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Adathiannyal szinte minden adatbazis esetén talal-
kozunk. A hianyzo6 adatokat valamilyen médon kezelni
kell, nem hagyhatjuk ki 6ket egyszeriien a mintabdl,
mert a sokasagi paraméterbecslések torzitottak lehet-
nek, hacsak az adathidny nem teljesen véletlenszerii. A
hianyz6 adatok kezelésének célja éppen ennek a torzi-
tasnak az eltiintetése. Ezt a célt a kiilonbozé modsze-
rek annak fiiggvényében érik el, hogy mennyire helye-
sen sikeriil azonositani és modellezni az adathidny sa-
jatossagait. Ebben a tanulmanyban attekintjiik a hiany-
z6 adatok tipusait és a kezelésiik lehetséges modjait,
kiemelve az egyes mddszerek eldnyeit, hatranyait és
alkalmazasuk feltételeit. A hianyzo adatok kezelésére
nem létezik egyetemesen legjobb megoldas. Lényeges
szempont, hogy a valasztott eljards 0sszhangban le-
gyen a késébb elvégzendd elemzésekkel, és az olyan
adatbazisok esetében, ahol a hianyz6 adatokat valami-
lyen modon potoltak, a felhasznalok is lathassak az
adatpoétlashoz hasznalt modszert.
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A hianyzé adatok sok kutatasnal okoznak problémat, mert a minta véletlensze-
riiségét rombolhatjak le, pedig a legtobb statisztikai modszer és kovetkeztetés alapja
a véletlen minta. Ebben a tanulmanyban réviden attekintjiik a hianyzo adatok tipusait
¢s a kezelésiikre hasznalt legelterjedtebb modszereket, kiemelve f6 elonyeiket és hat-
ranyaikat.

Egy altalanos adatmatrix sorai tartalmazzak a megfigyelési egységeket, vagy ese-
teket, az oszlopok pedig a valtozokat, amelyek értékét minden egység esetén ismer-
jik. Az adatmatrixban 1év6 adatok altalaban valds szamok, amelyek vagy egy meny-
nyiségi ismérv tényleges értékeit fejezik ki (példaul az életkor vagy a jovedelem),
vagy egy mindségi ismérv kategoridit reprezentaljak (példaul az iskolai végzettség
vagy a nem). A gyakorlatban azonban az a jellemzd, hogy ez az adatmatrix nem tel-
jes, bizonyos értékek hianyoznak.

Példaul egy haztartasi bevételeket és kiadasokat vizsgald kutatas soran a megkér-
dezettek megtagadhatjak a jovedelemre vonatkozo kérdés megvalaszolasat, vagy egy
fogyasztoi preferenciakat vizsgalod kutatas soran eléfordulhat, hogy a valaszaddé nem
tud valasztani két termék koziil, egyiket sem preferdlja a masikkal szemben. Az elsd
esetben a jovedelem értékét tekinthetjiik hidnyzonak, hiszen van mogotte egy tényle-
ges érték, csak mi nem ismerjiik. A masodik esetben azonban nem tekinthetjiik a
termékpreferenciat hianyzonak, mert nincs mogotte valds érték, a valaszadd nem
megtagadta a valaszt, hanem nem tudott valaszolni. Ebben az esetben a ,,nincs prefe-
rencia” vagy ,,nem tudom” is egy valaszadoi réteget jelol. A legtobb statisztikai
szoftver tartalmaz egy vagy tobb specialis kodot az adathiany bevitelére. Egynél tobb
kod lehet6vé teszi a kiilonbozo jellegli adathianyok beazonositisat, mint ,,nem tud-
ja”, ,,valaszmegtagadas”, ,.értelmetlen adat”. Ez utobbi esetben van ugyan adatunk,
tehat latszélag nincs adathiany, de tudjuk, hogy az nem megbizhato, vélhetéen hibas,
igy azt valojaban nem hasznalhatjuk az elemzésekben, hanem a hianyz6 adatokhoz
hasonl6an kell kezelniink'. Felmeriilhet a kérdés, miért kell egyaltalan a hidnyz6 ada-
tokkal foglalkozni, ahelyett, hogy egyszeriien térdlnénk 6ket a mintdbol. Valaszként
alljon itt a kdvetkezd példa.

1992. aprilis 9-én a Konzervativ Part megnyerte a brit valasztasokat, ami oriasi
bukast jelentett a kdzvélemény-kutatasi iparagnak. A valasztasok napjan a négy leg-
nagyobb kozvélemény-kutatd cég a Munkaspart 0,9 szazalék pontos gyézelmét varta.

' Az outlierek esetében is van adatunk, de azt nem célszerii a tobbihez hasonlé médon hasznalni. Az
outlierek meghatarozasarol és kezelésérdl olvashatunk példaul Cserehati [2004] cikkében. Ez utobbi tipusi
»adathianyok” kezelésében az adatellenérzésnek és korrekcionak nagy szerepe van, de ezekkel ebben a tanul-
manyban nem foglalkozunk.
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Ezzel szemben a Konzervativ Part gy6zott 7,6 szazalékponttal. Ez 8,5 szazalékpon-
tos hiba, ami igen nagy. Egy utolagos vizsgalat megallapitotta, hogy a hiba f6 oka az
volt, hogy a kutatas soran nem foglalkoztak a valaszmegtagadéasokkal és a ,,még nem
tudom” tipusu valaszokkal, hanem egyszeriien torolték dket a mintabol. Ez a gyakor-
lat végzetes volt az eredmények szempontjabol, mert az utdlagos kutatas megmutat-
ta, hogy a konzervativ partiak kevésbé tartak fel valasztasi szandékukat. (Hasonlo
volt a helyzet a magyarorszagi 2002-es valasztasok soran is.)

Lathat6 tehat, hogy a hidnyos adatbazisokbodl vald kovetkeztetések torz képet ad-
hatnak. Torekedni kell tehat az adathiany természetének megismerésére, majd ezen
informaciodk figyelembevételével a hianyz6 adatok valamilyen kezelésére.

A tanulmanyban el6szor attekintjiik az adathianyok jellemzd mintazatait, majd
megvizsgaljuk az un. adathiany-mechanizmusokat, végiil sorra vessziik azokat a le-
hetséges eljarasokat, amelyek adathianyos helyzetekben alkalmazhatok.

A hidnyz6 adatok kezelésével foglalkozott kordbban a Statisztikai Szemlében
Mader Miklos Péter [2005] ,,Az imputalasi eljarasok hatékonysaga” cimii cikke. Ez a
korabbi cikk nem foglalkozott az adathiany mintazatokkal, ezért ezeket ebben a ta-
nulmanyban ismertetjiik. Mader cikke néhany eljaras hatékonysagat vizsgalta model-
lezéssel. Ez a tanulmany nem tartalmaz empirikus vizsgalatot, hanem az ott alkalma-
zott és egyéb alkalmazhaté mddszerek elméleti hatterét és tulajdonsagaikat tekinti at.

