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A többváltozós idősorok elemzése során szinkronizált és folytonos adatokra van szükségünk – azaz 
minden kereskedési nap esetében valamennyi vizsgált piaci eszköz esetében rendelkeznünk kell egy 
árfolyammal. Mindazonáltal lehetnek olyan speciális alkalmak, ahol egy vagy több adat hiányzik a 
kereskedési aktivitás hiánya miatt. Ebben az alfejezetben a hiányzó adatok pótlására alkalmazott főbb 
módszereket hasonlítom össze. A hiányzó adat (vagy hiányzó érték) definíciója az alábbi: „azon adatok 
összessége, melyek nem találhatóak meg a vizsgálatra kiválasztott mintában” (Kang 2013), idősorok 
esetében az adathiány az adatgeneráló folyamat átmeneti felfüggesztése miatt jön létre (Graham 
2012). Az idősorok esetében komoly elvárásokat szokás megfogalmazni: a hiányzó adatok kezelése 
során sem illik torzítani az ARIMA és GARCH paramétereket, rontani a reprezentativitást vagy az átlag, 
szórás értékét és autokorreláltság fokát (Juan Carlos et al. 2010, Kang 2013). 

A pénzügyi idősorok, különösen a napi záróárfolyamok esetében előfordul adathiány a kereskedési 
adatokban, hiszen egyes piacok zárva tarthatnak, míg a többi piacon javában zajlik a kereskedés. Ez egy 
érdekes többváltozós jelenség. A piacokon a kereskedés hiánya egyrészt a nemzeti sajátosságokra 
vezethető vissza, mint például az ünnepek, hétvégék, másrészt a piaci erők okozta illikvid helyzetekre 
(ez leggyakrabban a small-cap részvényekkel6 fordul elő), továbbá az árak hirtelen összeomlása miatt 
felfüggesztésre. Óriási irodalma van az árképzést és a piaci hatékonyságot aláásó jelenségeknek, 
amelyek közül a legtöbbet idézett a “hétvége hatás” (weekend effect) (Keim – Stambaugh 1984, Robins 
– Smith 2015, Shahid – Mehmood 2015). 

A szakirodalom három típusát különbözteti meg az adathiánynak (Graham 2012, Junger – Leon 2015, 
Oravecz 2008):  

─ teljesen véletlenszerű adathiányról (missing completely at random, röviden: MCAR) 
akkor beszélhetünk, amikor az adathiány nem függ az adatok értékétől vagy más, 
különösen a megfigyelt változó értékeitől. A kihagyásuk nem torzítja a becslésünket a 
homogenitásuk miatt (Enders 2010, Junger – Leon 2015, Kang 2013). 

─ véletlenszerű adathiány (missing at random, röviden: MAR) esetén a hiányzás attól a 
változótól független amely adatsorában felmerül (Kang 2013), de valamilyen 
mechanizmust feltételezhetünk a hiányzás mögött (Graham 2012). Kihagyásuk 
károsíthatja az olyan időbeli struktúrákat, mint az autokorreláció, trendek vagy 
szezonalitás (Junger – Leon 2015). 

                                                           
6 Erről a jelenségről bővebben ír például Giovanni (2005).  
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─ nem véletlenszerű adathiány (missing no at random, röviden: MNAR) akkor következik 
be, ha a hiány nem független az azt tartalmazó változótól (Oravecz 2008), de amikor 
lehetséges, akkor torzítatlan becslést illeszthetünk a hiányzó adatokra (Graham 2012). 

Előfordul, hogy az adathiányt a kutató nem tudja kezelni, mert az eloszlása ismeretlen, a MAR esetén 
csak feltételezéssel lehet élni (Graham 2012)7. 

Módszertan 
Tegyük fel, hogy a vizsgált n külföldi deviza közül kiválasztott i-dik deviza (1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛) árfolyamából vett 
Pi minta (17) minden y kereskedési napon v mintamérettel az alábbiak szerint írható le: 

𝑃௜ = ൥

𝑦ଵ 𝑝௜,ଵ

… …
𝑦௩ 𝑝௜,௩

൩.        (17) 

Emellett kiválasztunk még egy másik k-adik (1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑛, é𝑠 𝑘 ≠ 𝑖) devizát is (18) w minta és z (𝑧 ≠ 𝑦) 
időindexszel. 

𝑃௞ = ൥

𝑧ଵ 𝑝௞,ଵ

… …
𝑧௪ 𝑝௞,௪

൩.        (18) 

A minta mérete rendre megegyezik a kereskedési napok számával. Ha a fentiek mentén leírható 
𝑃ଵ,..,௜,௞,…௡mátrixokat egyesíteni kell egy többváltozós elemzés céljából, akkor az időindexek 
összehangolására (szinkronizációjára) van szükségünk. A következőkben három különféle adathiány 
kezelésére használható Baraldi et al. (2015) által is leírt gyakorlatot vázolok.  

