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A disszertacio célja, hipotézisek

Napjainkra a modern adatgytijtési €s adattarolasi technologiaknak kdszonhetéen a jelentOs
tevékenységi volumennel jellemezheté gazdasagi szereplok elektronikus rendszereiben
oOriasi adatvagyonok halmozddtak fel. A tovabbiakban mar nem az a kérdés, hogy honnan
szerezziink adatokat, hanem az, hogy mit kezdjiink a rendelkezésre 4all6 hatalmas
adattomeggel.

A nagyméretli adatbazisokbol torténd, stratégiai dontések megalapozasat szolgald nem
trivialis informaciok kinyerésének korszerii eszkoze a ,,data mining” (adatbanyaszat), vagy
,big data” fogalmakkal leirt technoldgidk. Ezen technologidk kialakulasa és fejlodése
napjainkban is tart, és tobbek kozott olyan tudomanyagak szintéziseként irhatjuk le dket,
mint azinformacié technoldgia, adatbazis tervezés, adat vizualizdcio, gépi tanulas,
sokvaltozds statisztikai analizis és modellezés. A gyakorlati adatmodellezés talan egyik
leggyakoribb feladata bizonyos mennyiségek, illetve bizonyos jovobeli események
bekovetkezésének elorejelzése, predikcidja. Gondoljunk csak egy telekommunikacios
vallalatra, aki szeretné eldrejelezni, hogy tligyfelei egy meghatarozott idészakban mekkora
valdszintiséggel fognak lemorzsolddni, azaz a legtobb esetben egy masik szolgaltatdhoz
atpartolni. Vagy jellemz6 példa a kereskedelmi bankok, iigyfelek nemfizetésére vonatkozé
elorejelzése, ismertebb nevén a hitelscoring. Sok esetben az adohatdsagok is prediktiv
modelleket haszndlnak a vizsgalatba bekeriild ado6alanyok kivalasztasara. A példakat
hosszasan lehetne sorolni.

A predikcios modellezés hagyomanyos €s kozkedvelt eszkoze a sokvaltozos regresszios
technikdk alkalmazasa. A regresszios algoritmusok tobbsége konnyen hozzaférhetd és
alkalmazhatd, hiszen gyakorlatilag minden statisztikai vagy adatbanyasz szoftverben
megtalalhatd egy vagy tobb tipusuk, beleértve a nyilt forraskoda programcsomagokat is.
Tovabbmenve az elorejelzési célu (predikcids) regresszidos modellezés gyakorlatahoz
kapcsolhatd technikai részletkérdések kiilon-kiilon is nagyon jol feltérképezett teriiletnek
tekinthetdk, az egyes problémaékra fokuszalva nagyon sok mérvadd tanulmény sziiletett az
elmult évtizedekben. A szerzOk éltalaban a kérdések mogott meghtizodd matematikai hattér
igényes bemutatdsaval ¢és igénybevételével izolaltan, a modellkészités folyamatabol
kiragadva, elemzik az egyes részteriileteket, problémakat. Az alkalmazott statisztikai

modellezés, a szélesebb értelemben vett adatbanydszati megoldasok rohamos és iparszerii



elterjedésével azonban megjelent egy 01j igény az egyes, a modellfejlesztés soran felmeriild
kérdéseket a modellezés folyamataban vizsgéld €s elemz6 megkozelités irant.

A disszertaci6 a gyakorlati alkalmazasokban egyik legelterjedtebb, predikcids célu
logisztikus regresszidés modellt a vizsgalodas kozéppontjaba helyezve, tesz kisérletet ennek
a statisztika teriiletén ujszeri szemléletmddnak az érvényesitésére. A tanulmany
segitségével atfogd képet kapunk a teljes modellezési folyamatrdl, az egyes lépéseknél
jelentkezd tipikus dontési helyzetekrdl, és az azokra adhatd valaszokrol, legjobb
gyakorlatokrol. A hivatkozasok segitségével az egyes részletkérdések irdnt mélyebb
ismeretre vagyok is utmutatdst kapnak. A disszertacid igy mind a gyakorld, mind az
elméleti szakemberek érdeklddésére is igényt tarthat.

A tanulmany egyik f6 célja tehat az, hogy a binaris klasszifikaciora alkalmas dichotom
logisztikus regresszidra épiilo eldrejelzé modellezés gyakorlatat és az ezzel kapcsolatos
célkitlizéseket, modszertani problémakat 1€pésrdl 1épésre bemutassa. Habar a mondanivald
a logisztikus regresszios modell koré épiil, a leirtak gyakran érvényesek mas regresszios
(leggyakrabban linedris) modellek esetében is, amit a szovegben megfeleld hivatkozéssal
vagy utalassal meg is jeloliink. A dolgozat elkészitésénél alapvetd fontossagu volt a leirtak
gyakorlati alkalmazhatdsdga €és az elméleti, modszertani igényesség. Teljes korliségre a
téma Osszetett és szerteagazd mivolta miatt nem torekedhettiink, ezért igyekeztiink a
modellezési folyamat sordn leggyakrabban el6forduld, legjellemzébb helyzeteket
modellépités sordn eléfordulasuk sorrendjében elemezni ¢és értékelni. Az egyes
problémaknal a megfeleld szakirodalom attekintésével vagy meghivatkozasaval probaljuk
az érdekl6dd olvasot segiteni abban, hogy tovabbi ismereteket szerezhessen az adott
modszertani kérdéssel kapcsolatban.

A predikcids célu klasszifikdldé modellek gyakorlati alkalmazasa esetében kitiintetett
jelentdségli az elkésziilt modell illeszkedése, klasszifikdlo ereje. A disszertacioban ezért
megvizsgalunk harom olyan hipotézist, melyek segitségével a logisztikus regresszios

modell illeszkedése jelentdsen javithato.

e Hipotézis 1: A modellezési adatbazisban a szélsOséges, kiugrd (outlier) értékek
megfeleld kezelésével a modell illeszkedése javithato.

e Hipotézis 2: A folytonos valtozok kategorizalasa még abban az esetben is novelheti
a modell prediktiv erejét, amennyiben célvaltozoval az eredeti folytonos valtozo

monoton kapcsolatban van



e Hipotézis 3: Ismeretes, hogy a folytonos valtozok kategorizalasa soran az egyes
kategoridkat meghatarozd kategoriahatarok szamanak ¢és elhelyezkedésének
megvalasztasa befolyasolja a valtoz6 prediktiv erejét a modellben. A CHAID-
algoritmus, disszertdcidban ismertetésre keriild, részalgoritmusa alkalmas az

illeszkedés maximalasa szempontjabdl optimalis kategdriahatarok kialakitasara.

Intuitiv. . megfontolasok alapjan a hipotézisekben megfogalmazott illeszkedésjavitd
modszerek véarhatdoan mas regressziés modell (pl. linearis modellek) tipusok esetében is
ndvelhetik a modell klasszifikalo képességét. Ennek igazolasa, tilmutatva jelen disszertacid

keretein, jovobeli kutatasok targya lehet.

A disszertacio felépitése

A bevezetés soran attekintjiilk és Osszevetjiik a statisztikai és a szakértdi predikcidkat
tulajdonsagaik ¢és alkalmazhatosdguk jellemzdi mentén. A statisztikai predikciok egyik
legfobb részteriiletén, a klasszifikaciok terén vizsgalatunkat leszikitjik a gyakorlati
alkalmazasokban leggyakrabban alkalmazott klasszifikalo elérejelzésre  alkalmas
statisztikai eszkozre, a logisztikus regresszidos modellre Ennek megfelelden a disszertacio
elsd része a dichotom logisztikus regresszio, mint statisztikai modell bemutatasaval és
legfontosabb részletkérdéseivel foglalkozik. A modell definialasat kovetden bemutatdsra
keriil a paraméterbecslés maximum likelihood eljarasa, és a modell teljesitményét értékelni
hivatott illeszkedésvizsgalatok. A masodik rész mar magar6l a modellezési folyamat elsd
1épésérdl szol. A modellezési adatbazis kialakitasanak szempontjai fejezet a modellezés
alapjaul szolgal6 adatdllomény sarkalatos kérdéseivel foglalkozik. Az adatmatrix szerkezeti
aranyaibol eredd sajatossagokon tulmenden foglalkozunk a kis €s kiegyenstlyozatlan
mintdk, valamint az adatbazis tesztelés céli particionalasanak kérdésével is. A kovetkezd
részben a gyakorlatban szinte ,torvényszerlien” eléforduld hianyzo értékekproblematikajat
elemezziik. A probléma strukturalasa mellett sor keriill az egyes megoldasi modok
ismertetésére és értékelésére is. Ezt kdvetden keriill sor az adatbazis modellezést torzitd,
sz¢lsOséges értékeinek az ugynevezett outlier értékek és kezelésiik targyalasara. A

klasszifikacios erd fokozasa céljabol kiilon fejezetben foglalkozunk a lehetséges magyarazé



e rer

hogy az elkésziilt modell segitségével egy adott egyed esetében konkrét
valészinliségbecslést  tudjunk  adni.  Ennek  részletkérdéseivel foglalkozik a
valosziniiséegbecslés modellel cimu fejezet. Az utolsd fejezetben tériink ki arra az esetre,
amikor kitlizott feladatunk nem pusztan egy nagyon jol illeszkedd modell megalkotasa,
hanem vizsgalt jelenséget befolyasol6 faktorok, ¢és azok kapcsolatrendszerének
feltérképezése és megértése is a célunk. Az explorativ modellezést leir6 fejezetben kitériink
a logisztikus regresszio paramétereinek értelmezésére, megvizsgaljuk, hogy mennyiben kell
eltérniink a maximalis prediktiv erével bir6 modell megépitéshez vezeté folyamathoz

képest. A leirtak szemléltetésére a fejezetet egy részletes esettanulmannyal zarjuk.



|.Bevezetés

I/1.Statisztikai versus szakértdi elérejelzések

Egy internetes konyvaruhdzban keresgélve nem szokatlan, hogy az oldal automatikusan
felkindl szamunkra bizonyos konyveket, melyek jo eséllyel szamithatnak az
érdeklodésiinkre. Telefonszolgaltatonktdl sms-t kapunk, melyben célirdnyosan javasolnak
uj terméket szamunkra. Banki hitelért folyamodva, kérelmiinket ma mar par perc alatt
automatikusan elbirdlja a hitelintézet. A felsorolt példakban az a kozds, hogy minden
esetben szamitas intenziv prediktiv modszerek segitségével torténtek elérejelzések varhato
viselkedésiinkre vonatkozoan.