1. Hianyzo adatok tipusai

A kovetkezdkben attekintjiik az adathidny tipusait. A csoportositas egyik szem-
pontja az adathiany mintdzata. A mintdzat azt irja le, hogy mely adatok a megfigyel-
tek és mely adatok hidnyoznak az adatmatrixban. A masik csoportositasi szempont
az adathiany-mechanizmus, amely a hianyzas és az adatbazisban szerepld valtozok
értékei kozotti kapcsolatot veszi figyelembe.

1.1. Adathiany mintazat

Legyen Y = (y;) egy (n x K) altalanos adatmatrix, hidnyzo6 adatok nélkiil, amely-
nek i-dik sora y; = (1 ,..., yix ), ahol y;; az ¥; valtozo értéke az i-dik egységnél. Hi-
anyzo6 adatok esetén legyen M = (m;;) az adathidny indikator matrix (Little-Rubin
[2002]), ahol m;; = 1, ha y; hidnyzik és m; = 0, ha y;; megfigyelt. Az M matrix defini-
alja az adathidny mintdzatot. Az 1. dbra mutat néhany példat az adathiany-
mintazatokra. (A megfigyelt y-ok (m = 0) sotéttel jelolve.)
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1. abra. Adathiany mintazatok
Yi Y2 Y3 Yi Ys Yi Y2 Y3 Ys Ys Y1 Y2 Y3 Y4 Ys

a) Egyvaltozos b) Tobbvaltozds két mintazati ¢) Altalanos

Y2 Ys Ys Y X Y

d) Monoton e) Latens valtozok

Az egyvaltozos adathiany az 1. abra a) esete, amikor csak egyetlen valtozoban
van adathiany, a tobbi valtozé teljesen megfigyelt. Ilyen mintazata lehet példaul a
mezdgazdasagi kontrollalt kisérletek eredményének, ahol azt vizsgalhatjak, hogy mi-
lyen a kapcsolat az Yx eredményvaltozoé (terméshozam) és az Y, ..., Yx | magyarazo-
valtozok (6nt6zOviz, hdmérséklet, miitragya tipusa, mennyisége) kozott. A magyara-
zovaltozok ekkor teljesen megfigyeltek, nincs hianyz6 adat, a fliggd valtozoban vi-
szont el6fordulhat adathiany (példaul hibas vetémag vagy rossz adatrogzités miatt).

A tobbvaltozos kétmintdzatu adathiany egy masik altalanos mintdzat, amikor az
el6zd példaban szerepld egyetlen adathidnyos valtozd (Yx) helyett tobb adathidnyos
valtozonk van (Yj+4,...,Yx) , ahol mindegyik egyforman megfigyelt, vagy hianyzik
ugyanazokra az esetekre. (Lasd az 1. abra b) esetét, ahol K=5ésJ=2.)

Erre a mintazatra lehet példa a kérddives felméréseknél az egységszintii
nemvalaszolas. (Amennyiben az adathalmazbol egy-egy elem teljesen hianyzik teljes
(vagy egységszintll) nemvalaszolasrol (unit nonresponse) beszéliink.) Ez az egység-
szintli nemvalaszolas eléfordulhat azért, mert a kikiildott kérd6ivet meg sem kapta a
cimzett, vagy megkapta, de megtagadta a valaszadast. Ekkor a kérdéivben szerepld
valtozok lesznek az adathianyos valtozok. A teljes, adathianyt nem tartalmazé valto-
z0k a minta tervezéséhez hasznalt valtozok lesznek, amelyek mind a valaszolok,
mind a nemvalaszolok esetében elézetesen ismertek egy listardl (példaul név—nem,
lakcim).

Altalanos adathiény-mintdzat gy alakul ki, ha csak bizonyos kérdésekre adott
valaszok hianyoznak, ekkor részleges (vagy tétel szintll) nemvéalaszolasrdl (item
nonresponse) beszéliink. Ebben az esetben az adathiany mintazata altalaban semmi-
féle specialitassal nem rendelkezik. (Lasd 1. abra c) esetét.)
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Monoton adathiany kovetkezik be példaul, ha a longitudinalis felmérések idorol
idére gylijtenek be adatokat ugyanazon megfigyelési egységekrol. Ezekben a felmé-
résekben gyakori jelenség a lemorzsolodas, ami azt jelenti, hogy a megfigyelési egy-
ség kiesik a mintabol, még a kutatas befejezése elott. Példaul haztartas-panel esetén a
csalad kiilfoldre koltozik, vagy klinikai kisérleteknél mas gyogyszerek hatasa, vagy
egyéb betegség miatt a beteg nem tud tovabb részt venni a kisérletekben. A lemor-
zsolodas egy példaja a monoton mintazatll adathianyoknak. (Lasd 1. dbra d) esetét.)
Ekkor a valtozokat lehet tigy sorba rendezni, hogy minden Y}, ..., Yk hidnyzik, ha ¥;
hianyzik. Vannak olyan moédszerek, amelyek csak az ilyen mintazati adathianyt tud-
jak kezelni. Az ilyen mintazat a gyakorlatban ritkan fordul el6, k6zel monoton min-
tazat azonban mar gyakrabban.

A nem megfigyelhetd ldatens valtozokat is felfoghatjuk adathiany problémaként,
csak ezeknél a latens valtozoknal specialisan minden megfigyelési érték hidnyzik. Az
1. abra e) esetében az X jelenti a latens valtozok csoportjat, ahol minden érték hiany-
zik és Y pedig a teljesen megfigyelt valtozok csoportjat. Ekkor természetesen barmi-
féle elemzéshez kiilonbozo feltételezésekkel kell élniink. Latens valtozo lehet példaul
a klinikai kisérleteknél a beteg gydgyulasba vetett hite, ha erre vonatkozdéan nem sze-
repelnek adatok a mintaban.

1.2. Adathiany-mechanizmus

A hidnyz6 adatok kezelésének legalkalmasabb modjat akkor tudjuk megtalalni,
ha ismerjiik, hogy miként lettek hidnyzoak. Little és Rubin [1987] az adathidny ha-
rom alapvetd esetét kiilonbdzteti meg, attol fliggden, hogy milyen a kapcsolat a hi-
anyzas és az adatbazisban levé valtozok értékei kozott. Ezeket 6k adathidny-
mechanizmusnak nevezték el.
vabbra is az Y = (y;) a teljes adatmatrix és az M = (m;) az adathidny indikator mat-
rix. Az adathidny mechanizmus jellemezheté az M adott Y melletti feltételes eloszla-
saval, az f{M|Y,0)-val, ahol 0 ismeretlen paramétereket jeldl.

A teljesen véletlenszerii adathiany (Missing Completely at Random — MCAR)
esetében a teljes adatallomannyal rendelkez6 egységek és a hidnyzo6 adatokat tartal-
mazd egységek teljesen egyformak, ugyanazon eloszlasbol szarmaznak.

