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Hianyzo adatok kezelése,
kovetkezményei

Hianyzas oka

A tobbvaltozds idésorok elemzése sordn szinkronizalt és folytonos adatokra van sziikséglink — azaz
minden kereskedési nap esetében valamennyi vizsgalt piaci eszkdz esetében rendelkezniink kell egy
arfolyammal. Mindazonaltal lehetnek olyan specidlis alkalmak, ahol egy vagy tobb adat hianyzik a
kereskedési aktivitas hidnya miatt. Ebben az alfejezetben a hidanyzo6 adatok pdtlasara alkalmazott fébb
maddszereket hasonlitom 6ssze. A hidnyzoé adat (vagy hidnyzé érték) definicidja az aldbbi: ,,azon adatok
Osszessége, melyek nem talalhatdak meg a vizsgdlatra kivalasztott mintaban” (Kang 2013), idésorok
esetében az adathiany az adatgenerald folyamat dtmeneti felfliggesztése miatt jon létre (Graham
2012). Az idGsorok esetében komoly elvardsokat szokas megfogalmazni: a hianyzé adatok kezelése
soran sem illik torzitani az ARIMA és GARCH paramétereket, rontani a reprezentativitast vagy az atlag,
sz0ras értékét és autokorrelaltsag fokat (Juan Carlos et al. 2010, Kang 2013).

A pénziigyi idGsorok, kilonosen a napi zardarfolyamok esetében eléfordul adathiany a kereskedési
adatokban, hiszen egyes piacok zarva tarthatnak, mig a tobbi piacon javaban zajlik a kereskedés. Ez egy
érdekes tobbvaltozds jelenség. A piacokon a kereskedés hidnya egyrészt a nemzeti sajatossagokra
vezethetd vissza, mint példaul az innepek, hétvégék, masrészt a piaci er6k okozta illikvid helyzetekre
(ez leggyakrabban a small-cap részvényekkel® fordul el8), tovabba az drak hirtelen 8sszeomldsa miatt
felfuggesztésre. Oriasi irodalma van az arképzést és a piaci hatékonysagot aldasé jelenségeknek,
amelyek kozil a legtobbet idézett a “hétvége hatas” (weekend effect) (Keim — Stambaugh 1984, Robins
— Smith 2015, Shahid — Mehmood 2015).

A szakirodalom harom tipusat kilonbozteti meg az adathidnynak (Graham 2012, Junger — Leon 2015,
Oravecz 2008):

— teljesen véletlenszer( adathidnyrdl (missing completely at random, roviden: MCAR)
akkor beszélhetlink, amikor az adathidny nem fligg az adatok értékétél vagy mas,
kiilondsen a megfigyelt valtozd értékeitél. A kihagyasuk nem torzitja a becslésiinket a
homogenitasuk miatt (Enders 2010, Junger — Leon 2015, Kang 2013).

— véletlenszerd adathiany (missing at random, réviden: MAR) esetén a hidnyzas attdl a
valtozotdl fliggetlen amely adatsordban felmeril (Kang 2013), de valamilyen
mechanizmust feltételezhetiink a hidnyzas mogott (Graham 2012). Kihagyasuk
karosithatja az olyan idGbeli strukturakat, mint az autokorrelacio, trendek vagy
szezonalitas (Junger — Leon 2015).

5 Errél a jelenségrdl b8vebben ir példaul Giovanni (2005).



Pénziigyi idésorok elemzése — olvasolecke 2.

— nem véletlenszerl adathiany (missing no at random, réviden: MNAR) akkor kovetkezik
be, ha a hidny nem fliggetlen az azt tartalmazo valtozétél (Oravecz 2008), de amikor
lehetséges, akkor torzitatlan becslést illeszthetilink a hidnyzé adatokra (Graham 2012).
El6fordul, hogy az adathidanyt a kutaté nem tudja kezelni, mert az eloszldsa ismeretlen, a MAR esetén
csak feltételezéssel lehet élni (Graham 2012).

