
viene regredita su tutte le variabili complete, più Y1 imputata. Una
iterazione consiste in un ciclo di imputazioni su tutte le variabili da
imputare Yj .

• L’imputazione avviene attraverso una estrazione casuale dei valori
dalla distribuzione a posteriori ottenuta dal modello di imputazione.



3.1- Equazioni concatenate (MICE) 

• Basate su un tipo di algoritmo MCMC. Le catene Monte Carlo di
Markov (MCMC) approssimano l’estrazione (pseudo-random) dei
valori da imputare da una distribuzione sconosciuta e
multidimensionale. Tecnica iterativa di simulazione della distribuzione
a posteriori per pattern arbitrari di dati mancanti.

• L’algoritmo procede così fino a che non viene fatto il modello di
regressione per Yj(m) con il maggior numero di valori mancanti.

• Questa procedura viene ripetuta più volte (n=10 iterazioni) per
completare un ciclo e produrre un dataset imputato.



3.2- Equazioni concatenate (MICE) 

• In sostanza utilizziamo un modello di regressione a seconda della
natura della variabile da imputare per stimare la distribuzione
condizionata di Y1. Le imputazioni avvengono attraverso una
estrazione stocastica da questa distribuzione. Y1 imputata serve a
predire Y2 fino a completare un ciclo di imputazione.

• Questa procedura viene ripetuta più volte per avere M dataset
imputati.

• Il modello analitico deriva dalla semplice media aritmetica dei
parametri stimati nei singoli M dataset.



3.1 – Un esempio MICE

mi impute chained (reg) maxgrip (logit) adl2 (reg) casp (ologit) sphus

= i.country wave hhsize gender age_int, rseed (53421) replace noisily

Adl2, Sphus, e Casp imputate precedentemente servono a predire
maxgrip nell’iterazione 8 (ad esempio)



3.2 – Un esempio MICE

mi impute chained (reg) maxgrip (logit) adl2 (reg) casp (ologit) sphus

= i.country wave hhsize gender age_int, rseed (53421) replace noisily

Modello Analitico:

Coef. Svezia= -0.36 (dati completi); -0.04 (MVN);

-0.04 (MICE)
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