A hidnyzas tehat nem fiigg az Y értékétdl, sem a megfigyelt, sem a hianyz6 ada-
tokkal rendelkez0 valtozok értékétol, azaz:

fIM|Y, 0) =£f(M| 0), minden ¥, 0 esetén. 1/

Ez a mechanizmus példaul akkor fordulhat eld, ha minden valaszad6 egy pénzér-
me feldobasaval donti el, hogy valaszol-e a kérdésre.
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Véletlenszerii adathiany (Missing at Random — MAR) esetében a hianyzo6 adato-
kat tartalmazé egységek eltérnek a hianytalan adatokkal bird egységektdl, de a hiany
jellegzetességei nyomon kovethetok, eldre jelezhetok az adatbazis mas valtozoi se-
gitségével. Az adathiany tehat mas valtozokkal kapcsolatban van, de azzal a valtozo-
val, amelyikben a hianyzas felmeriil nincs kdzvetlen kapcsolatban.

Legyen Yeqgfigrerr azon véltozok halmaza az Y-bol, amelyben nincs adathidny és
Yhianyzs azon véltozok halmaza, amelyben van adathidny. A véletlenszer(i adathidny
tehat az jelenti, hogy:

M|

Ez a mechanizmus fordul el6 példaul, ha a magasabb jovedelemmel rendelkezék
nagyobb valoszinliséggel tagadjak meg a jovedelemre vonatkozo kérdések megvala-
szolasat, de a jovedelemre kovetkeztetni tudunk a felmérés mas valtozoi (példaul:
fogyasztasi szokdsok, fogyasztas és megtakaritds egymashoz val6 viszonya) alapjan.

A nem véletlenszerii adathiany (Not Missing at Random — NMAR vagy masként
»honignorable”, nem elhanyagolhatd) esetében az adathidny nem véletlenszerd, és
mas valtozokkal sem becsiilhetd, mert kdzvetleniil az adathidnyt tartalmazo valtozo-
val van kapcsolatban. Az M eloszlasa tehat fligg az Y hianyzo értékeitdl (is). Ez az
adathiany legveszélyesebb, legnehezebben kezelhetd formaja.

Ez a mechanizmus fordul el6 példaul, ha a magasabb jovedelemmel rendelkezék
nagyobb valoészinliséggel tagadjak meg a jovedelemre vonatkozo kérdések megvala-
szolasat, €és a jovedelemre nem tudunk kovetkeztetni a felmérés mas valtozoibol.

A hidnyz6 adatok szamos problémat okoznak. Ugyanazon az adatbazison kiilon-
b6z0 kutatdk altal végzett elemzések eredménye kozott inkonzisztenciat tapasztalha-
tunk, ha azok masképpen kezelték a hidnyz6 adatokat. A hidnyzé adatok kezelésére
pedig azért van sziikség, mert a sokasdgi paraméterbecslések torzitottak lehetnek
(mint ahogy az 1992-es brit valasztasoknal is tortént), hacsak az adathiany nem telje-
sen véletlenszert.

A hidnyz6 adatok kezelésének célja éppen ennek a torzitasnak az eltiintetése. Ezt
a célt a kiilonb6z6 modszerek annak fiiggvényében érik el, hogy mennyire helyesen
sikeriil azonositani €¢s modellezni az adathidny sajatossagait.

Y, 0) = M| Yegfigyerr 0), minden Yign.s 6 esetén. 12/

2. Hianyzo adatok kezelésére szolgalo modszerek

A hianyz6 adatokkal valo elemzés irodalma nem tal hosszi multra tekint vissza.
A szakirodalomban ajanlott és alkalmazott médszereket a kovetkezoképpen csopor-
tosithatjuk (Little—Rubin [2002]).

1. Teljesen megfigyelt vagy elérhetd egységek elemzésén alapul6 eljarasok

2. Atsulyozas
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3. Imputécidalapu eljarasok
4. Modellalap eljarasok

A csoportok nem atfedésmentesek, de ebben a csoportositasban tekintjiik at az
alabbiakban a nemvalaszolasok kezelésének legelterjedtebb modszereit. A felsorolas
nem tartalmaz minden alkalmazhaté moédszert, csak a széles korben hasznalt megko-
zelitéseket.

2.1. Teljesen megfigyelt vagy elérheté egységek
elemzésén alapuld eljarasok

Az adathianyt tartalmazo esetek torlését (listwise vagy casewise adat torlés) em-
litjiik elséként. Ha egy megfigyelési egységnél akar csak egy valtozé tekintetében is
hianyzik adat, az egész megfigyelést torlik az adatbazisbol. Az eljarast szdmos sta-
tisztikai programcsomag tartalmazza alapmegoldasként. A megoldas elénye az egy-
szeriisége, €s az hogy az egyvaltozos statisztikak 6sszehasonlithatok, mert mindegyik
ugyanazon adatokon alapulva lett szamitva. Hatranya viszont, hogy a nem teljes
megfigyelésekben meglevo informaciot egyaltalan nem hasznositja. Csak teljesen
véletlenszerii eredetli adathiany esetén alkalmazhat6, azaz ha a hianyz6 adatokat tar-
talmazo esetek az Osszes eseten beliili véletlenszerli almintanak tekinthetdk. Ha az
adathidny nem MCAR, akkor a modszer torzitdst okoz. Relative alacsony
nemvalaszolasi arany mellett ésszerii lehet az alkalmazasa, mert ekkor az egyszeri-
ségbdl fakadd elényok ellensulyozhatjak a néhany hianyzé adat altal okozott infor-
macidveszteséget és minimalis torzitast.

Az elérheté adatok elemzése (available case analysis) a masodik modszer. Az ada-
tok torlésébol szarmazo informacioveszteség csokkenthetd, ha minden valtozd elemzé-
sekor az abban a valtozoban meglevd 6sszes adatot hasznaljuk. A modszer hatranya,
hogy a valtozonkénti elemzések mas-mas adatbazison késziilnek, igy az eredmények
Osszehasonlitdsa problémas lehet. E modszer alkalmazasakor kétvaltozos korrelacio-
vagy kovariancia-szamitashoz mindig az adott két valtozd tekintetében elérhetd
adatparokat hasznaljak (pairwise available case). Szamos statisztikai programcsomag
tartalmazza ezt a kezelési modot. Elénye, hogy jobban kihaszndlja a meglévo adatokat,
de az eredményeként létrejovo korrelacios matrix nem feltétlen lesz pozitiv definit.
(Ekkor pedig ez a matrix mar nem is nevezhetd korrelaciés matrixnak.)

Nézziik a kovetkezo példat (Little—Rubin [2002]), ami harom valtozora vonatko-
z6an 12 megfigyelést tartalmaz. (A ,,?” hianyzo adatot jelent.)