Modszertan
Tegylk fel, hogy a vizsgalt n kiilfoldi deviza kozil kivalasztott i-dik deviza (1 < i < n) arfolyamabdl vett
P; minta (17) minden y kereskedési napon v mintamérettel az aldbbiak szerint irhaté le:

Pi=

Y1 Pia
]. (17)

Yv pi,v
Emellett kivalasztunk még egy masik k-adik (1 < k < n, és k # i) devizat is (18) w minta és z (z # y)
idGindexszel.

Pk=

Zq Pk,1]
(18)

Zy pk,w

A minta mérete rendre megegyezik a kereskedési napok szamadval. Ha a fentiek mentén leirhato
P; ik.nmatrixokat egyesiteni kell egy tobbvdltozds elemzés céljabol, akkor az id&indexek
O0sszehangolasara (szinkronizacidjara) van sziikséglink. A kévetkez6kben harom kilonféle adathiany
kezelésére haszndlhato Baraldi et al. (2015) altal is leirt gyakorlatot vazolok.

Az els6, az adathianyt tartalmazd esetek listaszer(i vagy paronkénti torlése (listwise vagy pairwise
deletion), amikor eltdvolitjuk azokat az intervallumokat, ahol legaldbb egy hidanyzé adatunk van. A
torlés az id6sor toredezettségét okozhatja vagy torzitotta valhat a paraméter becslése, ezért csak
MCAR adathiany esetén alkalmazhaté (Kang 2013). A listaszer( adattorlés (19) esetén kizarunk minden
olyan esetet, amikor legalabb egy érték hianyzik:

T=YnNnZ (19)

A masodik, az adathiany atlaggal vagy a rendelkezésre all6 historikus mediannal torténd pétlasa, amit
Junger — Leon (2015) is javasol aszimmetrikus adatok esetén. Ennek a mddszernek is hasonld hatasa
lehet, mint az el6z6nek a tékepiaci logaritmikus hozamokra, melynek idésora zéré atlag és méduszu?.
Ezt a megoldast Graham (2012) nem javasolja az MCAR adathiany esetén, az eloszlasok magasabb atlag
korili koncentracidja és a standard hibak és variancia alulbecslése miatt (Junger — Leon 2015, Enders
2010). Az atlaggal valé pdtlas (20) csak akkor alkalmazhatd, ha a logaritmikus hozamok nulla kozeli
atlaggal és modusszal rendelkeznek. Az utolso elvégzett megfigyelés érték behelyettesitése (Last
observation carried forward — LSCF) mddszer alkalmazdsa szintén erre az eredményre vezet — nulla
logaritmikus hozamot produkalva:

T={UZ)és pio=Dio-186s T & (Y NZ). (20)

A harmadik és egyben legmodernebb eljarastipusok a hianyzé adatokat megprdbaljak rekonstrudlni,
minimalizalva a hibafliggvényt (Baraldi et al. 2015, Ceylan et al. 2013, Juan Carlos 2010). A varakozas
maximalizaciés (expectation maximalization, roviden: EM) modellek kozil a leggyakrabban
alkalmazott a maximum likelihood becslés, de neuralis halozatokra épité és genetikus strukturan

