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Kutatas el6zményei, célkitiizések

Az eldrejelzési célu (predikcids) regresszids modellezés gyakorlatahoz kapcsolhaté technikai
részletkérdések kiilon-kiilon nagyon jol feltérképezett terliletnek tekinthetdk, az egyes
problémakra fokuszalva nagyon sok mérvadd tanulmany sziiletett az elmult évtizedekben. A
szerzOk altalaban a kérdések mogott meghtizddd matematikai hattér igényes bemutatasaval és
igénybevételével izolaltan, a modellkészités folyamatabol kiragadva, elemezik az egyes
részletteriileteket, problémaékat. Az alkalmazott statisztikai modellezés, a szélesebb
értelemben vett adatbanyaszati megoldasok rohamos és iparszerli elterjedésével azonban
megjelent egy Uj igény az egyes, a modellfejlesztés soran felmeriil kérdéseket a modellezés
folyamataban vizsgald és elemz6 megkozelités irant. A disszertacid a predikcids célu binaris
klasszifikaciok részteriiletén, a logisztikus regressziés modellt a vizsgalodas kdzéppontjaba
helyezve, tesz kisérletet ennek a statisztika teriiletén Ujszeri szemléletmodnak az
érvényesitésére. A tanulmany segitségével atfogd képet kapunk a teljes modellezési
folyamatrol, az egyes 1épéseknél jelentkezd tipikus dontési helyzetekrdl, és az azokra adhatd
valaszokrdl, legjobb gyakorlatokrol. A hivatkozasok segitségével az egyes részletkérdések
irant mélyebb ismeretre vagyok is utmutatast kapnak A disszerticio igy mind a gyakorld,
mind az elméleti szakemberek érdeklddésére is igényt tarthat.

A predikcios célu klasszifikalo modellek gyakorlati alkalmazéasa esetében azonban kitiintetett
jelentdségli az elkésziilt modell illeszkedése, klasszifikdlo ereje. A disszertdcidban ezért
megvizsgalunk harom olyan hipotézist, melyek segitségével a logisztikus regresszidos modell

illeszkedése jelentdsen javithato.

o Hipotézis 1. A modellezési adatbazisban a szélsdséges, kiugrod (outlier) értékek
megfeleld kezelésével a modell illeszkedése javul.

e Hipotézis 2: A folytonos valtozok kategorizdlasa még abban az esetben is novelheti a
modell prediktiv erejét, amennyiben célvaltozéval az eredeti folytonos valtozo
monoton kapcsolatban van

e Hipotézis 3: Ismeretes, hogy a folytonos valtozok kategorizdldsa esetén az egyes
kategoridkat meghataroz6 kategériahatdrok szamanak és elhelyezkedésének

megvalasztdsa befolyasolja a valtozo prediktiv erejét a modellben. A CHAID-



algoritmus, disszertacidban ismertetésre keriild, részalgoritmusa alkalmas az

illeszkedés maximalasa szempontjabol optimalis kategdriahatarok kialakitasara.

Anyag és modszer

A vizsgalandd hipotézisek igazolasahoz egy-egy valoés, banki illetve korhazi adatbazist
hasznaltunk fel. Az adatvédelmi okok miatt az adatdllomanyok pontos szarmazasi helyét nem

tuntethettik fel. Az elemzéshez az SPSS.20 statisztikai szoftver kertilt alkalmazasra.

Eredmények, kovetkeztetések

Az aldbbiakban bemutatjuk az egyes hipotézisek vizsgalatat és az abbol nyert

kovetkeztetéseket:

Hipotézis 1 vizsgalata

Mivel a folytonos valtozok szélsOséges, kiugrod értékei az ugynevezett outlierek altalaban
rontjak az alkalmazott modell illeszkedését, ezért a modellezés soran kiilon gondot kell
forditani a szélsdséges, kiugrd értékek felismerésére és megfeleld kezelésére. Kiilondsen
fontos ez a linearis modellek esetén, ahol a kovariancia matrix szamitasa soran felhasznalt
folytonos valtozok atlagai jelentdsen moddosulhatnak a szélsdséges értékek kovetkeztében,
nagy hatast gyakorolva ez altal maganak a matrixnak egyes elemeire is. A hipotézis
vizsgalatban a ,KOR” folytonos életkor valtozoval szeretnénk prediktalni a miitét utana
szovodmeényes allapot bekovetkezését. Az eldrejelzéshez dichotdm logisztikus regresszios
modellt alkalmazunk. Egy févarosi korhdz adatbazisa 350 beteget tartalmazott, melybdl 98
esetben kovetkezett be szovédmény a 2008-2011 megfigyelési iddszakban. A legfiatalabb
beteg 15, a legidésebb 87 éves volt. A normalis eloszlashoz hasonlo6 eloszlas atlaga 54,86
medianja 56 év. A ,,KOR” magyardzo6 valtozé felhasznéalasaval futtatott logisztikus regresszio

paraméterbecsléseit foglalja dssze a kovetkezo tablazat.