A szamitastechnika teriiletén megfigyelheté technoldgiai forradalom az elmult
évtizedekben megfigyelhetd robbanésszerii fejlédése lehetdvé tette, hogy masodpercek alatt
tobb milli6 miiveletet hajthassunk végre személyi szamitogépek segitségével. Korabban a
bonyolult matematikai-statisztikai algoritmusok (tovabbiakban: algoritmusok) alkalmazasa
a gyakorlatban, inkabb csak az akadémiai kutatdsok korében volt tetten érhetd
végrehajtasuk jelentds iddigénye és a korlatozott szamitastechnikai kapacitds miatt. Mara
azonban a helyzet gyokeresen megvaltozott. Kiilon iparag jott 1étre azzal a céllal, hogy az
algoritmusokat felhasznalok részére elérhetdvé tegye. Rendre valtak elérhetdvé a
kiilonbozo célszoftverek, melyek segitségével korabban akar hetekig tartd elemzéseket par
perc alatt végrehajthatjuk. Hala a nyilt forraskoda szoftvereknek ma mar az algoritmusok
jelentds része barki szamara hozzaférhetd.

A szamitési lehetOségek gyors litemli bdviilése és a konnyll hozzaférés természetesen
tovabbi 16kést adott az alapkutatasoknak ezen beliil is az algoritmusfejlesztésnek. Szakmai
tudomanyos miihelyekben rendszeresen lat napvildgot egy-egy Uj eljaras vagy algoritmus,
melyek koziil a legéletképesebbek hamar meghonosodnak a gyakorlatban is.

Az alkalmazés teriiletén els6ként a vallalati/iizleti szféra ismerte fel az 0 technologidban
rejlé lehetdségeket. Az olyan iparagak, ahol jellemzd a tomegigényeket kielégitd termelés
illetve szolgaltatas, az lizleti folyamatok statisztikai elemzése és modellezése magatol
értetddd. A tomegszerti dontéseket igényld helyzetekben a korszerti nagyvallalatok koran
felismerték, hogy  algoritmusok  eredményeképp  eldalld  prediktiv =~ dontési

szabalyok/formulak segitségével gyorsan, €és ami még talan ennél is fontosabb, olcson
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tudnak donteni. Ellentétben a szakértdk altali dontésekkel ezek az algoritmus alapt dontési
szabalyok mentesek a faradtsagtol, kognitiv torzitastol, nélkiilézik a szubjektiv elemeket és
iddben koherensek, azaz ugyanazt a dontési szituaciot két kiilonbozd idépontban ugyanugy
értékelik. Erre jo példa az a kutatas (P.J.Hoffman,P.Slovic,L.G.Rorer,1968) melynek soran
tapasztalt radiologusokat kértek meg arra, hogy mellkasrontgen felvételeket értékeljenek a
,normalis” és ,,abnormalis” kategoriak mentén két kiilonb6z6é idépontban, tgy hogy a
kisérletben résztvevok nem tudtak, hogy masodszorra ugyanazokat a felvételeket latjak. Az
esetek 20 %-ban az értékelések Onellentmonddak voltak. Hasonldé mértékii
kovetkezetlenséget figyeltek meg abban a kutatasban, melynek soran 101 konyvvizsgalot
kértek fel arra, hogy értékeljék a vallalati belsé ellendrzések megbizhatosagat (P.R.Brown
1983).

Azokban a szituaciokban, amikor a vizsgalt probléma komplexitasa, ,,mérete” jelentds, a
dontési helyzet Osszetettsége kovetkeztében az algoritmusok olyan Osszefliggések
feltarasarais képesek, melyet az emberi elme mar nem tud megragadni. Gondoljunk példaul
egy félmillio Ttgyféllel, ¢és ennek megfelelden rengeteg leird adattal rendelkezd
hitelintézetre, ahol példaul arra keresik a valaszt, hogy: Mitdl és hogyan fliggétt, hogy
valaki visszafizette-e a kapott hitelt vagy sem?- vagy: Lehetséges-e¢ valoszinliségi becslést
adni egy ) ligyfél esetében a nemfizetés valosziniiségére, és ennek alapjan donteni, hogy ki
kapjon hitelt?

Megfeleld statisztikai elemzések segitségével jellemzden feltarhatok mindazok a tényezok,
melyek hatast gyakorolnak a fizetési hajlandosagra, valamint alkalmas algoritmusok
segitségével eldallithatd olyan formula, melynek segitségével meg lehet becsiilni egy
konkrét ligyfél esetében a nemfizetési valoszintiségét. A feltart osszefiiggések alapjan olyan
izleti dontési szabalyok hozhatok létre, melyek egy célfliggvény mentén optimalis
folyamatot eredményeznek és azok az alkalmazas soran automatikusan végre hajtasra
keriilnek.

A fenti dontési helyzet Gsszetettsége okan talan nem meglepd, hogy ezeken a teriileteken az
emberi (szakértdi) dontés/becslés rosszabbul teljesit, mint az algoritmus-alapu szabaly. A
meglepd azonban az, hogy sok esetben ugyanez figyelheté meg ,.kismintas” esetben is, azaz

ahol a probléma joval kevesebb adattal irhatd le. Paul Meehl 1954-ben megjelent Clinical

rrrrr

L A fenti két kérdéshez kapcsoloddan jo példa a nagybankok altal hasznalt automatikus hitel elbiralasi an.
scoring rendszerek alkalmazasa. Ezek a rendszerek a megadott adatok alapjan teljesen automatikusan, emberi
tényez6 teljes kizarasaval, masodpercek alatt elvégzik az hitelkérelmez6 tligyfél nemfizetési valoszinliség
becslését, és ennek alapjan tesznek javaslatot az szerz6dés megkotésére, illetve magas nemfizetési
valosziniség esetén, a kérelem elutasitasara.
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vs. Statistical Prediction: A Theoretical Analysis and a Review of the Evidencecimii
munkdajaban 20 olyan kutatds eredményeit foglalta 6ssze, amelyek azt vizsgaltak, hogy a
képzett szakemberek szubjektiv értékitéletén alapuld klinikai eldrejelzései pontosabbak-e,
mint egy adott szabalybdl szarmaztathatd statisztikai eldrejelzés. A kutatds eredménye
szerint a statisztikai elérejelzések jellemzden sokkal jobban teljesitettek, mint a szakértok
altali becslések. Még meglepdbb a 2002-ben kozgazdasagi Nobel dijjal kitlintetett Daniel
Kahneman eredménye a témaban, aki a 2011-ben megjelent Gyors és lassu gondolkodas
cimi muvében a kovetkezdket irja (258 0.) A klinikai és statisztikai elorejelzések
osszehasonlitasarol beszamolo kutatdasok szama mintegy 200-ra nott, de az algoritmusok és
az emberi elorejelzések kozotti verseny eredményei nem vdltoztak . A kutatdasok kézel 60%-
ban az algoritmusokat jelentésen pontosabbnak talaltak. A tobbi 6sszehasonlitas dontetlen
eredményt hozott a pontossag szempontjabol, de a holtverseny valojaban a statisztikai
szabdlyok gyozelmét jelentette, mivel ezek dltalaban sokkal olcsobbak, mint a szakértoi
itéletek. A kutatdsok egyetlen meggyozo kivételrol sem szamoltak be.” Tovabbi vératlan
eredménye a kutatdsoknak, hogy a statisztikai predikciok folénye még a magyarazo
faktorok egyszerii linearis kombindcidjaként el6allo szabalyok esetén is megfigyelhetok.

A statisztikai eldrejelzések alapjaul szolgdlo modellek az eldrejelzésen tal arra is
alkalmasak, hogy feltarjak az eldrejelzés magyardz6 faktorait, azok 0Osszefliggéseit
egymassal és az eldrejelezni kivant mennyiséggel. Ezaltal nemcsak jol miikodd
HKristalygdmbként” hasznosithatok az elOrejelzés soran, hanem Aaltaluk tudasra, a
modellezendd jelenség belsé mechanizmusanak, Osszefliggés rendszerének megértésére is
szert tehetlink. Leegyszerlisitve azt is mondhatnank, hogy egy megfelelé adatbazison egy jo
statisztikai modell par perc alatt képes ,megtanulni” mindazt, amihez a teriilet
szakért6jének esetleg tobb évtizedre volt sziiksége.

Az eddigiekbdl talan arra kovetkeztethetlink, hogy az eldrejelzési szituaciokban teljesen
mell6zhetd az emberi bolcsesség, a szakértdi tudas. ,,Szerencsére” a statisztikai alapt
algoritmikus eldrejelzések sem mentesek bizonyos hatranyoktol. Az egyik ilyen a Paul
Meehl altal ,,torott 1ab™ jelenségnek (broken leg phenomenon) nevezett helyzet. Meehl
gondolatkisérletében feltette, hogy rendelkeziink egy statisztikai algoritmussal, mely a
korabbi tapasztalatok alapjdn nagy biztonsaggal képes eldrejelezni, hogy egy bizonyos
professzor szerda este moziba fog menni. Az algoritmus remekiil miikddik, mindaddig, mig
egy keddi napon a professzor varatlanul el nem tori a labat és igy szerdan nem tud moziba

menni. Tehat az algoritmusok rosszul teljesitenek olyan helyzetekben, amikor bekovetkezik
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egy korabban nem megfigyelt alacsony valoszinliségii ritka esemény, melynek a kimenetre
gyakorolt hatdsa jelentc’SsZ. A masik probléma az algoritmusfejlesztés kiindulasat jelentd
adatszerkezettel kapcsolatos. Az eldrejelz6 modellek csak az adatok altal reprezentalt
vilagban képesek jo eredményeket szolgaltatni. Ha valamilyen oknal fogva az adatbazisbol
kimaradnak Iényeges, a prediktalni kivant mennyiség alakulasat erdsen befolyasold
valtozok, az eldrejelzés mindsége romlani fog. A gyakorlati alkalmazasnal tovabbi fontos
szempont az adatok megbizhatésaganak, mindségének a kérdése. A felhasznalt adatok
mindsége meghatdrozo a modell elérejelzési képessége szempontjabol. Ha nem megfeleld
adatokat hasznalunk, az eredmény sem lesz hasznalhato. Ezt a jelenséget fejezi ki az
ugynevezett GIGO elv ("Garbige In Garbige Out").