Y, |1 2 3 4 1 2 3 4 ? ? ? ?
|1 2 3 4 ? ? ? ? 1 2 3 4
; 1 ? ? ? ? 1 2 3 4 4 3 2 1
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Ebben a mintdban az elérhetd adatparokat haszndlva a mintabol szdmitott korrelaci-
0s egylitthatok ;= 1, 13 =1, ;3 =—1. Ezek a becslések nem jok, mert a sokasagi kor-
relacios egyiitthatoknal py, = p3 = 1-b6l az kdvetkezik, hogy p,; = 1, nem lehet —1.

Mivel az elérheté adatokat hasznalataval tobb informaciora tamaszkodunk, azt
varnank, hogy ez a megoldas hatékonyabb, mintha csak a teljes adatokat hasznal-
nank. Kim és Curry [1977] is ezt talaltak MCAR ¢és gyenge korrelacio esetén. Erd-
sebb korrelacid esetén viszont a teljes adatok hasznélata bizonyult jobbnak (4zen—
Van Guilder [1981]).

2.2. Atsulyozas

Az atsulyozasos modszerek abbol indulnak ki, hogy valaszmegtagadas esetén a
valaszmegtagad6 elemhez hasonlé nem adathianyos esetek (vele azonos kategoria-
ban vagy rétegben szerepl6 elemek) aranyosan tobb sokasagi elemet képviselnek, az-
az nagyobb stlyt kell kapniuk. Altaldban, ha a j-dik alcsoportban (kategériaban) a
valaszadok aranya p;, akkor az itt szerepl6 elemek 1/p; stlyt kapnak, azaz itt mind-
egyik elem ennyiszer tobb sokasagi elemet képvisel. Véletlen mintakbdl vald kovet-
keztetésnél, amikor az elemek kivalasztdsa nem azonos valdsziniiséggel torténik,
gyakran sulyozzak a megfigyelési elemeket a tartalmazasi valdsziniiségiik
(probability of inclusion, azaz a mintak hany szdzaléka tartalmazza az adott elemet)
inverzével (Hunyadi [2001]). Legyen példaul y; az Y valtozé értéke az i-dik megfi-
gyelési egységre. Ekkor, ha nincs hidnyz6 adat, a sokasagi atlag Horvitz—Thompson
becslofliggvénye:

n y[

~ Zi:1;
ur = -, /3/
i

~ih

1
;
ahol m; az i-dik egység ismert tartalmazasi valoszinlisége, a szumma pedig a meg-
kérdezettekre vonatkozik.
Hianyz6 adatok esetén az atsulyozads gy modositja a sulyokat, mintha a

nemvalaszolas is a mintavételi terv része lett volna, ekkor a fenti becslofiiggvény a
kovetkezoképpen modosul:

v iPi
Yopm =——+— 14/
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Itt a szumma nem a megkérdezettekre, hanem a ténylegesen valaszolokra vonat-
kozik, a p,pedig az i-dik egység becsiilt valaszadasi valosziniisége (altalaban a va-
laszadasi arany a minta egy alcsoportjaban).

A modszer alapelve tehat egyszerli, de tobbdimenzios feladatoknal mar igen bo-
nyolult lehet a kivitelezése. Radadasul a tulsdgosan szordédo sulyok nagy korrekceiot je-
lentenek, ami megndveli a feltételezések szerepét a becslésekben (Hunyadi [2001]).
Az atsulyozas mogott az a feltételezés huzodik meg, hogy az adott rétegen beliil a
valaszadok a megkérdezettek véletlen almintdjanak tekinthetdk, azaz a rétegen beliil
az adathiany MCAR-jellegli. Az atsulyozott mintabdl sokszor relative egyszerii a so-
kasagi paraméterek pontbecsléseit elkésziteni. Az intervallumbecslésekhez sziikséges
standard hibak szamitasa mar korantsem ilyen egyszeri. A statisztikai programcso-
magok lehetové teszik aszimptotikus standard hibak szamitasat sszetettebb mintavé-
teli tervek esetén, beleértve az atsulyozast, rétegzést is. Ezek a programok azonban
tipikusan fixnek, ismertnek tartjak a stlyokat, pedig adathidny esetén a valaszadasi
arannyal aranyos silyok maguk is mintavételi ingadozasnak vannak kitéve.

Egyszerti véletlen mintara vannak képletek a hibaszamitashoz, komplexebb ese-
tekhez azonban a minta mesterséges Ujrahasznositasan alapuld nagy szamitogép-
igényii moédszerek (jackknife, bootstrap, kiegyensulyozott ismétlések) alkalmazasara
van sziikség.

2.3. Imputacidalapu eljarasok

Az imputéci6 azt jelenti, hogy a hianyz6 adatot utdlag mesterségesen potoljak
egy ahhoz vélhet6en hasonlod értékkel. Ezutan az igy 1étrejott ,,teljes” adatbazison el-
végezhetok a standard statisztikai elemzések. A helyes kovetkeztetéshez azonban
modositani kell a standard elemzéseket, valahogyan meg kell kiilonboztetni a valodi
¢és az imputalt értékeket, hiszen ez utobbiak ujabb bizonytalansagi faktort képeznek.
Ezt a bizonytalansagi tényezdt épiti be a modellbe példaul a tobbszords imputacio
(multiple imputation).

Logikai imputaciordl (data editing) akkor beszéliink, ha a hidnyz6 értékek mas
adatokbol, vagy korabbi felvételekbdl logikailag kovetkeznek és azokkal potoljak
Oket. Az emberek neme példaul nem valtozik, és a hianyzé életkorra is kovetkeztet-
hetiink, ha egy korabbi felmérésnél megadtak. A moddszer elénye, hogy nem csok-
kenti az adatokban levd tényleges valtozékonysagot.

Az atlaggal valo potldas esetében az adott valtozoban meglevd adatok atlagaval
(atlag helyett mas kdzépérték is hasznalhatdo (médusz, median)) helyettesitik a hiany-
z6 értékeket. Az atlaggal vald imputalas elénye az egyszeriisége, és konnyl alkal-
mazhatosaga. Hatranya viszont, hogy bar teljesen véletlenszerii adathiany esetén
varhat6 érték szempontjabol nem torzit, az elemek valtozékonysagat alulbecsli. Ez
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javithato, ha a megfigyeléseket homogénebb csoportokra bontjuk és csoportokon be-
lili részatlagokkal imputalunk, de a standard hibdkat és a becslések konfidencia-
intervallumat még igy is alulbecsiiljiik. Ez a modszer tulajdonképpen az atstulyozas-
sal azonos eredményt ad.

A regresszios modszerek esetében a teljes megfigyeléseken épitenek egy regresz-
sziot, a hianyzo értéket tartalmazo valtozot eredményvaltozoként, a tobbit magyara-
zovaltozoként kezelve. Aztan azokra az esetekre, ahol az eredményvaltozo értéke hi-
anyzik, a regresszio segitségével becslést készitenek. A mddszer tovabbfejlesztése-
ként a sztochasztikus regresszios imputaldsok esetén egy véletlen valtozot is adnak a
becslésekhez, mert e nélkiil a valtozok kozotti kapcsolat a késobbi elemzésekben
szorosabbnak mutatkozna, mint amilyen valdjaban lehet.