1. Tablazat. Paraméterbecslés.

Variables in the Equation

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 1 KOR ,032 ,009 13,120 1 ,000 1,032
Constant -2,735 521 27,558 1 ,000 ,065

Lathato, hogy a ,,KOR” szignifikdns magyarazo valtozé (P=0,000) a modellben. Kovetkezo
Iépésben szovodménymentes 77 éves beteget 577 és egy szovodményes 84 éves beteget 384
évesre ,valtoztattunk”. Ezaltal létrehoztunk két outlier megfigyelést. A regressziot ujra

futtatva a kovetkezd eredményeket kaptuk:

2. Tablazat. Paraméterbecslés.Outlier

Variables in the Equation

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 1 KOR ,002 ,003 524 1 469 1,002
Constant -1,072 213 25,335 1 ,000 342

Lathatd, hogy nemcsak a paraméterek értéke valtozott meg, hanem a magyarazo valtozo
szignifikancia értéke (P=0,469) is . A ,,KOR” valtozé6 semmilyen szokdsos szinten nem
tekinthetd szignifikansnak ebben a modellben. A vizsgdlat megmutatta, hogy a szélsdséges
megfigyelések megfelelé kezelése nélkiill modelljeink illeszkedése, és ez altal magyarazo

ereje jelentdsen romolhat.

Hipotézis 2 vizsgalata

Ko6zismert, hogy mind a linearis, mind a logisztikus regresszids modell esetén, az alkalmazott
fliggvénytipus kovetkeztében, csak a célvaltozo tekintetében monoton kapcsolatot mutatd
folytonos valtozok esetében varhatunk megfeleld illeszkedést. Ezért a nem monoton
kapcsolatot mutatd valtozok esetén a folytonos valtozot kategorizalt alakjaban javasolt
szerepeltetni a modellben a prediktiv eré novelése céljabol. Kevésbé magatol értet6dd, hogy
nemegyszer monoton kapcsolat esetén is eldallhat olyan eset, hogy a folytonos valtozé nem
szignifikans, mig a kategorizalt parja szignifikdns magyardazd valtozéonak bizonyul
modelliinkben. A hipotézis vizsgéalatahoz az el6z6 koérhazi adatbazist hasznaltuk, ahol az

¢letkorral (KOR) ¢és a testtomegindex (BMI) folytonos valtozokkal szeretnénk elérejelezni a

miitét utani szovédmények eléfordulasat. Az aldbbiakban lathatjuk a két valtozot egyszerre a



modellbe bevond (enter) logisztikus regresszios modell paraméterbecslésével kapcsolatos

statisztikakat feltiintetd tablazatot.

3. Tablazat. Paraméterbecslés (KOR, BMI)

Variables in the Equation

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step  BMI ,010 ,009 1,187 1 ,276 1,010
1 KOR ,032 ,009 13,088 1 ,000 1,032
Constant -3,024 ,585 26,709 1 ,000 ,049

Lathato, hogy a két valtozo koziil csak a KOR valtozd szignifikans a szokdsos szinteken.

Ennek megfelelden a modell illeszkedése is nagyon gyenge (GINI=28%) az alabbi ROC-

gorbének megfelelden

1. abra. ROC gérbe (KOR, BMI)

ROC Curve

Sensitivity

04 06 03 1,0
1 - Specificity

Nézziik meg mi torténik, ha a testtomegindex folytonos valtozo helyett a szakértéi alapon
kategorizalt parjat haszndljuk a modellezéshez. A kategoriahatarokat, az 1) valtozo
(BMIKAT?2) kodolasat és az egyes kategoriakhoz tartozd szovédményratakat (kategorian

beliili szovédményes esetek aranya a kategoria 0sszes esetéhez) és WOE értékeket lathatjuk

az alabbi tablazatban.