Gyorsan valtozo, alacsony strukturaltsagi szinti adathianyos dontési helyzetekben tehat az
emberi bolcsesség tovabbra is nélkiilozhetetlennek tinik. A statisztikai elérejelzések
elsébbsége viszont megkérddjelezhetetlen azokban a kornyezetekben, ahol jellemz6 a
dontések tomegszeriisége illetve az informéciok jo mindségben, strukturdltan ¢és
széleskoriien allnak rendelkezésre. Manapsag tipikusan ilyen kornyezet a modern
nagyvallalat®. Tovabbi példa lehet a nagy allami rendszerek, mint példaul az egészségiigy, a
nyugdijrendszer vagy akar az adohatésag. A tovabbiakban roviden attekintjiik, hogy
melyek azok a statisztikai elérejelzési feladatok, amelyek az emlitett teriileteken

leggyakrabban fordulnak eld.

I/2. Statisztikai el6rejelzés és regresszio

A leggyakrabban el6fordulo eldrejelzesi feladatokat statisztikai szemszogbOl két részre
oszthatjuk. Az egyik, amikor az eldrejelezni kivant érték mennyiségi skalan értelmezhetd.
Varhat6 addbevételek, vagy adott termék értékesitésének predikcioja tipikusan ilyenek. Az
ilyen tipusu eldrejelzések népszerii technikdja a tobbvaltozos linearis regresszid. A masik
elorejelzési helyzet, amikor az eldrejelzés valamilyen csoportba torténd tartozasra
vonatkozik, azaz a célvaltozo kategoria kimenetelll. Ilyenkor beszéliink klasszifikaciorol. A
gyakorlatban el6fordulod klasszifikacios feladatokat hosszasan lehetne sorolni. Gazdasagi

sulyat tekintve egyik legfontosabb alkalmazas a nagyvallalati, elssorban banki, igyfelek

% Gazdasagi rovidtavi elérejelzésekben ilyen atipikus esemény a trendfordulé vagy a vélsaghelyzet
® Legjellemz6bb iparagak: Bank/biztositas, Gyogyszeripar, Telekommunikécio, Kereskedelem és
tomegtermelés
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nemfizetésének elorejelzése (scoring). Ilyenkor a klasszifikacié a ,,fizet” és ,,nem fizet”
csoportokba  torténd tartozds elOrejelzésére vonatkozik. Masik, elsésorban a
telekommunikécios vallalatok esetében, kiemelt jelentdségli elorejelzési feladat, az
igyfelek varhato lemorzsolédasanak (churn) eldrejelzése. Az tigyfelek jovobeli varhatod
viselkedése alapjan jellemzdOen itt is két kategoriaba, a ,,marad” és ,lemorzsolodik”
kategoridkba torténd besorolds a klasszifikacidos feladat.A statisztikai klasszifikaciot
széleskortien alkalmazzdk csaldsok felderitésénél is. Az addhatdsdgok példaul statisztikai
algoritmusokat haszndlnak annak megéllapitasara, hogy egy adott ,ligyfél” milyen
valoszintiséggel lesz addelkertild, illetve rendben fizetd. Egészségiigyi alkalmazasokban ¢€s
kutatdsokban gyakori kérdés, hogy egy adott betegség, vagy allapot milyen eséllyel
kovetkezik be egy konkrét beteg esetében.

A felsorolt példak mutatjak, hogy a binaris klasszifikacio milyen nagy sullyal szerepel
napjainkban eldéforduld eldrejelzési feladatok kozott. A felsorolt eldrejelzési szitudciokban
a modellezés célja altalaban kettds. Egyrészt kiemelten fontos cél a jo klasszifikacids
teljesitmény, a jo ,,elorejelzési képesség”. Ez kiilonosen fontos a profitorientalt vallalatok
esetében. Masrészt a modellezés segitségével szeretnénk megérteni, hogy mik azok a
tényezOk, amelyek egy adott esemény bekodvetkezéséhez, vagy elkeriiléséhez vezetnek. A
kitlizott célok elérésére szdmos statisztikai eljaras alkalmazhato.

A bindris klasszifikdciora alkalmas statisztikai algoritmusok kozil a gyakorlati
alkalmazasokban legnépszerlibb, leggyakrabban alkalmazott hagyomanyos technika a
dichotom logisztikus regresszid. Kozkedveltségét tobb tényezdnek koszonheti. Egyrészt
kevés megkdotést alkalmaz a felhasznéalasra keriild adatok vonatkozasaban, igy robusztus
modszernek tekinthetd. Megfeleld eldrejelzési teljesitmény parosul azzal, hogy a modell jol
interpretalhato, megfeleld feltételek megléte esetén az esemény bekovetkezését befolyasold
tényezOk, azok eldrejelzésben betoltott sulya a modell segitségével azonosithato.
Elterjedésében nem csekély szerepe van annak, hogy gyakorlatilag minden piacon elterjedt
statisztikai/adatbanyaszati szoftverben elérheté. Ehhez kapcsolodik, hogy a felsGoktatasban
a haladd, tobbvaltozos statisztika témakdrben torzsanyagként keriil oktatdsra hosszi évek
6ta. A modszer iranti érdeklédést az is jelzi, hogy nagyon jol kutatott teriilet, rengeteg
publikacié sziiletett a logisztikus regresszio kiilonb6zé technikai részletkérdéseivel
kapcsolatban az elmult évtizedekben. A kdvetkezd fejezetben attekintjiik a logisztikus

regresszi0s modell f6bb aspektusait.
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ll.Adichotém logisztikus regresszié

[I/1.A dichotdm logisztikus regresszio fogalma

A logisztikus regresszidé olyan nemlinearis klasszifikacios eljaras, melynek segitségével,
olyan kérdésekre kaphatunk valaszt, mint példaul: Mitdl és hogyan fiigg, hogy valaki kap-e
szivinfarktust, avagy sem; visszafizeti-e egy vallalat a hitelét, vagy cs6dot jelent; folytatja-e
tanulmanyait egy érettségizett didk, vagy sem; fia lesz-e a sziiletendd gyermek, vagy leany.

A felsorolt kérdésekben kozos, hogy a kimenet mindig két kategoria valamelyikébe tartozik
(igen-nem, fiu-leany, stb). Az eljaras alkalmas arra, hogy segitségével megragadjuk a
kategoridkba esés szempontjabol relevdns magyarazd valtozok korét, azok hatdsat
értelmezziik (explorativ szakasz), majd a megfigyelésekhez megfeleléen illeszkedd
logisztikus regresszié modell segitségével az uj eseteknél valoszinliségi kijelentést tegyiink
a két kategoridba sorolddasra vonatkozoan (prediktiv szakasz).

A logisztikus regresszido szamos elénnyel rendelkezik mads klasszifikacids eljarasokhoz

képest:

e Nem tesz semmilyen megkotést a magyarazo valtozok eloszlasaval kapcsolatban®

e Folytonos valtozokon kivill a logisztikus regresszios modellbe beépithetok
kategorialis mérési szintii valtozok is.

e A logisztikus regresszios  fliggvény  értékei adott  feltételek mellett
valoszinliségeknek tekinthetOk, amennyiben a logisztikus regresszi6 dichotom
fliggd valtozoja a 0 és az 1 értékkel jelolt, a regresszids érték az 1-gyel jelzett
kategoriaba esés valoszinliségét adja meg.

e Az eredmények jol interpretalhatok.

* A szintén kozkedvelt klasszifikacids eljaras, a diszkriminancia analizis esetében példaul kovetelmény a
magyarazo valtozok egylittes eloszlasara vonatkozo tobbdimenzios normalitas
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[1/2. Alapfeltevések

A logisztikus regresszios modell megépitésekor a kovetkezd alapfeltételezésekkel éliink:

A figgd valtozonak dichotomnakkell lennie, mely két értéket vehet fel: 1-est P(1)és 0-
atP(0) = 1 — P(1)valdsziniiséggel.

Egy megtfigyeléshez csak egy kimenet tartozhat, de minden kimenethez kell, hogy tartozzon
megfigyelés, mas szavakkal nem fordulhat el6 olyan eset, hogy egyszerre két kategdriaba
(0, 1) tartozzon, illetve minden fiiggd valtozo6 értékhez kell, hogy tartozzanak a fliggetlen
valtozoknak értékei.

Tekintettel arra, hogy a logisztikus regresszid paraméterbecsléséhez a késObbiekben
ismertetendé maximum-likelihood becslés szolgal eszkoziil, a modszer nagymintas

kedvez6 tulajdonsagai miatt Kis mintak alkalmazasa keriilendo.

[1/3. A logit

A logisztikus regresszios modell kozponti eleme az atviteli fiiggvény, az tun.logit
transzforméci¢®

z
z - log T (2.1)

ahol feltételezziik, hogy a feltételes varhato érték logit transzformacioja lesz a magyarazo
valtozo értékeinek linearis fuggvénye. Az egyszeriiség kedvéért jeloljukP(x)-szel az
E(Y|X = x) feltételes varhato értéket, megjegyezve, hogy ez egyszersmind azYy =1

esemeény feltételes valoszinlisége, azaz

P(x) =E(Y|X=x)=Pr(Y =1|X = x) (2.2)
Ekkor a fenti modell szerint a feltételes varhato érték logit transzformaciojalog :S((l)

magyarazo valtozoé értékeinek (konstans tagot is tartalmaz6) lineéris fliggvénye:

® logit link function
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9@ =logr ol = pox = +Zﬁ’, 23)

A g(x) logit kedvez6 tulajdonsaga, hogy paramétereinek folytonos fiiggvénye és -oo-t61 +oo-
ig veszi fel értékeit. A (3) formulabol kovetkezden a feltételes varhato értéket a magyarazéd
valtozo értékeinek fliggvényeként az alabbi alakban adhatjuk meg:

ehx

P(x) = ———.
() 1+ efx

(2.4)

A fliggvény alakja az alabbi abran tanulmanyozhato.