A hot deck imputdcio esetében a hianyzé adatot tartalmazé megfigyeléshez legin-
kabb hasonl6 hianymentes esetet megkeresik és ennek Y értékével potoljak a hianyos
eset hianyzo6 Y értékét. A hasonldsag mértékének megitélésére kiilonbdzé modszerek
hasznalhatok. A hot deck modszer elénye a fogalmi egyszerlisége mellett, hogy meg-
Orzi a valtozok eredeti mérési szintjét (a kategorias kimenetelii valtozok kategoriasok
maradnak, a folytonosak pedig folytonosak). A modszer hatranya, hogy nehéz az ese-
tek hasonlosagat definialni és az elemzOnek esetleg sajat programot kell készitenie a
donor egységek kivalasztasahoz. Ezenkiviil a standard hibak szamitasa is nehézségek-
be iitkdzhet (Roth—Switzer [1995]). A nehézségek ellenére a hot deck imputaci6 igen
népszerli technika, szadmos hivatalos statisztikai felmérésben is ezt a modszert alkal-
maztak. (Példaul: Statistics Canada (Rubin [1987]).)Vannak modellek, amelyek tobb
hasonlo esetet keresnek és azokbol véletlenszerlien valasztjak ki a donor megfigyelést,
vagy ha az megfeleld, az atlagukat szamitjak az imputacidhoz. A hot deck (bels6)
modszereken sokszor tdgabb értelemben az olyan adatpotlast értik, amely csak az adott
mintat hasznalja az imputacidhoz, cold deck (kiilsd) mddszerek esetén pedig mas, kiil-
sO forrasokat (az adott mintahoz képest kiils6, példaul multbeli hasonl6 felmérések adatai)
is felhasznalnak.

A kozelitd bayesi bootstrap (Approximate Bayesian Bootstrap — ABB) moddszer
logisztikus regressziot alkalmaz, hogy az Y fiiggd valtozoban a valaszo-
las/nemvaélaszolds valdszinliségét becsiilje az X; valtozok segitségével. (Ilyen
logisztikus regressziés mddszert alkalmaz Gyorgy [2004] a munkaerd-felvételben
szerepl6é nemvalaszolas kezelésére.) A megfigyelési egységek az igy kapott hianyzas
hajlamossagi score-ok alapjan képzett kvantilisekbe csoportosithatok. A csoportokon
beliil a nem hianyos esetekbdl visszatevéses mintavétel segitségével lehet imputalni a
hianyzo értékeket. Az eljaras minden hidnyzo adatot tartalmazo valtozora megismét-
16dik. A mddszer a hot deck imputacié egy formdja, ahol a hasonlosagot a hianyzas
hajlamossagi score-ok hatarozzak meg.

Léteznek Uin. kompozit modszerek (composite methods) is, amelyek kiillonb6zo
moédszerek alapelemeit 6tvozik. Példaul a hot deck és a regresszios imputacio keve-
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réke, amely el6szor regresszidval szamitja a becsiilt dtlagokat, majd ezekhez hozza-
adja egy véletlenszertien kivalasztott empirikus reziduum értékét.

A nemvalaszolas miatti bizonytalansag potldlagos varianciaforrast jelent, amit va-
lahogyan be kell épiteni a becslésekbe. Ez megoldhat6 példaul a mintak masodlagos
hasznositasan alapuld szamitogép intenziv modszerek alkalmazasaval, amelyekkel
bonyolult mintavételi terv és imputacids technika esetén is becsiilhetd a becslofiigg-
vények variancidja. Tobb imputalt adatbazis 1étrehozasaval és azok eredményeinek
Osszesitésével szintén beépithetd az adathidny okozta potldlagos bizonytalansag a
rendszerbe.

A tobbszords imputdcio (Multiple Imputation — MI) esetén minden hianyzo6 elem
helyére tobb lehetséges értéket imputalnak, ezaltal tobb (altalaban 3-10) ,teljes”
adatbazist készitenek az eredeti hianyos adatbazisbol. Az elemz6 mindegyik adatba-
zison elvégzi a megfeleld statisztikai modszerekkel a kivant elemzéseket, a kapott
eredményeket dsszegyljti €s kombinalja egyetlen elemzésbe. Ez utdbbi sokszor nem
egyszeru feladat. A tobbszords imputacio egy 1épéssel tovabb megy azzal, hogy be-
vezeti a statisztikai bizonytalansagot a modellbe, azért, hogy egy teljes adatbazisban
meglevé valtozékonysagot kozelitse az imputacioval teljessé tett adatbazis is.

A tobbszoros imputaciot elészor Rubin [1987] javasolta a hianyzé adatok kezelé-
sére.

Furcsanak tlinhet, hogy viszonylag kevés (3—10) imputacidval is érzékeltetni le-
het a pétlasok bizonytalansagat. Rubin megmutatta, hogy m imputacion alapul6 becs-
1és relativ hatékonysaga végtelen szamu imputacié hatékonysagahoz képest nagyja-

-1
bol (1 +lj , ahol Yy a hianyz6 informacidk aranya (szamitasat lasd késobb). Az m
m

és v kiilonbozo értékei mellett elérhetd hatékonysagokat mutatja az alabbi tablazat:

Tobbszoros imputdacioval elérhetd relativ hatékonysdag

(szazalék)
Y

m
0,1 0,3 0,5 0,7 0,9
3 97 91 86 81 77
5 98 94 91 38 85
10 99 97 95 93 92
20 100 99 98 97 96

Ha a hianyz¢6 informaciok ardnya nem til magas, akkor igen kevés javulast ered-
ményez néhanynal tobb imputalt adatbazis készitése és elemzése. Az m darab
imputalt adatbazison elvégzett elemzések eredményeinek Osszegzésére Rubin azt a
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modszert ajanlotta, hogy minden elemzésbdl mentsiik el a becsiilt paraméterek és a
standard hibak értékét. Legyen 0 ;a becsiilni kivant paraméter értéke (példaul egy

regresszios egyiitthatd) a j-edik adathalmazbol (j=1,2,...,m). U; pedig legyen a 0 ;

varianciaja. Az Osszesités utani becslés az egyedi becslések atlaga lesz:
6=—>9, /5/

Ezen becslés standard hibajahoz elszor az atlagos imputécion beliili varianciat:

O=--%u, /6!

m Jj=1

¢és az imputaciok kozotti varianciat kell kiszamolni:

1 0= =
B=—->16.-0) . 17/
m—ljZ::l( / )
A teljes variancia:
— 1
T:U+(1+—jB. 18/
m

Ahol az (1 + —] a véges m miatti korrekcios tényezo.
m

Az egylittes standard hiba pedig JT lesz.