7 Tovabbi érdekességek: https://cxl.com/blog/outliers/
8 Feltételezve, hogy Pt and Pr1 drak megegyeznek és logaritmikus hozamuk nulla: rr =log(Pt / Pr-1 )=(Pt - P+-1)=0.
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alapulé megkozelitései is elterjedtek (Ceylan et al. 2013, Juan Carlos 2010). A varakozas maximalizacids
eljarasok hatranya, hogy szamitasi médja tobb id6t vehet igénybe, mert az EM algoritmus és a
likelihood fliggvény nehezen szamithaté ki (Ruud 1991) valamint sziikség lehet tovabbi adatgenerdld
modellre is (Horari et al. 2013). Nem okoznak problémat MCAR adathiany esetén, ilyenkor jol
hasznélhatok az EM eljarasok. A torzitatlan MAR és magasabb hatékonysagi MCAR esetén a legjobb
valasztasi lehet6ség a maximum likelihood a hidnyos multinormalis adatok kezelésére, ugyanis ezek az
eljarasok kevésbé torzitanak, mint az adathiany torlése vagy az atlaggal vald potlds. A maximum
likelihood el6nye fligg a hidnyzé adatok aranyatdl, a mintanagysagtél és adatstruktura kovarianciajatol
(Wothke 1998). Az altaldanos varakozas maximalizacids algoritmus alapja egy iteralt linearis regresszids
elemzés, de ezt helyettesitettik egy gauss eloszlasu regressziés paraméter feltételes maximum
likelihood becslésével (21) Schneider (2001) tanulmanya® alapjan. Egyes p;; € P hidnyzé értékkel
rendelkezé matrix esetén, a hidnyzo értékkel (kereskedési napok) rendelkez6 arak és a rendelkezésre
allo értékekkel megadott arak kozotti kapcsolatra linedris regressziés modell irhaté fel:

Pnan = Unan + (Pa — Ha)B + € (21)

Ahol a a meglévd adatot jelenti, B € R"a*™NaN pedig a regresszids egyutthatdk matrixa a hianyzé és
meglévé értékek kovariancia matrixaval, az n szdmu dsszes mintabdl. Az ¢ € RIX™Wan reziduumrdl
feltételezziik, hogy nulla-atlagu, és hogy C € R™Nan*"NaN egy ismeretlen kovariancia matrix vektor. Az
EM algoritmus iteracidiban a u € R*™ tlagat és a & € R™*" kovariancia matrix becslését adottnak
tekintjiuk, és ezek becslésébdl szamoljuk ki a B matrix regresszids egyltthatdira és a C kovariancia
matrix hibatagjaira vonatkozd feltételes maximum likelihood becsléseket minden hidnyzd értéket
tartalmazd bejegyzésre — hogy az algoritmus minden hidnyzo érték helyére imputdlt értéket
helyettesitse be a teljes u vektor és X matrix Ujraszamitasat megel6zGen.

Matlabos alkalmazas

% 1. Hianyz6 adatot (NaN) tartalmazé sorok torlése
T=size(raw)
for i=1:length(raw)
if sum(raw(i,:)>0)==T(1,2)
good_raw(i,:)=i;
good_dates(i,1)=raw(i,T(1,2));
else
good_raw(i,:)=0;
good_dates(i,2)=raw(i,T(1,2));
end
end
nice_raw=nonzeros(good_raw);
for i=1:length(nice_raw)
Excluded(i,:)=raw(nice_raw(i,1),:);
end
% 2. Nulla korili varhaté érték biztositasa
x=10"-6;
Zeroer=raw;
for j=1:T(1,2)
for i=1:length(raw)
if isnan(Zeroer(i,j))==1
Zeroer(i,j)=Zeroer(i-1,j)+x;
end
end
end
% 3. Regularized Expectation Maximization (EM) eljaras
for i=1:length(raw)

® A szémoldshoz haszndlt Matlab-kdd is ezen alapul, amely letdlthetd: http://climate-
dynamics.org/software/#regem
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for j=1:T(1,2)
if raw(i,j)==0
raw_nan(i,j)=NaN;
else
raw_nan(i,j)=raw(i,j);
end
end
end
cd 'c:\documents\matlab\Imputation'
[RegEM, M, C, Xerr, B, peff, kavlr, kmisr, iptrn] = regem(raw_nan);
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Onellendrzé kérdések

Milyen torzitasokat eredményezhetnek a hidnyzo6 adatok egy iddsor esetében?
Milyen koncepcioink vannak a hianyzas megfogalmazéasara?
Milyen kezelési eljarasokat ismeriink?

BEEES

. Milyen torzitasokat eredményezhet a hidnyz6 adatok kezelése negyedéves illetve napi
idésoron?
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