1. abra Az exp(y) /(1+exp(y)) fiiggvény képe
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A logit transzformaci6 alkalmazasanak célszeriisége €s értelme konnyen magyarazhatd. A
(3) képlettel adott fliggvény Osszetett fliggvény: a valdszinliséghanyados (esély), az
ugynevezett

P(x)

Odde = 1——1')(.X)

(2.5)

logaritmusa. A valészinliséghdnyados — az esemény bekovetkezési és nem bekovetkezési
valésziniiségének hanyadosa — gyakran hasznalt mutatd, a [0,1]-beli valosziniiségeket az R”
-ba képezi. Az odds mutaté kedvez6 tulajdonsaga, hogy értelmezése konnyen kovethetd

szabalyok szerint lehetséges:

e olyan eseményre, ami inkdbb bekovetkezik mint nem, az esélyhdnyados 1 feletti;
e nagy valosziniiségek mellett tetszélegesen nagy értékeket is felvehet;

e 0 valoszinliségli eseményekre az értéke nulla.

Hatranya, hogy csak a pozitiv szdmok tartoznak bele az értékkészletébe. Ezen 'segit’ a
masodik fliggvény, a logaritmus. A logaritmusnak tovabbi haszna, hogy emellett a sokat

hasznalt likelihood fiiggvény kdnnyen szamolhat6 lesz.

11/4. Paraméterbecslés

A logisztikus regresszié paramétereinek becslése maximum likelihood modszerrel torténik.
Ennek menete a kovetkezd (Hajdu,2003):

Legyen i= 1,2,...,n fiiggetlen megfigyelésiink az y={1,0} dummy jellegli eredményvaltoz6
yi=y|xiértékének alakulasara a magyarazd valtozok Xii, Xip,...xik Kovariansa mellett. (A
kovariansok ko6zott azonosak is lehetnek. Egy adott kovaridns eléforduldsi gyakorisaga

legyen ny.)
A logisztikus regresszio szerint az X; kovarians melletti y kimenet valdszinlisége:

e}/iﬁTxi

Trer™ (0)

Pr(y =y;) =
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Ahol a f regresszios paramétereket becsiilniink kell. A maximum likelihood moddszer
szerint a paraméterek olyan b becsiilt értékeit keressiikk, amelyekre a minta

bekovetkezésének likelihoodja (valoszintisége) (L) maximalis:

I eYibxi

n n
L= Hpr&@y = yilb) = Hf:if a-my =] [~ mar @
L= 1= i=

ahol Py, az ,,1” kimenet valosziniiségének az i mintaelem x; kovariansa mellett a b
paraméterek felhaszndlasaval becsiilt értéke.
Mivel a kovariansok kozott azonosak is lehetnek, a likelihood felirhatd az aldbbi sulyozott

formaban is:

L= || mera-raye 28)

minden x kovari ansra

Ahol fy az x kovarians mellett bekovetkezett ,,1” kimenetek megfigyelt gyakorisaga a
mintadban.Az L likelihood fiiggvény maximalizdldsa helyett gyakran az InL loglikelihood
maximumhelyét szokds keresni a szamitasok egyszerlisitése végett. (Mivel monoton
transzformacido nem valtoztatja a fliggvény szélsdeértek helyét, ezt megtehetjiik.)Ha az InL
loglikelihood fliggvény b szerinti derivaltjait vessziik, és ezeket nullaval egyenl6vé téve b-
re megoldjuk, megkapjuk az Ggynevezett maximum likelihood megoldast, ami definialja
azt a paramétervektort, amely tartalmazza azokat az egyiitthatokat, amelyekre az adott
minta a legvaldszinlibb. Ez a becslofiiggvény azonban jelen esetben nem irhato fel zart
alakban, de nemlinearis egyenletmegoldas utjan a keresett paraméterek meghatarozhatok.
Az ilyen feladatokra a statisztikai programcsomagok jol kidolgozott eljarasokat ajanlanak.

Az InL loglikelihood maximalasat a joval altalanosabb feladatosztdly megoldasara is
alkalmas iterativ mdédon Ujrastlyozott Gauss-Newton nemlinedris legkisebb négyzetek

modszerrel is elvégezhetjiik a kovetkez6 modon:

Mivel a modell szerint az ,,1” kimenetelek varhato szama az x kovarians esetén

E(fy) = n. P, (2.9)
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az ,,1” kimenetelek szdmanak varianciaja pedig

Var(f,) = n,B.(1—P,) (2.10)

Ezért a paraméterek becsléseit a

(f;c - nxpxb)z
nxbe (1 - be)

(2.11)

minden x kovari ansra

sulyozott négyzetdsszeg minimalasaval kaphatjuk. Mivel a sulyokban (a nevezdben) is
szerepelnek a modellbdl becsiilt értékek, ezért a sulyok ujraszamitddnak minden iteracids
Iépésben. (A paraméterekre induld megoldast kell adni, amit 1épésrdl 1épésre javitunk a
végsO becslésig.)A modszer irant érdeklodok példaul (Alfonso, Lindsey, Winnie, 2012)

tanulméanyabol tajékozodhatnak részletesebben.

[I/5. Paraméterek szignifikanciajanak tesztelése

A becsiilt paraméterek egyiittes szignifikancidjanak tesztelésére, a tobbvaltozds lineéris
regresszional hasznalatos globalis F-proba mintdjara, az Un. G-statisztika, masnéven
maximum likelihood-arany (LR-Likelihood Ratio) teszt alkalmas. A statisztika alakja a

kovetkez6:

(2.12)

Ahol a jobb oldali kifejezés szamlalojadban a csak konstanst tartalmazo ugynevezett
nullmodell likelihood-ja, mig a nevezében a k kiilonbozé prediktor tartalmazd modell
likelihood-ja. A statisztika k darab magyarazo valtozo esetén k-szabadsagfokt khi-négyzet

eloszlast kovet. A teszt nullhipotézise:

HO: 181 = 182 = ﬁg Sieinen = ﬁk =0 (213)
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Amennyiben adott szignifikancia-szint mellett a G-statisztika értéke magasabb, mint az
chhez a szinthez tartozé kritikusérték, a nullhipotézist clutasitjuk, azaz legalabb egy
magyarazo valtozo sokasagi paramétere kiillonbozik nullatol az adott szignifikancia-szinten.
Az egyedi paraméterek szignifikancidjanak a tesztelésére, a linedris regresszional is
megszokott, t-statisztika alkalmas. A statisztika a becsiilt paraméter (f;) és standard

hibajanak hanyadosaként all el, mely nagy mintak esetén standard normalis eloszlast

kovet. A teszt nullhipotézise:
Hy: B; = 0. (2.14)

A préba mind egyoldali, mind kétoldali modon végrehajthatd, adott szignifikancia szinten.

[I/6. A paraméterek és ,0dds”-ok intervallum becslése

Az X; magyaraz6 valtozohoz tartozo ,5’; becsiilt paraméter a mintdbdl szarmazd
pontbecslése a sokasagi paraméternek. Ezért, sziikséges a sokasdgi paramétert 1 — «
megbizhatésagi szinten tartalmazo konfidencia intervallum meghatirozasa. f; paraméterés
1 — akonfidencia szint mellett a keresett intervallum:

_—~

Btz o ASE(B;)e (2.15)
Hasonlo6an az ,,odds”-ra gyakorolt multiplikativ hatas sokasagi megfeleldje az

(BA,- +2(,_a) +ASE (B; ))

e (2.16)

intervallum része az adott megbizhatdsagi szinten.

® ASE= Asimptotic Standard Error
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[1/7. Nem konvergalé ML- becslés problémaja. Szeparaltsag és
kvaziszeparaltsag esete

Nem egyszer el6forduldo jelenség, hogy az iterativ algoritmus a paraméterek
meghatarozasara nem eredményez véges értékli maximum likelihood becslést. Ilyenkor a
programcsomagok altalaban a ,,final solution cannot be found” {izenettel jelzik, hogy az
elére meghatarozott iteracios 1épésen beliil az algoritmus nem talalt megoldast. Ilyenkor a
modellezésbe bevont magyardzo valtozok valamelyike (és elég, ha csak egyetlen)
szeparalja, vagy kvaziszeparalja a mintat. Szeparaltsagrol besz¢liink akkor, ha a magyarazo
valtozo értékkészlete atfedésmentesen kettéosztja a mintat acélvaltozd két kategoriaja
mentén. Erre jo példaul szolgalhat (Hajdu,2004) a vallalati nyereségesség példaja, amelynél
ha a mintdban minden cs6dbement vallalat esetén negativ nyereség mutathat6 ki, illetve a
fizetoképes vallatok esetében a nyereség pozitiv értékii,akkor a nyereségesség értéke
teljesen szepardlja a mintat. Ebben az esetben a nullaértékii nyereség teljesen szétvalasztja
az adatokat, hiszen egyik csoport esetén sem figyelhetjik meg. Ha a leirt példa csak
annyiban modosul, hogy nulla nyereséget felvehetik mind a cs6dds, mind a fizetdképes
cégek, akkor beszéliink kvaziszeparaltsagrol. Két valtozo, a likviditds és a nyereség altal
kifeszitett sikban (Hajdu, 2004) abraja remekiil szemlélteti a szeparaltsag és a

kvaziszeparaltsag esetét:

" Az SPSS alapbedllitasa példaul 20 iteracios 1épés
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2. abra Teljes szeparaltsag és kvaziszeparaltsag két valtozo esetén (Forras:Hajdu)

Teljesen szeparalt megfigyelések két magyarazovaltozo sikjaban

Likviditas

Nyereség

Kvdaziszepardlt megfigyelések két magyardzovaltozo sikjaban

Likviditas
0
0
0 0 0
o
0 ’ g 0
1 T 0 ! 0
1 \\1 0 0
1 \ . o 0
0
1 ~
1 1 \\1 0 e
1 1 T
1 . \ 0
! 1 ! 1 o o
1

Nyereség

A kétvaltozos példa arra is ravilagit, hogy el6fordulhat, hogy a minta ugyan minden valtozo
esetében kiilon-kiilon atfedéses (azaz sem teljes szeparacio, sem kvaziszeparacid esete nem
all fent egy valtozoban), de a tobb valtozd altal kifeszitett térben talalhatd olyan sik
(hipersik), mely az elobbi problémas esetek valamelyikét eredményezi.