4. Tablazat. BMI kategorizalasa

BMI 0-28 28-34 34-
BMIKAT2 1 2 3
SZOVODMENYRATA| 12,70% | 31,40% | 44,60%
WOE 1,927748 | 0,781485 | 0,216846

Lathato, hogy kategdriak mentén monoton csokken a WOE értéke, tehat a BMI folytonos
valtoz6 a célvaltozoval vald kapcsolata monoton, azaz a magasabb BMI értékek nagyobb
szOvodmény ratakat vonzanak. A valtozd ennek ellenére nem bizonyult szignifikansnak
eredeti modelliinkben. A regressziot Gjra futtatva az életkor folytonos és a testtdmegindex

kategorizalt valtozdoval a kdvetkezo eredményeket kapjuk.

5. Tablazat. Paraméterbecslés (KOR, BMIKAT?2)

Variables in the Equation

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 1 KOR ,034 ,009 13,767 1 ,000 1,035
BMIKAT2 | 879 ,189 21,561 1 ,000 2,409
Constant |-4,615 711 42,113 1 ,000 ,010

A testtomegindex itt mar szignifikans és ennek megfeleléen alakul a modell illeszkedése is,
amely most mar sokkal jobb (GINI=40%), mint az eredeti modelliink esetében. Az alabbi

abran a két modellhez tartoz6 ROC-gorbéket egyszerre tanulmanyozhatjuk.

2. 4bra. ROC gorbe (KOR, BMIKAT2)

ROC Curve
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Hipotézis 3 vizsgalata

A harmadik hipotézis vizsgalatanadl az alapvetd kérdés az, hogy hany kategoriaval
rendelkezzen a folytonos valtozobdl kategorizalassal létrehozott 0j valtozo, illetve hol
legyenek a kategoria hatarok. Mivel a kategériak szama és elhelyezkedése hatast gyakorol a
végsd valtozod perdikcios erejére a modellben, nem mindegy, hogy a folytonos skala
felosztasat milyen moédon hajtjuk végre. Az optimalis felosztds megtalalasara alkalmas
algoritmus jellemzdje, hogy a célvaltozo tekintetében a felosztast ugy hajtja végre, hogy a
1étrejové  kategéridkon beliil a homogenitds, mig a kategdéridk kozott heterogenitds a
legnagyobb legyen. llyen algoritmus, egy a dontési fak csaladjaba tartozo rekurziv
klasszifikalo eljaras, az tgynevezett CHAID (Chi-squared Automatic Interaction Detector)
algoritmus részalgoritmusa. Az algoritmus célja, hogy a K kiilonb6z6 kategoriaval rendelkez6
valtozd' esetében Osszevonasra keriiljenck azok a kategoridk, melyek legkevésbé
kiilonboznek egyméstdl az m kiilonféle kategoriaval rendelkezd célvaltozd tekintetében 2
Ehhez X; kategorizalt folytonos valtozo kategoriai koziil az 6sszes lehetséges modon kivalaszt
kett6t. Amennyiben a vizsgalt magyarazo valtoz6 K kiilonboz6 kategoriaval rendelkezik, a
kivalasztas K*(K-1)/2 féleképpen torténhet. Ezt kovetéen K*(K-1)/2 kiilonbozé, (2 x m)
méretli, kontingenciatablara Pearson féle Khi-négyzet teszt segitségével kiszamolja, hogy
milyen ,,p” szignifikancia szinten tekinthetok X; kivalasztott kategoria parjai és Y célvaltozo
kategoriai fliggetlennek egymadstol. A kovetkezd 1épésben kivalasztasra keril az a
kontingenciatabla, mely a legmagasabb ,,p” értékkel rendelkezik. Ezt az értéket az eljaras
Osszeveti egy, a modellkészitd altal elbre lerdgzitett, Olegyesites KiiszObértékkel (a
programcsomagok altaldban a szokdsos 5%-os szignifikancia szintet szoktdk felkinalni
alapértelmezésként). Amennyiben p > 0O.yesites @ kontingenciatablazat X; kategoriaparja egy
Uj 6nallo kategoriaba keriil egyesitésre. Ebben az esetben X; eredeti kategoridinak szama
eggyel csokkent, €s az algoritmus Ujbdl indul az elejétdl, azaz az ,,4;” kategoriaparok
kivalasztasatol (amelyek kozott nyilvan lehetnek olyanok is, melyek az el6zd ciklusban is
kivélasztasra keriiltek), az azokhoz rendelt kontingenciatabldkhoz tartoz6 ,,p” értékek

kiszamolasaig.