(1+m")B
A y=-———— a nemvalaszolas miatt a 6-r6l hianyz6 informaciok becsiilt ara-
nya.

o . C . . 6-6
Nagy mintak esetén a 0-ra vonatkozo szignifikancia tesztelése a t = ——=— proba-

NG

fliggvénnyel torténhet, ami a nullhipotézis alatt Student-féle z-eloszlast kovet a ko-
vetkezd szabadsagfokkal:

y=(m— 1)[1 +LQT 9/
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ami a Satterthwaite-kozelitésen alapul (Rubin—Schenker [1986] és Rubin [1987]).
A szabadsagfok javitott értéke kis mintakra:

V=T V) /10/
ahol
9 1-7) Viey *1 /11/
Voeotion = L=V ———= [Vseii »
megfigy Y Vldj+3 telj

¢s V,,; az adathianyt nem tartalmazd adatbazis esetén alkalmazand6 szabadsagfok.

(Barnard—Rubin [1999]).2

Intervallumbecslés a paraméterre szintén ezek felhasznalasaval késziilhet. Tovab-
bi modszereket ismertet az eredmények Osszesitésére tObbszords imputacid esetén
Schafer ([1997], 4. fejezet).

A tobbszords imputacio kiilonb6zé modszerekkel torténhet attol fiiggéen, hogy
milyen jellegzetességekkel bir az adathiany. A tobbszords imputaciot besorolhatnank
a modellalapt eljarasok kozé is, mert legtobbszor bayesi eljarason alapul: sziikség
van egy parametrikus modellre a teljes adatokra vonatkozodan és prior eloszlasra az
ismeretlen modell paraméterekre (ez esetlegesen lehet neminformativ), aztan a hi-
anyz6 adatokra készit m fliggetlen szimulaciot a hianyzé adatok feltételes eloszlasat
hasznalva (Bayes-tétel). Bonyolultabb parametrikus modellek esetén specialis szami-
tasi technikakra is sziikség lehet, ezek koziil leggyakrabban a Markov-lanc Monte-
Carlo-? (Markov chain Monte Carlo — MCMC) szimuléciot hasznaljak. Rubin [2003]
egy olyan MCMC-szimuléciot és beagyazott tobbszords imputaciot alkalmazoé mo-
dellt ir le, amelyet harom valtozo esetén a kovetkez6 modon lehet illusztralni.

Legyen a harom valtozonk X, Y és Z. Kezdjiik azzal, hogy valahogyan kitdltjiik az
Y és Z hianyzo értékeit (ezek az indulo értékek), majd a megfigyelt X-ekkel épitiink
egy X|Y,Z modellt és e modell segitségével imputaljuk a hianyz6 X-eket. Ezek utan
dobjuk ki az imputélt (induld) Y értékeket és illessziink egy Y|X,Z modellt a megfi-
gyelt Y-okra , majd ezzel a modellel imputaljuk a hidnyzé Y-okat. Aztan dobjuk ki az
imputalt Z értékeket és illessziink egy Z|.X,Y modellt a megfigyelt Z-kre , majd ezzel
a modellel imputaljuk a hianyz6 Z-ket. Az iterativ eljaras mindaddig folytatja a fenti
1épések ismétlését, mig a kapott paraméterek nem konvergéalnak.

% A képletek pontos elméleti hattere megtalalhaté a hivatkozott miivekben.

3 A Markov-lanc véletlen véltozok sorozata, amelyben minden egyes elem eloszlasa az el6zé értékétél
fligg. A modszert eredetileg a fizikaban hasznaltak egymassal kdlcsonhatasba 1ép6 molekulak egyensulyi elosz-
lasanak feltarasara. A statisztikai alkalmazasok soran tobbdimenzids, mas modszerekkel megfoghatatlan elosz-
lasok generalasara hasznaljak.
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A tobbszords imputacio elénye, hogy konnyen érthetd és elég robusztus a valto-
z0k normalitasi feltételének sériilése esetén is. Még példaul a binaris vagy az
ordinalis skalan méré kategorias valtozok esetén is gyakran elfogadhatd a normalitasi
feltétel melletti imputacio, majd a kapott folytonos imputalt érték kerekithetd a leg-
kozelebbi kategoriara. Az erdteljes aszimmetriaval rendelkez6 eloszlasok kozel nor-
malissé transzformalhatok (példaul logaritmizalassal), majd imputacio utan vissza-
transzformalhatok az eredeti skalara. Hatrdnya viszont, hogy idéigényes a harom-tiz
adatbazis imputalasa, majd kiilon-kiilon az elemzések elvégzése, végiil ezek Osszeg-
zése. Raadasul az 0sszegzés modszertana még nincs minden statisztikai modellre ki-
dolgozva. A tobbszords imputaciot tobb statisztikai szoftverbe is beépitették (példa-
ul: a SAS enterprise Miner-hez irt Intelligent Multiple Imputation Software System —
IMISS) ezek hasznalataval az eljaras iddigénye csokkent és sok kutaté szamara von-
76 megoldassa valt.

2.4. Modellalapu eljarasok

A modellalapt eljarasok egy modellt definialnak a megfigyelt adatokra és a becs-
1éseket a modell melletti posterior valoszinliségekre, vagy likelihoodra alapozzdk. A
megkdzelités eldnye a rugalmassag, a modellnél alkalmazott feltételezések explicit
volta és az adathianyt is beépitd varianciabecslések elérhetdsége.

Ilyen modellalapi becslés a maximum likelihood (ML) becslés, ami kivalo
nagymintas tulajdonsagokkal rendelkezik (konzisztens, aszimptotikusan hatasos, ha-
tareloszlasa normalis) (Hunyadi—Vita [2002]). A hidnyz6 adatok mintdzata azonban
nem mindig teszi lehetévé az ML-becslések explicit szamitasat.

Tegyiik fel, hogy van egy modelliink az Y-ra, melynek eloszlasat az f{Y|0) siiri-
ségfliiggvénnyel irhatjuk le, ahol O ismeretlen paraméter. Legyen Y = (Yeqfigyeis
Yhidnyzo'): ekkorf(Y| 6) :f(Ymegﬁgyelb Yhidnyzo' ‘6) az Ymegﬁgyelt:és az Yhidnyzo' egyﬁttes elosz-
lasat leiro stirliségfliggvény, az Vegsigverr peremeloszlasa pedig :

ﬂYmegﬁgyeltle) = If(Ymegﬁgyelt, Yhia’nyzé ‘e) thia’nyzo'
Ekkor MAR-adathiany esetén a likelihood:
L(e ‘ Ymegﬁgyelt) = If(Ymegfigyelt; Yhidnyzo' |e) thia’nyzé

Ekkor a ML-becslés a kdvetkezd egyenlet megoldasaval kaphat6:

O L(0]Y,eqigers )

D, (0], ) 0

Statisztikai Szemle, 86. évfolyam 4. szédm



Hidnyzé adatok és kezelésik 379

Ha ennek az egyenletnek nincs zart alaki megoldésa, akkor iterativ modszerek
alkalmazasara van sziikség. Ilyen iterativ modszer példaul a Newton—Raphson-
algoritmus. Egy alternativ moédszer a hianyz6 adatokkal val6 becslések készitéséhez
a varakozas maximalizacid (expectation maximization — EM), ami nem igényli a ma-
sodik derivaltak szamitasat, igy nincs sziikség olyan komplex programozasi megol-
dasra, mint a Newton—Raphson-algoritmust alkalmaz6é modszerek esetén.