A probléma jellemzd el6forduldsa kisebb mintdk és kategoriavaltozok modellben torténd
alkalmazasa esetén tapasztalhatd leginkabb, amikor a kategoria valtozok viszonylag sok
kategoriaval rendelkeznek. llyenkor, mivel a kategoriak kodolasa dummy valtozokkal

torténik, konnyen eléfordul, hogy az egyik dummy valtozé atfedésmentesen osztja fel a

23



megfigyeléseket a célvaltozd kategoriai tekintetében. Ilyen esetben egyes kategéridk

célszerli 6sszevonasa jelenthet megoldast, amirdl még a késdbbiekben részletesen szo lesz.

11/8. Valtozo szelekcio

A modellezésbe bevont magyarazo valtozo paraméterének szignifikancia vizsgalata soran
deriil ki, hogy mely valtozok relevansak az eldrejelzés szempontjabdl és melyek nem.
Sajnos a nem relevans valtozokat nem lehet csak egyszeritien a modellbdl ,,elhagyni”, mert
a paraméterek ML becslése ezen valtozokkal egyiitt tortént. Ezért a logisztikus regresszios
modell kialakitdsa soran fontos kérdés a relevans magyarazo valtozok korének kialakitasa,
azaz hogyan tudjuk a valtozoknak egy olyan részhalmazat kialakitani, melyek esetében
mindegyik valtozo szignifikdns lesz. A probléma megoldasanak széles korben elterjedt
modja az Un. stepwise algoritmus hasznédlata. Az algoritmus Ugy milkddik, hogy
Iépésenként mindig csak egy valtozot vonunk be a modellbe, vagy hagyunk el beldle.
Déntésiink alapjaul a likelihood arany teszt szolgal. Ujabb valtoz6t csak akkor vonunk be a
modellbe, ha hatasara szignifikansan (pp) né a likelihood fiiggvény értéke, és csak akkor
hagyunk el egy valtozét, ha annak hatdsara a likelihood fliggvény csdkkenése nem
szignifikans (p)®. Aszerint, hogy a valtozdszelekcidt az Osszes valtozot tartalmazod
modellbdl, illetve csak egy-egy valtozot tartalmazo modell iranyabol kiindulva kezdjiik el,
beszéliink backward illetve forward szelekciorol. Az algoritmus eredménye szempontjabol
kulcsfontossagu pp és pi értéke. A standard statisztikai programcsomagok alapbeallitasként
pp=0,05 és px=0,1 értékeket adjadk meg. Lee és Koval (1997) vizsgalata megmutatta, hogy
forward stepwise algoritmus haszndlata esetén ezek az alapbedllitisok tul szigorunak
bizonyulnak, hasznalatukkal gyakran fontos magyaraz¢ valtozot veszitlink el a modellbdl.
Hosmer ¢és Lemeshow (1999) hasonlé célu kutatdsdban a pp=0,15 és px=0,2 értékeket

javasolja alkalmazni.

[1/9. llleszkedésvizsgalat

Az elkésziilt modell illeszkedésének vizsgalata a modellezési folyamat kritikus pillanata, itt
dol el, hogy faradozéasaink, milyen mértékben voltak eredményesek. Ennek megfeleléen

részletesebben targyaljuk ezt a fejezetet. A logisztikus regresszios modell illeszkedésének

® (pp)- beléptetési szignifikanciaszint, (py)- kiléptetési szignifikanciaszint
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josagat leird statisztikak koziil el0szor azokat vessziik sorra, melyek specidlisan a

logisztikus regresszio esetén alkalmasak az elkésziilt modell teljesitményének a mérésére.

Hosmer-Lemeshow-statisztika

A Hosmer-Lemeshow (HL) statisztika azt teszteli, hogy mennyire képes a modell az adott
elorejelzési tartomanyokra megbecsiilni a bekdvetkezett események tényleges szdmat. A
HL teszthez kapcsolodd tablazat értékei ugy keletkeznek, hogy az egyes esetek becsiilt
bekdvetkezési valoszinliségeit novekvo sorba rendezziik, és az igy keletkezett rangsort k
(altalaban 10) egyenldé elemszamu csoportra bontjuk (kvantilisekbe (altalaban decilisekbe)
rendezziik). Ezek utan megvizsgaljuk, hogy az egyes csoportokba az egyes kategoriakbol
(1,0) hany megfigyelt (observed), és hany a regresszios becslés altal vart (expected) eset
tartozik. A Hosmer-Lemeshow statisztika értéke nem mas, mint az erre a tablazatra
alkalmazott Pearson féle (k-2)szabadsagfoku y°statisztika. A HL statisztika kisebb értékei
jelentik a jobb klasszifikaciot (nagyobb besorolasi pontossagot).

A HL statisztika hibaja, hogy nagyon érzékeny a kialakitott csoportok szdmara. Ha tal sok
kategoriat alakitunk ki, akkor kevés lehet az egyes kategoriaba esé ritka kategoria eseteinek
a szama, igy a modell nehezen tudja pontosan megbecsiilni, a HL statisztika pedig gyenge
teljesitményt fog jelezni. Ha tul kevés a kategoria, akkor a modell konnyen ad jo becslést,

igy a HL statisztika szerint mindig j6 a modell eldrejelz6 képessége.

Pszeuds- R? tipusu mutatok

A lineéris regresszional megszokott R? mintdjara keriiltek kifejlesztésre az tigynevezett
pszeud(')-R2 teljesitmény mérészamok, melyeknél a cél az volt, hogy ezen mutatok a [0,1]
intervallumon vegyék fel lehetséges értékeiket és a nulladhoz kozeli értékek jelentsék a
gyenge, mig az egyhez kozeli értékek a jo illeszkedését a modellnek. Logisztikus regresszio
esetében két, a programcsomagokban is gyakran el6forduld, kozkedvelt mérdszamot
mutatunk be, melyek a csak konstans tagot tartalmazé nullmodell, illetve a mérendd k
magyarazo valtozoés modell likelihood-jat hasznaljak fel a kivant cél eléréséhez. A Cox-

Snell statisztika n elemii minta esetén az alabbi formula alapjan szamolhatd
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2

—2LLyy \7
2_1_ _nu”>
R?=1 ( 2L ) (2.17)

A mutatdrdl elmondhatd, hogy jellemzdéen alacsonyabb értékkel jellemzi az illeszkedést,
mint azt a hasonlo teljesitményii linearis regressziot leird R® esetén varnank. Ennek

magyarazata az, hogy a Cox-Snell statisztika esetén a mutatd értékének maximalis értéke:

2

1—LLyyn (2.18)

Vagy masképpen p megfigyelt esemény bekdvetkezési arany esetén

1-(pr(1—p)t-»)’ (2.19)

a maximum érték (Allison). Példaul P=0,lesetén a fels6 hatarértéke0,48 szemben a
hagyomanyos R? esetén megszokott 1-gyel. A probléma megoldasara kézenfekvé megoldas
az, hogy a mutatot a felsO hatar aranyaban kifejezve alakitsuk at. Ennek a feltételnek tesz

eleget az ugynevezett Nagelkerke statisztika

2
1 _ (_ZLLnull );
—2LLy

R* = 7
1- (_ZLLnull )"

(2.20)

A Naglerkerke statisztika szamolasabol kovetkezik, hogy értéke nagyobb a Cox-Snell

statisztika értékénél adott modell esetén.

Brier-score, logaritmikus- score

Az ugynevezett Brier-score bemutatasaval attériink az altalanos céli, nemcsak a logisztikus
regresszios modell esetén alkalmazhato, teljesitménymérésre alkalmas mutatoszamok

teriiletére. A mutat6 szamoldsa a kdvetkezd formula alapjan torténik

N

BS = %Z (3 - FQxD) (2.21)

i=1
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Itt y; = 1, ha bekovetkezik az esemény, és y; = 0 ha nem, f(ﬂxi)pedig annak a becsiilt

valosziniisége, hogy az i objektum a bekovetkezok kozé tartozik. A mutatd értékének
elméleti minimuma 0 (tokéletes modell esetén, ami a nem bekdvetkezOk esetén 0
bekovetkezési valdszintiséget, a bekdvetkezok esetén 1-et becsiil), maximuma 1 (épp

ellentétes besorolas esetén). Ezen mutatoval egyez6 elven miikodik a logaritmikus score:

M=

N
1 A . 1 A
LS = — (yinf@l) + A -y)In(1-F(1Ix))) = -~ él In(ly; + f(1lx) — 1) (2.22)

i=1

A mutatd 0 kozeli értékei jelzik a modell jo teljesitményét. A Brier €s a logaritmikus score
is az eldrejelzési hibat mérik, ezért a 0 kozeli értékek jelentik a nagyobb besorolasi

pontossagot.

Konfizios matrix

Klasszifikécios célu prediktiv modellek széleskoriien elterjedt teljesitménymérési eszkoze a
konfuzids matrix, vagy mas néven klasszifikacios tabla. A konnyebb megértés érdekében
tegyiik fel, hogy elkésziilt modelliinket hitelezési dontéshez kivanjuk felhasznalni, ahol azt
kivanjuk eldrejelezni, hogy egy adott vallalat fizetéképesség szempontjabdl kialakitott
,tléld” és ,,cs6dos” kategoria melyikébe fog esni. A dontés egy adott vallalat esetében ugy
torténik, hogy a vallalat modell altal szolgaltatott fliggvényértékét (nulla és egy kozotti
szam) viszonyitjuk egy el6re definialt dontési kiiszob értékhez (cut-off point). Amennyiben
ez az érték nagyobb egyenld, mint a cut-off, akkor csddésnek tekintjiik, egyéb esetekben
pedig tulélének. Az adott mintdn és cut-off mellett az Osszes értékelendd véllalaton
elvégezve a leirt besorolast, majd Osszevetve a valdsagos kategéridba vald tartozéssal

kapjuk a konfizios matrixot:

1. Tablazat. Konfuziés matrix
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Tényleges csoport

cs0dos talélo
1 P , FP
csodos helyes besorolas e
. ‘ . elsofaja hiba
Elorejelzett (csod) -
csoport N
P e FN ,
tulelo helyes besorolas

masodfaju hiba (wall8)

Ahol TP= True positive, TN= True negative, FP= False positive, FN= False negative.