Az első, az adathiányt tartalmazó esetek listaszerű vagy páronkénti törlése (listwise vagy pairwise 
deletion), amikor eltávolítjuk azokat az intervallumokat, ahol legalább egy hiányzó adatunk van. A 
törlés az idősor töredezettségét okozhatja vagy torzítottá válhat a paraméter becslése, ezért csak 
MCAR adathiány esetén alkalmazható (Kang 2013). A listaszerű adattörlés (19) esetén kizárunk minden 
olyan esetet, amikor legalább egy érték hiányzik: 

𝑇 = 𝑌 ∩ 𝑍.         (19) 

A második, az adathiány átlaggal vagy a rendelkezésre álló historikus mediánnal történő pótlása, amit 
Junger – Leon (2015) is javasol aszimmetrikus adatok esetén. Ennek a módszernek is hasonló hatása 
lehet, mint az előzőnek a tőkepiaci logaritmikus hozamokra, melynek idősora zéró átlagú és móduszú8. 
Ezt a megoldást Graham (2012) nem javasolja az MCAR adathiány esetén, az eloszlások magasabb átlag 
körüli koncentrációja és a standard hibák és variancia alulbecslése miatt (Junger – Leon 2015, Enders 
2010). Az átlaggal való pótlás (20) csak akkor alkalmazható, ha a logaritmikus hozamok nulla közeli 
átlaggal és módusszal rendelkeznek. Az utolsó elvégzett megfigyelés érték behelyettesítése (Last 
observation carried forward – LSCF) módszer alkalmazása szintén erre az eredményre vezet – nulla 
logaritmikus hozamot produkálva: 

𝑇 = (𝑌 ∪ 𝑍) é𝑠  𝑝௜,௢ = 𝑝௜,௢ିଵ é𝑠  𝑇 ∉ (𝑌 ∩ 𝑍).     (20) 

A harmadik és egyben legmodernebb eljárástípusok a hiányzó adatokat megpróbálják rekonstruálni, 
minimalizálva a hibafüggvényt (Baraldi et al. 2015, Ceylan et al. 2013, Juan Carlos 2010). A várakozás 
maximalizációs (expectation maximalization, röviden: EM) modellek közül a leggyakrabban 
alkalmazott a maximum likelihood becslés, de neurális hálózatokra építő és genetikus struktúrán 
                                                           
7 További érdekességek: https://cxl.com/blog/outliers/ 
8 Feltételezve, hogy Pt and PT-1 árak megegyeznek és logaritmikus hozamuk nulla: rT =log(Pt / PT-1 )=(Pt - PT-1)=0. 
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alapuló megközelítései is elterjedtek (Ceylan et al. 2013, Juan Carlos 2010). A várakozás maximalizációs 
eljárások hátránya, hogy számítási módja több időt vehet igénybe, mert az EM algoritmus és a 
likelihood függvény nehezen számítható ki (Ruud 1991) valamint szükség lehet további adatgeneráló 
modellre is (Horari et al. 2013). Nem okoznak problémát MCAR adathiány esetén, ilyenkor jól 
használhatók az EM eljárások. A torzítatlan MAR és magasabb hatékonyságú MCAR esetén a legjobb 
választási lehetőség a maximum likelihood a hiányos multinormális adatok kezelésére, ugyanis ezek az 
eljárások kevésbé torzítanak, mint az adathiány törlése vagy az átlaggal való pótlás. A maximum 
likelihood előnye függ a hiányzó adatok arányától, a mintanagyságtól és adatstruktúra kovarianciájától 
(Wothke 1998). Az általános várakozás maximalizációs algoritmus alapja egy iterált lineáris regressziós 
elemzés, de ezt helyettesítettük egy gauss eloszlású regressziós paraméter feltételes maximum 
likelihood becslésével (21) Schneider (2001) tanulmánya9 alapján. Egyes 𝑝௧,௜ ∈ 𝑃 hiányzó értékkel 
rendelkező mátrix esetén, a hiányzó értékkel (kereskedési napok) rendelkező árak és a rendelkezésre 
álló értékekkel megadott árak közötti kapcsolatra lineáris regressziós modell írható fel: 

𝑝ே௔ே = 𝜇ே௔ே + (𝑝௔ − 𝜇௔)𝐵 + 𝜀      (21) 

Ahol a a meglévő adatot jelenti, 𝐵 ∈ ℜ௡ೌ×௡ಿೌಿ  pedig a regressziós együtthatók mátrixa a hiányzó és 
meglévő értékek kovariancia mátrixával, az n számú összes mintából. Az 𝜀 ∈ ℜଵ×௡ಿೌಿ  reziduumról 
feltételezzük, hogy nulla-átlagú, és hogy 𝐶 ∈ ℜ௡ಿೌಿ×௡ಿೌಿ  egy ismeretlen kovariancia mátrix vektor. Az 
EM algoritmus iterációiban a 𝜇 ∈ ℜଵ×௡ átlagát és a Σ ∈ ℜ௡×௡ kovariancia mátrix becslését adottnak 
tekintjük, és ezek becsléséből számoljuk ki a B mátrix regressziós együtthatóira és a C kovariancia 
mátrix hibatagjaira vonatkozó feltételes maximum likelihood becsléseket minden hiányzó értéket 
tartalmazó bejegyzésre – hogy az algoritmus minden hiányzó érték helyére imputált értéket 
helyettesítse be a teljes 𝜇 vektor és Σ mátrix újraszámítását megelőzően.  

Matlabos alkalmazás 
% 1. Hiányzó adatot (NaN) tartalmazó sorok törlése 
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 körüli várható érték biztosítása 
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) eljárás 
for i=1:length(raw) 

                                                           
9 A számoláshoz használt Matlab-kód is ezen alapul, amely letölthető: 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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1. Milyen torzításokat eredményezhetnek a hiányzó adatok egy idősor esetében? 
2. Milyen koncepcióink vannak a hiányzás megfogalmazására? 
3. Milyen kezelési eljárásokat ismerünk? 

4. Milyen torzításokat eredményezhet a hiányzó adatok kezelése negyedéves illetve napi 
idősoron? 