A kovetkezokben ezt a modszert mutatjuk be, mert a gyakorlatban nagyon elter-
jedt az alkalmazasa.

A varakozas maximalizacio egy altalanos modszer maximum likelihood becslésre
MAR-tipust adathidny esetén. A mddszer egy iterativ eljaras, amely két 1épésbal all.
ElGszor, a varakozasi 1épésben (F) kiszamitjak a teljes adatokat tartalmazo allomany-
ra a loglikelihood varhat6 értékét, azutan a maximalizalo 1épésben (M) a kapott var-
hatd értékeket behelyettesitik a hidnyzd értékek helyére és maximalizaljadk a
likelihood fiiggvényt, mintha nem lett volna hianyzo adat. igy 0j paraméterbecslése-
ket kapnak. Ez az iterativ eljaras mindaddig folytatja a fenti két 1€pés ismétlését, mig
a kapott paraméterek nem konvergalnak. Konvergenciarol akkor beszélhetiink, ha a
paraméterbecslések valtozasa 1€épésrol 1épésre egyre kisebb lesz mignem teljesen el-
hanyagolhatova valik. A konvergenciahoz annal tobb iteracio sziikséges, minél tobb
a hidnyz6 adat.

Nézziik meg egy egyszerii példan, hogyan mikddik az EM-mddszer. A becslés
elvégzéséhez valdjaban nincs sziikség az EM-algoritmusra, csak a szemléltetés ked-
véért valasztottuk.

Tegyiik fel, hogy négyszer egymas utan feldobunk egy pénzérmét, aminek az
eredménye: (fej, fej, iras, ?), ahol a ? azt jelenti, hogy a negyedik dobas eredményét
valamilyen oknal fogva nem ismerjiik. Legyen a becsiilni kivant sokasagi paraméter
a ,,fej-dobés” valdszinlisége, m. A teljes Y adatdllomanyt felbontjuk megfigyelt és hi-
anyzo részre: Y = (Yyegfigrein Yhianyzs), @ megfigyelt adatok valosziniiségét a kovetkezd
moédon kapjuk:

L, P(Ymegﬁg/e,lt|n) = ZYhia'nyzo' P(YlTE) =
=P((F,F,L,D)n) + P((F.F,1,F)n) = n*(1-m)* + ©’(1-n) = n°(1-n)

A megfigyelt adatok valosziniisége tehat ugyanaz, mintha a negyedik dobast egy-
altalan nem vennénk figyelembe. Ekkor a 7 maximum likelihood becslése:

L(T[|Ymegﬁgyelt) = P(Ymegﬁg/eltln) = nz(l_n)

OL( Y, oofion
:M:zﬁ(lﬁ)nzZQ.RSthzo_)ﬁML :§

Do (T g ) =
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A szemléltetés kedvéért nézziik, hogyan kaptuk volna meg ezt az eredményt az
EM-moédszer segitségével! Az E varakozési lépésben felirjuk a teljes adatok
loglikelihoodjanak vérhato értékét a jelenlegi 1 becslés mellett.

O 1) = 1 BInz + In(1-n)) + (1-1)2Inz + 2In(1-n))

Az M maximalizalasi 1épésben keressiik O maximumat n szerint, hogy megkap-
. (t+1)
juk T —et.

do(mjn”) 3 2 2
)y — — (0 () —
Dy (njm )= = () () =0

Ebben az egyszerii esetben zart format kapunk az iteraciora: 7= 0,5+0,252"

Ha a kiindulé becslésiink mondjuk % = 0,25, akkor az iteracidk sorozata:
0,2500; 0,5625; 0,6406; 0,6602; 0,6650; 0,6663; ..., ami konvergal a 2/3-hoz.

Az EM-megkozelités elénye, hogy jol ismert statisztikai tulajdonsagai vannak és
altalaban jobban mikddik, mint az egyszeriibb listwise és pairwise adattorlések, az
atlaggal valo helyettesités, vagy a regresszios imputdlas (Little [1979], Donner—
Rosner [1982], Lee—Chiu [1990]). Monte-Carlo-szimulaciok is hasonld eredménye-
ket mutattak (Malhotra [1987], Graham—Donaldson [1993]). Ugyanakkor ez az
elény sokszor igen kicsi lehet (Donner—Rosner [1982]). A modszer hatranya annak
viszonylagos bonyolultsdga, ami miatt inkabb csak statisztikusok szdmara vonzo
megoldas. A legfontosabb gyengéje a modszernek, hogy a becsiilt adathoz nem ad
bizonytalansagi komponenst. A gyakorlatban ez azt jelenti, hogy mig a paraméter-
becslések torzitatlanok lesznek, addig a standard hibdk és a kapcsolodo tesztek nem
megbizhatok. Ez a hidnyossag arra késztette a statisztikusokat, hogy ujabb likelihood
alapu modszereket fejlesszenek ki. Ilyenek a teljes informacidés maximum likelihood
modszer vagy a fent mar targyalt tobbszords imputacié alkalmazasa.

(A teljes informdcios maximum likelihood (Full Information Maximum
Likelihood — FIML vagy Raw Maximum Likelihood) minden elérheté adatot hasz-
nal, hogy maximum likelihood alapt becsléseket készitsen. A modszert részletesen
ismerteti példaul Wothke [1998].)

A maximum likelihood médszer MAR-tipust adathianyt feltételez, de a listwise
és pairwise torlésekhez képest még nem véletlenszeri adathidny esetében is jobb
eredményeket ad (Wothke [1998)]).

A korabban ismertetett eljarasok alkalmazasanak sziikséges feltétele a véletlen-
szerli adathiany (MAR). Vannak azonban olyan koériilmények, amelyek esetén ez a
feltételezés nem tarthatd, mert az adathidny kapcsolatban van a hidnyt tartalmazo
valtozoval. Ekkor az adathiany jellegét figyelembe vevod, a nem véletlenszerii adathi-
any kezelésére szolgald modellek alkalmazéasara van sziikség.
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A NMAR-adathidannyal foglalkoz6 kutatdsok alapvetden eltéré megkdzelitésiik
alapjan két csoportra bonthatok: szelekcios modellek €s mintdzatkeverék- (pattern-
mixture) modellek. Ezek a modellek az egylittes valoszinliséget eltéréd modon bontjak
fel. A szelekcios modellek a P(yhidnyzo': ymegﬁgyelt) = P(yhia'nyzo'| ymegﬁgyeh) P(ymegﬁgyelt)
felbontast hasznaljak. A szelekciés modellek feltételezik, hogy az adathianyt tartal-
mazd valtozé akkor és csak akkor figyelhetd meg, ha egy masik valtozé (ami nem
megfigyelhetd) atlép egy kiiszobértéket. Ilyen modszert alkalmazott Heckman [1976]
kétlépcsds probit modelljében. A szelekcids modellek esetén a likelihood szokatlan
eloszlasu lehet, mert a paraméterek becsléséhez sokszor kevés informacio all rendel-
kezésre (Schafer—Graham [2002]).