A tablazatbol lathato, hogy a helyes besoroldsok szama= TP+TN, mig a téves besorolasok
szama=FP+FN. Els6faju hibanak azt tekintjiik, amikor egy ténylegesen tuléld vallalatot
tévesen csédosnek mindsitiink (FP), mig masodfaji hiba esetén egy csddds vallalatot
mindsitiink tévesen tulélének (amennyiben Hg: A vallalat tuléld). A matrix elemeibdl
szamos mutatdszam képezhetd, melyekbdl fontossaguk miatt kettét emelnénk ki. Az els6 az
ugynevezett TPR (true positive rate), melyet talalati érzékenységnek (sensitivity) is

neveznek

TPR = i 2.23
" TP+ FN (2.23)

A kifejezés megmutatja, hogy adott cut-off mellett modelliink hany szazalékat képes
helyesen felismerni (besorolni) a cs6dds vallalkozdsoknak. A masik fontos mutatdészam az

FPR (false positive rate), melyet a kovetkezoképpen irhatunk fel

FP

FPR = ———
FP+TN

(2.24)

¢s megmutatja, hogy adott cut-off mellett a tulélé vallalatok hany szadzaléka lesz tévesen

cs0dosnek minositve.
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ROC- gérbe

A ROC (Receiver Operating Characteristic) gorbét eldszor a II. vilaghaboruban hasznaltak
radarjelzések elemzésére. A moddszer Gtlete abbol a felismerésbdl ered, hogy a konfuzios
matrix elemei egy adott cut-off mellett értelmezhetdk, a cut-off érték megvaltoztatasaval a
matrix elemei is 0j értékeket vesznek fel. Ugyis mondhatnank, hogy ahany cut-off értéket
vesziink, annyi konfuzios matrixot kapunk. A ROC gorbe egy abraba stiritve mutatja meg
szamunkra, hogyan valtozik a TPR és FPR mutatok értéke, amint a cut-off értéket nulla és

egy kozott mozgatjuk:

3. abra. ROC gorbe

ROC (Receiver Operating Characteristic)

1.0
alaczonyabb
Cut-off
TPR /
magasabb
0.0
0.0 FPR 1.0

Az abrat tanulmanyozva konnyl belatni, hogy a tokéletesen klasszifikalod (eldrejelzd)
modell esetében a kék ROC gorbe az abra téglalapjanak bal felsé sarkaba simulva
végigkoveti a baloldali fliggbleges és a felsé vizszintes szakaszt, mig a klasszifikalo erével
egyaltalan nem rendelkez6 modell gorbéje a téglalap (0,0) pontbol kiinduld atlojara

illeszkedik. A valdsagos modellek jellemzd ROC gorbék természetesen valahol a két
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sz¢lsoséges helyzet kozott szoktak elhelyezkedni. A ROC gorbe segitségével az elkésziilt
modellrdl egy globalis képet kapunk, hiszen barmely cut-off érték esetén az &brarodl
konnyen leolvashatd és szdmolhatdé a konfizids matrix valamennyi eleme. Felmeril a
kérdés, hogy a linearis regresszional megszokott R négyzet mintajara alkothat6-e egy olyan
mutatészdm a ROC gorbe segitségével, melynél a tokéletesen illeszkedd modell esetén a
mutato értéke egy, illetve az elérejelzd erdvel nem birdé modell esetén ez az érték nulla. A
leginkabb elterjedt megoldas az ugynevezett Gini koefficiens hasznalata, melynél a gorbe
¢s az atlo kozotti teriiletet (Ar) hasonlitjuk a bennfoglald derékszogli haromszog teriiletéhez

(Ap) az alabbi abran lathaté modon.

4. abra. Gini koefficiens

100%

80%

60%

40%
Gini = A /A,

20%

D% T I T 1 I I I I I I 1
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% B0% 90% 100%

A teriilethanyados alapjan konnyen belathato, hogy a Gini mutato értéke 1 a perfekt modell,

r r 1% oo ,r .9
¢és 0 a véletlenszeriien eldrejelzé modell esetén”.

® Tokéletes modell esetén Ar=Ap, a véletlenszeriien elérejelzé modell esetén Ar=0
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Konkluzio

A bemutatasra keriil6 illeszkedési mérészamok koziil a nem logit-specifikus Brier- és
logaritmikus score, valamint a Gini-koefficiensa széles korben elterjedtek. Ennek az oka,
hogy ezek a mutatok minden tovabbi nélkiil szamolhatok a fejlesztési (training) mintatol
kiilonboz6é tesztmintara is. Ezzel szemben a tobbi, logit-specifikus mérdszamot a
programcsomagok alapértelmezésben csak a fejlesztd mintara szamoljak ki. Grafikus
tulajdonsagai miatt konnyen interpretalhatd ROC-gérbe a beldle szamolhatdo Gini-

koefficienssel a gyakorlati modellezés legkedveltebb mérészama.
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Ill.A modellezési adatbazis kialakitasanak szempontjai

[lI/1Reprezentativitas, EPV

A modellezés alapjaul szolgald adatallomany Osszeallitasakor a legfontosabb szempont az
adatbazis reprezentativitasa. Az adatdllomanynak reprezentalni sziikséges azt a populaciot,
melyre a kialakitasra keriild modellalkalmazasra kertil.

Nagyon nagyméretii adatallomanyok (t6bb millio eset tobb szaz valtozoval) esetében, még
a mai szamitasi teljesitmények mellett is eléfordulhat tal hosszt futdsidd. Ebben az esetben
a megoldast a mintavétel jelentheti, ami a leggyakrabban az egyszerti véletlen minta
levalasztasaval érhetd el. Ha az adatallomany mérete varhatdan ilyen problémat nem okoz,
akkor a teljes adatbazis hasznalhat6 kiindulasként.

A tobbvaltozos statisztikai modellek kialakitasa esetében problémat okozhat, ha til kevés a
megfigyelések szdma a lehetséges magyaraz6 valtozok szdmahoz képest (EPV= Events Per
Variable). Logisztikus regresszid esetében az alacsony EPV értékek mellett a
paraméterbecslések torzitottd valnak és megnd a szélséséges maximum likelihood becslés
esélye is (Peduzzi, Concato, Kempner,1996). Peduzzi, Concato, Kempner kiilonboz6 EPV
értékek mellett elvégzett Monte Carlo szimulacidja alapjan, az EPV=10 értéket javasolja

minimumkritériumként hasznalni a modellezési adatbazis kialakitasa soran.

[11/2 Modellezési adatbazis kis és kiegyensulyozatlan mintak esetén

A logisztikus regresszio paramétereinek becslésére a korabbiakban mar targyalt maximum
likelihood moédszer segitségével torténik. Az aszimptotikusan kedvezd ‘[ulajdonsélgokkal10
rendelkez0 maximum likelihood mddszer azonban hagyomanyosan nagymintas
modszernek tekinthetd. Ennek kovetkeztében kismintdk esetében a logisztikus regresszid
paraméterbecslése torzitotta valik. A torzitds nagysdga azonban a mintaméret novelésével
csokken, n=200 felett mar nem szamottevo (Schaufer, 1983).

Tovabbi probléma az un.kiegyenstlyozatlan mintak esete. A gyakorlatban sokszor fordul

eld, hogy a logisztikus regresszio fiiggd (cél) valtozdjanak egyik kategoridja joval kisebb

19 K onzisztens, aszimptotikusan hatasos, hatareloszlasa normalis (Hunyadi és Vita, 2002)
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elemszamu (< 5 %), mint a masik. Ebben az esetben besz¢liink az Un. kiegyenstlyozatlan
mintardl és az alacsony elemszamu kategoriat hivjuk ritka eseménynek. A ritka esemény
kovetkeztében a paraméterekre torzitott és magas variancidju ML becslést kapunk tekintet
nélkiil a mintanagysagra (Hajdu, 2004). A torzitds egyiranyu, a regresszid segitségével
meghatarozott valoszinliségi pontbecslés egy adott egyed esetében alulbecsiili a sokasagi
valoszinliséget. A probléma kezelésére altalanosan elterjedt megoldas tovabbi ritka
események csatoldsa az adatbazishoz, melynek tovabbi kedvezd hatdsa a becslés standard
hibdjanak csokkenése is. Amennyiben nincs lehetéség tovabbi ritka egyedek csatoldsara,
akkor célszerli a ,,nem ritka” kategoria egyedei koziil, megfelel0 mintavételi stratégia
mentén, elhagyni egyeseke‘[11 (King-Zeng, 2001). Ez utobbi esetben torekedni kell az 50-
50% kategoriaarany elérésére, mely optimalis a paraméterek standard hibdja szempontjabol
(Hajdu, 2004). Akar a tovabbi egyedek csatolasa, akar az egyedek elhagyasa mellett
dontiink, az adatmanipuldcié utdn az eredeti ritka esemény ardny meg fog valtozni.
Amennyiben ismerjiik a sokasagi ritka esemény aranyt (prior), és a mintabeli arany ettol
eltér, akkor sziikségessé¢ valik un.torzitds csokkentd moddszerek hasznalata a megfeleld
valosziniiségbecslés érdekében, melyeket a késdbbiekben részletesen targyalni fogunk.

Mind a kis minta, mind a kiegyensulyozatlansag kérdésére lehetséges valaszt jelent egy
nem aszimptotikus modszer az un. egzakt logisztikus regresszié (ELR) hasznalata. Az ELR
eljaras a regresszids paraméterek elégséges statisztikainak az egzakt, feltételes, permutacios
eloszlasan alapulé modszer (Hajdu, 2004). A modszer ismertetése a disszertacid keretein
tulnyulik, csak annyit emlitlink meg, hogy széleskorli elterjedését a gyakorlatban,
kiilondsen mar kozepes méretii adatbazisokon is tapasztalhato talzott szdmitasigényessége

akadalyozza.