! Folytonos véltozok esetén az algoritmus alapbeallitasként a K=10 értéket ajanlja fel. Ebben az esetben a
valtozo decilisei jelennek meg, mint kategoriak.
? Logisztikus regresszi6 esetében m=2



A kategoridk 0sszevonasanak ciklusa mindaddig folytatodik, mig a legmagasabb ,,p” értékkel

rendelkez6 kontingenciatdblara igaza nem lesz a

P < Oegyesites feltetel. Ekkor a vizsgalt

magyaraz6 valtozo (X;) esetében a ciklus leall, és az algoritmus a kdvetkez6 1épésben most

mar X teljes, lehetséges Osszevonasok utdni, 0j kategoria-struktirijara kiszamolja a ,,p”

értékét. Az igy létrehozott 0j valtozé most mar alkalmas arra, hogy a prediktiv modell

lehetséges magyarazo valtozdjaként a modellépités soran felhasznalasra keriiljon. A

kovetkez6 abran egy konkrét folytonos valtozo esetében az algoritmus Végeredményét3 latjuk.

3. abra. CHAID alapu kategorizalas

CzidT

Category % n

MHode O

B g,000
N 4,000

a0.5 635
a5 72

Total

100,0 757

| =]

deredmeényarbeyv
Adj. P-wvalue=0,000, Chi-square=9:,

3849, d=3
<= 0,003 (0,003, 0,023] 0,023, 0,051] = 0,059
Nade 1 Node 2 Node 3 Node 4
Categony % n Categony % n Categony % n Category % n
B 7,000 53,2 40 B 7,000 25,4 145 B 0,000 100,00 76 B g,000 23,4 424
N 1,000 46,7 35 N 1,000 46 7 N 1,000 o0 o N 1,000 6.6 30
Total a9 75 Total 20,1 152 Total 100 76 Total 80,0 454

Egy hazai kozépvallalati ligyfeleket tartalmazd banki adatbazis esetében a kategorizalando

pénziigyl mutatd az iizemieredmény/arbevétel. Az abra téglalapjaiban lathatok a célvaltozé

(Cs6d) lehetséges értékei (0,1) szerinti megoszlasok a pénziigyi mutaté kategoriai mentén®. A

legfelsd téglalapban (a fa csticsan) lathato, hogy a kiindulési adatbazis 685 fizetéképes és 72

cs0dos vallalatot tartalmazott. Az abrardl leolvashatok a kategoriahatarok, melyek rendre a

kovetkezok:

e 0,003 az els6 és masodik kategoria esetében

e 0,033 a masodik és harmadik kategoria esetében

e 0,051 a harmadik és negyedik kategoria esetében

¥ Az abra az SPSS answer tree CHAID programmoduljanak segitségével késziilt.

* A fels6 téglalapban a teljes adatbazis megoszlasat mutatja a ,,Cséd” valtozo kategoriai mentén.
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Ezek utdn megnéztiik, hogy mi torténik akkor, ha mas kategorizalasi logika mentén alakitjuk
ki a kategoriahatarokat. A folytonos alapvéltozé eloszlasat leird fontosabb statisztikakbol
indultunk ki. A kovetkez6 tablazat tartalmazza az iizemieredmény/darbevétel mutatot jellemzo

leird statisztikakat:

6. Tablazat. Uzemi eredmény/arbevétel mutato statisztikai

Statistics
N Valid 757
Missing 0
Mean ,0538
Median ,0645
Mode ,05
Std. Deviation 40277
Range 9,17
Minimum -7,58
Maximum 1,59
Percentiles 10 ,0031
20 ,0196
25 ,0252
30 ,0328
40 ,0508
50 ,0645
60 ,0809
70 ,1044
75 , 1195
80 ,1378
90 ,1961

Az alapstatisztikak felhasznalasaval definialtunk tovabbi négyféle kategorizalasi modszert a

kovetkez6 modon:

1. A harom kvartilis segitségével meghatdrozott négykategorias valtozo, melyet
nevezziink ,,Q123KAT” mdédon

2. Az eloszlast onkényesen négy részre feloszté pontok segitségével meghatirozott
»SCALEKAT” valtozé

3. A median altal meghatarozott binaris valtozo, melyet jeloljiik ,MEDIANKAT”
jeloléssel

4. Az atlag (mean) segitségével hozzuk 1étre a , MEANKAT” bindris kategoriavéaltozot

11



Az CHAID-alapu optimalis kategorizalas eredményeképpen létrejott valtozot elneveztiik
,CHAIDKAT” modon, melynél a kategoriahatarok rendre a mar ismert 0,003; 0,033 és 0,051.
Vizsgalatunk célja az alternativ kategorizalasi modszerek altal eldallitott valtozok prediktiv
erejének értékelése az optimalis kategorizalasi modszer eredményeképpen eldallo
»CHAIDKAT” valtozoval szemben. A feladat végrehajtasara egyvaltozds logisztikus
regresszidkat futtatunk az egyes valtozokon, majd ROC gorbével és GINI koefficienssel
értekeltiik az illeszkedést.

Az egyes modellfuttatasok egyesitett és ROC gorbéi és a hozzdjuk tartozé GINI mutatok

lathato az alabbi abran és tablazatban:
4. abra. Egyesitett ROC gorbe.

ROC Curve

1,0
Source of the
Curve

~——PRCHAIDKAT
—PRQ123
PRSCALEKAT
——PRMEDIAMKAT
PRMEAMKAT
——Reference Line

0,5

0,64

Sensitivity

0,4

0,29

0,0F T T T T
00 02 04 05 08 1,0

1 - Specificity

Diagonal segments are produced by ties.

Az abran lathato, hogy a legnagyobb teriiletet befoglald gorbe, ezaltal a legnagyobb prediktiv
erd az optimalis kategorizalasi eljarashoz tartozo ,,CHAIDKAT” valtozohoz tartozik. Az

egyes modellekhez tartozd GINI értékeket az alabbi tdblazatban foglaljuk dssze.

7. Tablazat. GINI értékek osszefoglalé tablazata

MUTATO | CHAIDKAT | Q123KAT | MEDIANKAT | MEANKAT | SCALEKAT
GINI 51,4% 34, 7% 23% 19,3% 13%

A vizsgdlat az adott adatmintdn egyértelmiien igazolta a CHAID-alapti optimalis
kategorizalas eredményeképpen létrejové valtozd nagyobb prediktiv erejét a logisztikus

regresszi0s modellben.
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Uj kutatasi eredmények

Sikeriilt igazolni, hogy a szélsOséges ¢értékkel rendelkez6 megfigyelések megfeleld
kezelésével a regresszio klasszifikacios ereje novelhetd (hipotézis 1). Ugyanigy kimutatasra
kertilt, hogy a folytonos valtozok esetében a valtozo kategorizalasa még abban az esetben is
javithatja a modell illeszkedését, ha egyébként a a célvaltozo €s a folytonos prediktor kdzotti
kapcsolat jellege monoton természett (hipotézis 2). Ugyanitt bemutattunk egy az illeszkedést
befolyasolod, és a disszertacioban bemutatott vizsgalat altal az adatmintan igazoltan optimalis

kategoriahatarok meghatarozasara alkalmas médszert (hipotézis 3).

Az értekezés témakorébadl irt, vagy megjelenés alatt allé
tudomanyos kozlemények

Magyar nyelvl kozlemények

Hamori Gabor: ,,Fizetésképtelenség elorejelzése logit-modellel”. Bankszemle. 2001 / 1-2.
p.65-87

Hamori Gabor: ,,Chaid-alapt dontési fak jellemz6i”. Statisztikai Szemle 79. évfolyam 2001 /
8 p.703-710

Hamori Gabor-Csdkany Tibor: ,,Szofisztikalt kockazatkezelési modszerek egészségligyi
alkalmazasokban/korhazi kornyezetben”, Korhaz 2012/12 p.18-19

Hamori Gabor: ,,Ervényesség és korlatok az algoritmikus dontéshozatalban”. Gazdasag és
Pénziigy 2015/4-es szamaba megjelenésre befogadasra keriilt. p.1-11

Héamori Gabor:"Magyarazd valtozok kezelésének egyes kérdései regresszidos modellezés

soran". Statisztikai Szemle 2016 januari szamaba megjelenésre befogadasra keriilt. p.1-19
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