A megoldas alternativajaként alkalmazhatok a mintdzatkeverék-modellek, ame-
lyek ap (yhidnyzé’ Y megﬁgyelt) =P (ymeg/igyelt| Y hia'nyzo') P (yhia'nyzo') felbontast alkalmazzak.

A mintdzatkeverék-modellekkel foglalkozé tanulmanyok: Hedeker—Gibbons
[1997], Little—Schenker [1994], Little [1993], és Glynn—Laird—Rubin [1986]. Ezek a
modellek kategorizaljak a hianyzé értékek kiillonb6zo mintdzatait egy magyarazo
valtozoba €s ezt a magyaraz6 valtozot beépitik az adott statisztikai modellbe. Ezek
utan meghatarozhat6, hogy az adathiany jellegzetességének van-e prediktiv ereje
akar o6nalloan (kozvetlen hatas), akar mas valtozokkal egyiittesen (interakcios hatas).
A modszer eldnye, hogy nem feltételezi a véletlenszerli adathidnyt és részben hasz-
nalhatok hozza statisztikai szoftverek, példaul a SAS MIXED proc. (példaul
Hedeker—Gibbons [1997]), hatranya viszont, hogy az elemzonek maganak kell bizo-
nyos lépéseket leprogramozni. Ha a megfigyelések szamahoz képest sok valtozo ese-
tén van relative sokféle eredetli adathiany, akkor a modszer elegend6 adat hianyaban
nem miikodik.

3. Osszegzés

A hianyz6 adatok kezelésére nem létezik tehat egyetemesen legjobb megoldas.
Pontosabban a legjobb gyogymod itt is a megeldzés. Ez sajnos nem mindig lehetsé-
ges, igy ha mar van adathidny, és az nem teljesen véletlenszeri, akkor valamilyen
modon kezelni kell.

Osszességében elmondhatd, hogy az altalanosan hasznalt egyszerti adathiany ke-
zelési eljarasoknal (listwise és pairwise torlés, atlag imputalds) a hot deck, a maxi-
mum likelihood alapt és a tobbszords imputacios eljarasok a legtdbb esetben jobban
teljesitenek. Mivel egyre szélesebb korben elérhetd és konnyen hasznalhatéd szoftve-
rek is tartalmazzak ezeket az eljarasokat, igy az elméleti szerepiikon tul az alkalma-
zasuk is egyre gyakoribb. Ezen mddszerek mindegyike feltételezi a véletlenszerii
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adathianyt, vannak azonban Ujabb statisztikai modellek a nem véletlenszerli adathi-
any kezelésére is. Ezekhez is hasznalhatok (részben) az ismert statisztikai program-
csomagok.

Az eljarasok kozotti valasztasban fontos szerepe van annak, hogy a cél paramé-
terbecslesek és tesztstatisztikak készitése, vagy konkrét megfigyelések hianyzo adata-
nak becslése. Az elsé esetben az adatbazis felhasznaloja kezeli a hianyz6 adatokat és
valaszthatja a sajat elemzéséhez leginkabb megfelel6 modszert. A masodik esetben,
ha példaul statisztikai hivatalok, kormanyzati szervek nyilvanossagnak szant adatba-
zisairdl van sz6, vagy olyan vallalati adatbazisokrol, amelyeket sokféle belsé kuta-
tashoz hasznalnak, akkor olyan megoldast kell valasztani, ami nem igényel til komp-
lex banasmodot a végsd elemzések elvégzésekor. Ekkor példaul nem nagyon alkal-
mazhato a tobbszords imputacio. Fontos, hogy a valasztott imputacids eljaras kompa-
tibilis legyen az imputalt adatbazison kés6bb elvégzendd elemzésekkel. Az
imputacids modellel szembeni elvards, hogy megoérizze a késobbi vizsgalat targyat
képezd valtozok kozotti kapcsolatokat. Ha példaul az Y valtozot egy olyan modellel
imputaltak, amelyik csak az X; valtozot tartalmazta, majd imputacio utan a kutato
egy linearis regresszios modellt illeszt Y-ra X és X, valtozok felhasznalasaval, akkor
az X, egylitthatoja torzitott lesz 0 felé, a helytelen imputacié kdvetkeztében. Hasonlo
okokbol, panel felvételeknél, példaul a keresztmetszeti kapcsolatokon kiviil az adott
valtozo6 korabbi hullambeli tényleges vagy imputalt értékét is figyelembe kell venni.
Az imputdlt adatbazisokhoz mellékelni kell az imputald altal alkalmazott modellt,
mert igy az elemz6 lathatja, hogy milyen valtozokat vontak be a modellbe és mely
valtozok kozotti kapcsolatokat tekintettek implicite 0-nak.

Az imputaciot sokan egyfajta statisztikai alkimianak tartjak, amelyben a semmi-
bo6l valahogyan 1) informacid keletkezik. Ez a felvetés helytallé lehet az olyan
imputaciods eljarasokkal kapcsolatban, amelyek az imputalt értékeket ugyanugy keze-
lik, mint a ténylegesen megfigyelteket. Ha viszont pontosan kozlik az alkalmazott
modszert és a hidnyzo6 adatok bizonytalansaga is megjelenik, akkor a hianyzo6 adatok
megfeleld kezelésével eltiintethetd, vagy legalabbis csokkenthetd a nem teljesen vé-
letlen adathianybol eredd torzitas.
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Summary

Missing data cause several problems. Inconsistency can be experienced among the results of
analyses done on the same database by different researchers, if they handled missing data in a dif-
ferent way. There is a need of handling missing data, because the populational parameter estima-
tions may be biased, unless the missing of data is not completely at random.

The aim of handling missing data is exactly to make this bias disappear. Different methods
reach this aim in the function of how correctly the features of missing data can be identified and
constructed. In this article we look shortly over the types of missing data and the most often rec-
ommended methods used to handle them, highlighting their main advantages and disadvantages.

There is no universally best solution to handle missing data. But we can say, that methods,
based on hot deck, maximum likelihood and multiple imputation methods usually perform better,
than generally used methods, handling simple missing of data (listwise and pairwise deletion, mean
imputation). As widely accessible and easily practicable software include these methods, their ap-
plication over their theoretical role is more and more common. All these methods presume missing
data at random, there are however newer statistical methods to handle data, not missing at random
as well.
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