[11/3 Adatbazis particionalasa

Amennyiben elérejelz6 modelliinket a teljes mintan épitjiik fel, és a besorolasi pontossagat
is ugyanezen a mintan ellendrizziik, szdmithatunk arra, hogy modelliink magyarazo erejét
(illeszkedését) kedvezobbnek fogjuk megitélni, mintha az ellendrzést egy masik, az
el6z6tol fiiggetlen mintan hajtottuk volna végre, azaz alulbecsiiljiik a téves besorolés

valoszintiségét. Kelléen nagy minta esetén a mintat, ahogyan erre az illeszkedésvizsgalati

11 A médszert szokasosan case-control médszerként emliti a szakirodalom
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résznél mar utaltunk két részre particionaljak, és az egyik minta szolgdl a modellépités
céljaira (tréning-training), mig a masik a modell prediktiv erejének ellenOrzésére (teszt-
test). A leggyakrabban alkalmazott felosztasi aranyok a 80-20% és a 70-30% a tréning és
teszt minta tekintetében. Fontos megjegyezni, hogy a mintafelosztas aranyara szintén nincs
egyértelmil iranymutatas a szakirodalomban, ami azért fontos kérdés, mert Hu(1999)
eredményei szerint a felosztas aranyanak valtoztatasa akar 2-3 szazalékpontos valtozast is
eredményezhet a modellek validiaciés mintdn mért besoroldsi pontossagaban.A moddszer
hatranya, hogy a kisebb minta kovetkeztében mintainformaciot veszitiink, a
paraméterbecslések standard hibaja novekszik. Kisebb mintak esetén ezért el6fordulhat,
hogy egy adott magyardzd valtozd meghatarozott szignifikancia szinten mar nem
szignifikans, rontva ezzel a modell teljesitményét a teljes (felosztas nélkiili) adatbazison
épitett modellhez képest. Az esetleges romlast felfoghatjuk ugy is, mint annak a tuddsnak
az ,,arat”, melyet a modell teljesitményének objektivebb ismerete érdekében vallalunk fel.
Egy adott modell futtatasa esetén a felosztas tehat mérlegelés kérdése. Amennyiben viszont
egy adott eldrejelzési problémara tobb egymassal versenyz6 modelltipust is hasznalunk a
felosztas sziikségessé valik az alternativ. modellek teljesitményének megfeleld

Osszehasonlithatdsaga érdekében.

Masik elterjedt modszer az ugynevezett ,,Jackknife”, vagy mas néven ,leave one out”
technika, amely a paraméterek becslésénél mindig egy esetet elhagy a mintabol és a
megmaradt adatokon torténik a paraméterek becslése. Az igy elkésziilt modell keriil
ellendrzésre a kihagyott eseten, azt vizsgalva, hogy vajon jol sorolja-e be azt. Az eljaras igy
folytatodik mindaddig, mig az Osszes eset sorra nem keriil. A végleges paraméterbecslés az
egyedi regressziok becsléseinek szamtani atlagaként all eld. A mddszer hatranya, hogy

szamitasigényes, hiszen egy n elemli mintan n-szer kell a paramétereket becsiilni.
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IV.Hianyzé értékek és kezelésiik

A standard statisztikai modszerek, igy a prediktiv modellek is, adathianyt nem tartalmazo,
adatbazisok elemzésére lettek kifejlesztve. Modellépités soran azonban gyakran talalkozunk
hianyos adatmatrixokkal. Miért okoz ez problémat? Azért, mert a legtobb statisztikai
szoftver a hianyzo adatokat alapbeallitasként gy kezeli, hogy torli az elemzésbdl azt a
megfigyelést, amely akar egyetlen véltozoban is adathianyos (listwise deletion). igy
gyakran nagy hanyada az adatmintdnak kimarad a modellezésbdl, csokkend esetszamot és
ez altal modelljeink romlé statisztikai tulajdonsagait eredményezve. Legtobb esetben sériil
a minta véletlenszerlisége is, melynek kovetkeztében paraméterbecslések torzitottd valnak.
Az aldbbiakban roviden attekintjilk a jellemz6é adathidny tipusokat és a kezelésiikre
kifejlesztett modszereket.

Az osztalyozas egyik szempontja az adathidany mintazata. A mintdzat az irja le, hogy a
hianyz6 adatok milyen moddon hidnyoznak az adatmétrixban. A masik osztalyozasi
szempont az adathiany mechanizmus, amely a hidnyzds ¢és az adatbdzisban

szereplovaltozok értékei kozotti kapcesolatot vizsgalja.

IV/1 Hianyzéadatok mintazata

Legyen Y = (y;) egy (n x K) altalanos adatmatrix, hianyz6 adatok nélkiil, amelynek i -dik
sora Yi = (Yi1 ..., Yik ), ahol yjj az Yj valtozo értéke az i —dik egységnél. Hianyzo adatok
esetén legyen M = (mjj) az adathiany indikator matrix (Oravecz,2008), ahol m;; = 1, ha yj
hianyzik és mj; = 0, ha y;; megfigyelt. Az M matrix definidlja az adathidny mintazatot. Az
alabbi abran a nem hidnyz6 értékeket sotéttel jelolve lathatunk néhany példat az adathiany

mintazatokra.
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5. abra.Adathiany mintazatok (Forras:Oravecz)

Yi Yz Yz Ya Y5 Yi Yz Yz Ys Ys Yi Y2 Yz Ya Ys

a, Egyvaltozos b, Tobbvaltozos kétmintas c, Altalanos

Yi Y2 Y3 Yi Y5 X Y

d, Monoton e, Latens valtozok

Egoyvaltozos adathiany

Az 5a) abran lathat6 az az esetet, amikor csak egyetlen valtozoban vannak hianyzo értékek,
a tobbi valtozo hidnytalan. Ilyen mintidzata lehet példdul egy kérddives adatfelvétel
eredményének, ahol az adathidnyos valtoz6 a megkérdezettek jovedelmét tartalmazza, és a
valaszadok egy része erre a kérdésre nem volt hajlando valaszolni, a tobbi kérdésre viszont
igen. Masik példa lehet egy olyan adatbazis, ahol az egyetlen hianyzo6 értékeket tartalmazo
valtoz6 azt az informaciot kodolja, hogy egy adott ember hany éves volt, amikor megkezdte
sorkatonai szolgalatat. Ertelemszertien a nék és a sorkatonai szolgalatot sosem teljesiték

esetében adathidny fog mutatkozni ebben a valtozdban.

Tobbvaltozos két mintds

Egy masik altalanos minta, amikor az eldz6 példaban szerepld egyetlen adathidnyos valtozo
(Yk) helyett tobb adathidnyos valtozonk van (Yj+1,...,Yk) , ahol mindegyik egyforman
megfigyelt, vagy hianyzik ugyanazokra az esetekre. (Lasd a 4b abrat.)
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Ezt a mintdzatot eredményezheti példaul a kérddives felméréseknél az egység szintli
nemvalaszolas' jelensége. Az egység szintli nemvalaszolds eléfordulhat azért, mert a
kikiildott kérddivet meg sem kapta a cimzett, vagy megkapta, de megtagadta a valaszadast.
Ekkor a kérddivben szerepld valtozok lesznek az adathianyos valtozok. A teljes, adathidnyt
nem tartalmazé valtozok a minta tervezéséhez hasznalt valtozok lesznek, amelyek mind a
valaszadok, mind a nemvalaszolok esetében eldzetesen ismertek egy listardl
(Oravecz,2008). Masik példa lehet egy olyan adatbazis, ahol vallalatok pénziigyi
beszamoloibol képzett mutatok szerepelnek. A vallalatok, méretiiknek megfelelden,
készitenek éves és egyszerisitett éves beszamolot. Az egyszerusitett beszamold szamos
informaciot nem tartalmaz, amit az éves beszamold viszont igen. Igy példaul a fizetett
kamatok/pénziigyi raforditdsok mutaté csak az éves beszamolot készité vallalkozasok
esetében lesz Kkitoltott, mert a fizetett kamatokat az egyszerlsitett beszamolé nem

tartalmazza.

Altalédnos mintdzat

Altaldnos mintazatrol beszélink, ha az adathidny mintizata latszolag semmiféle

szabalyszertiséggel nem rendelkezik. (Lasd 4c abra.).

Monoton adathiany

Monoton adathianyra keletkezésére jO példa a longitudindlis adatfelvételek soran
bekovetkezd lemorzsolodasok esete, azaz amikor egy vagy tobb megfigyelési egység kiesik
a mintabol*® Ilyen esetrdl besz¢liink, ha a haztartds panel esetén a csaldd kiilfoldre koltozik,
vagy klinikai kisérleteknél més gyogyszerek hatasa, vagy egy€b betegség miatt a beteg nem
tud tovabb részt venni a kisérletekben (Oravecz, 2008). De a szolgaltatd nagyvallalatok
esetében tapasztalhato {ligyfél lemorzsolddast (churn) is ugyanide sorolhatjuk. Monoton
adathiany esetén a valtozokat el lehet igy rendezni az adatmatrixban, hogy minden
Yj+1,...,Yk hidnyos, ha Y; hidnyzos (Lasd 4d abra.), azaz a valtozénkénti adathidny

mértékének a valtozdsa monoton legyen valtozordl valtozora haladva.

2 Amennyiben az adatbazisbdl egy-egy megfigyelés teljesen hidnyzik telies (vagy egység szintii)
nemvalaszolasrél (unit nonresponse) beszéliink.

BA longitudinalis adatfelvételek kiilonbozé idGszakokban gyiijtenek be adatokat ugyanazon megfigyelési
egységekrol.
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Latens valtozok

A nem megfigyelhetd latens valtozokat is felfoghatjuk adathidny problémaként, csak
ezeknél a latens valtozoknal specidlisan minden megfigyelési érték hidnyzik. Az 4e) abran
az X jelenti a latens valtozok csoportjat, ahol minden érték hidnyzik €s Y pedig a teljesen
megfigyelt valtozok csoportjat. Ekkor természetesen barmiféle elemzéshez kiilonbozo

feltételezésekkel kell élntlink.

IV/2 Adathiany keletkezésének tipusai

Az adathiany kezelésére valasztandd modszer kivalasztdsa fiigg attol, hogy milyen modon
keletkeztek az adathidnyok, azaz mi az a mechanizmus, amelynek kovetkeztében
kialakultak.

Little és Rubin (1987) az adathidny harom alapvetd esetét kiillonbozteti meg, attol fliggden,
hogy milyen a kapcsolat a hidnyzés és az adatbazisban 1évo valtozok értékei kozott.

Ennek leirasara legyen tovabbra is az Y = (yjj) a teljes adatmatrix és az M = (m;) az
adathiany indikator matrix. Az adathidny mechanizmus jellemezheté az M adott Y melletti

feltételes eloszlasaval, az f(M[|Y,®)-vel, ahol ® ismeretlen paramétereket jelol.

Teljesen véletlenszerti adathiany

A teljesen véletlenszerli adathiany (Missing Completely at Random (MCAR)) esetén a
teljes adatdllomannyal rendelkezd részek és a hidnyzé adatokat tartalmazé megfigyelések
ugyanabbdl az eloszlasbol szarmaznak. A hianyzas tehat nem fiigg az Y értékétdl, sem a

megfigyelt (komplett), sem a hianyz6 adatokkal rendelkezd valtozok értékétol, azaz:

f(M|Y,®) = f(M|®), minden Y,D esetén. 4.2)

Egy valtozoban tapasztalhato adathiany esetén ez annyit jelent, hogy az adathiany nem fligg
az adatbazis komplett valtozoitdl, sem pedig Onmagatdél az adathianyos valtozotol.
Felvetddhet a kérdés, hogy a MCAR megléte tesztelhet6-e? Annak eldontése, hogy a
hidnyzasok fliggenek-e a tobbi valtoz6tdol nem nehéz. Elterjedt modszer logisztikus

regresszi0 alkalmazasa a komplett valtozokkal, mint prediktorokkal és hidnyos valtozo
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indikator valtozdjaval, mint célvaltozoval. Szignifikans koefficiensek megléte a
regresszioban jelzi a kapcsolatot (fliggést) a komplett valtozokkal és ezzel a MCAR
feltételezés fenntarthatatlansagat. Annak eldontésére viszont, hogy a hianyos valtozé
onmagaval magyardzhato-e, sajnos nincs mod. Ennek eldontéséhez ismerniink kellene
magukat a hianyzo értékeket. Ennek kovetkeztében a legtobb elemzésre keriilé adatbazis
esetében a MCAR feltételezés nem elégithetd ki bizonyosan. Ez aldl kivételt jelenthet a
tervezett hianyzasok (missing by design) esete (Graham,1996). Példaként tételezziik fel,
hogy egy klinikai kutatdsban fontos valtozok szarmaznak a paciensek CT vizsgélatabol. A
vizsgalat koltséges mivolta miatt a kutatok gy dontenek, hogy a pacienseknek csak egy
véletlenszerlien kivalasztott 60%- nal végzik el a vizsgalatot. A maradék 40% esetében az
igy keletkezd adathidny mar kielégiti a MCAR feltételezést. A véletlenszerliség
kovetkeztében a MACR adathiannyal jellemezhetd adatbazisok komplett esetein (listwise
deletion) végzett regressziok a paraméterek torzitatlan becslését eredményezik. A standard

hibdk pedig az elemzésbdl kimaradt esetek szamaval aranyosan ndvekszenek.

Véletlenszeri adathiany

A MCAR feltételezésnél gyengébb feltételezés a véletlenszerti adathiany (Missing at
Random (MAR)) esete. Ebben az esetben a hianyz6 adatokat tartalmazo egységek eltérnek
a hidnytalan adatokkal bir6 egységektdl, de a hiany elore jelezhetd az adatbdzis mas
valtozoi segitségével. Az adathiany tehat mas valtozokkal kapcsolatban van, de azzal a
valtozodval, amelyikben a hidnyzas felmeriil, nincs kdzvetlen kapcsolatban.

Legyen YmegfigyetdZ a része Y-nak amelyben nincs adathiany €s Y425 az a rész, amelyben

van adathiany. A véletlenszerli adathidny tehat az jelenti, hogy:
FMIY, ®) = f(M|Vnegrigyerr P), Minden Y pinzo, Desetén. (4.2)

Az, hogy a hianyzo értékeket tartalmazo valtozok esetében a hianyzo értékek fliggetlenek-e
onmaguktol a hianyzo értékeket tartalmazo valtozoktol, hasonloan a MCAR esethez, itt
sem tesztelhetd. Egyvaltozos adathianynal példaul a magas jovedelmiiek esetében nagyobb
valosziniiséggel fog hidnyozni a jovedelem értéke, mint az alacsonyabb jovedelmiieknél.
Ezt a jelenséget azonban magédban az adatmatrixban semmilyen modon nem tudjuk

detektalni. A MAR feltételezés megtartdsara szerencsére ebben az esetben is kinalkozik
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mod  (Allison,2013). Amennyiben a modellezési adatbazisba bevonunk a hidnyos
valtozoval erdsen korreldlod valtozokat, ugy a hianyos valtozo rezidualis fliiggése 6nmagatol
jelentésen csokkenthetd, vagy elimindlhatdé a prediktorok viszonylataban. Ez a konkrét
jovedelmi példaban a kor, iskolai végzettség, beosztas, nem valtozok bevonasat jelentheti

példaul.

Nem véletlenszert adathiany

Nem véletlenszeri adathiany (Not Missing at Random (NMAR)) esetén az adathiany nem
véletlenszeri, ¢és Onmagaban mdas valtozokkal sem becsiilhetd, mert kozvetleniil az
adathianyt tartalmazo valtozdval is kapcsolatban van. Az M eloszlasa tehat fiigg az Y
hianyz6 értékeitol is. Ez az adathiany legproblematikusabb formaja (Oravecz, 2008). Ebben
az esetben az adathianyt generdld mechanizmust a teljes modellezési folyamat részeként,
abba beagyazottan kiilon sziikséges modellezni. Itt a nehézség forradsa az, hogy az NMAR
mechanizmusa problémaro6l problémara valtozik, nem tipizalhat6. Tovabbi gondot jelent,
hogy az adatokban nincs informdacié arra vonatkozoan, hogy milyen modell valasztisa
lenne a legcélszeriibb, tovabba nem léteznek statisztikak, amelyek a modell illeszkedését
irndk le. Rdadasul az eredmények nagyban fiiggnek a valasztott modell tipusatol (Little and
Rubin, 2002). A probléma kezelésére kezdetben igéretes megoldasnak tlint Heckman
kétlépcsds probit modellje (Heckman,1979), amelyet késobb jelentds kritikdk értek a
modszer érzékeny €s megbizhatatlan mivolta miatt (Chen, Asterbo, 2001). Manapsag egyre
szélesebb korben kezd kialakulni az a nézet, hogy a NMAR kezelésére a leghatékonyabb
megoldas a potlolagos adatgytijtés jelentheti (Hand, Henley, 1993). Ha erre nincs mod,
megfontoland6 a modellezési feladat atfogalmazasa és sziikitése a nemhianyz6 adatokra. A
jovedelemi példdban ez egy olyan modell elkészitését jelentheti, ami kihagyja a magas
jovedelemmel rendelkezdk megfigyeléseit az adatmintabol.

A vazolt nehézségek tiikrében nem meglepd, hogy az elérheté statisztikai szoftverek
esetében a hidnyzd értékek kezelésére kifejlesztett eljarasok az MCAR, illetve a MAR
feltételezéseken nyugszanak. Tovabbiakban az adathidny kezelésének modszereit, ezen

beliil is els6ként a hagyoméanyos modszereket tekintjiik at.
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IV/3. Hianyz6 adatok kezelésének hagyomanyos mddszerei

Valtozo elhagyasa

Ha egy fliggetlen valtozoban az adathianyos egyedek héanyada szamottevé (>50%)
megfontolanddé a valtozd elhagyasa a modellezésbdl. Ez leginkdbb akkor nem jelent
problémat, ha Iéteznek az adatmatrixban az adathidnyos valtozoval erdsen
Osszefliggd/korrelalo hidnytalan valtozok is, altaluk a tordlt valtozé informaciotartalmanak

jelentds része reprezentalodik.

Adathianyt tartalmazo esetek elhagyasa

Ennek a mar a fejezet elején emlitett modszernek (Listwise vagy casewise deletion) nagy
elénye az egyszerlisége. Csak ismétlésképpen, ilyenkor az eset, mely akarcsak egy
valtozoban is adathianyt mutat torlésre keriil az adatmatrixb6l. MCAR adathiany esetén a
paraméterek torzitatlanul becsiilhetok, hiszen a hidnyz6 adatokat tartalmazo esetek az
Osszes eseten beliili véletlenszerli almintdnak tekinthetok. A mddszer tovabbi kedvezd
tulajdonsaga, hogy amennyiben a prediktorok adathianya fliggetlen a célvaltozotol a
paraméterek tovabbra is kozelitéleg torzitatlanul becsiilheték MCAR és MAR feltételek
sériilése esetén is kiilonbozé regresszids modellek™ alkalmazasakor (Little, 1992).

A modszer hatranya a torlések kovetkezményeként csokkend elemszam, mely kiilondsen
altalanos adathiany mintazat és nagyszamu valtozo esetén akar extrém mértéki is lehet™. A

csokkeno elemszam kedvezotlen hatasa tovabba a standard hibak novekedése is.

Pdronkénti torlés-rendelkezésre alld esetek

Linearis modellek (linedris regresszid, faktor analizis, SEM modellek, stb) esetén nyujt
népszerll alternativat a rendelkezésre all6 esetek elemzésének moddszere. A lineéris
modellek paraméter becsléseinél kdzponti jelentdségli a paronkénti kovariancia-variancia

struktara €és az azokkal torténd miiveletek. A kétvaltozos kovariancia vagy korrelacio

4 Linearis, logit, Poisson, Cox, stb.

' Ha elképzeljiik azt a hipotetikus helyzetet, hogy szaz darab valtozonk van egyenként egy szazalékos
adathiannyal, ugy hogy egy adott esetnél csak egy ,azaz egy valtozoban talalhato adathiany akkor listwise
modszer az egész adatbazist torli, egyetlen egy esetet sem hagyva elemzési célra.
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szamolasakor a Pdronkénti torlés (Pairwise deletion) technika hasznalataval a vizsgalt két
valtoz6 esetén felhasznélasra kerlil minden nem adathianyos megfigyeléspar. Ennek elonye,
hogy tobb informacio kerill felhasznalasra, mint a listwise deletion esetén. A modszer
MCAR esetén a paraméterek torzitatlan becslését eredményezi, azonban MAR esetén a
becslések torzitottd valnak. A technika tovabbi jelentds hatranya, hogy eléfordulhatnak
olyan adatszerkezetek, melyeknél a pairwise deletion alkalmazasa esetén a korrelacios
métrix nem lesz pozitiv definit'®, lehetetlenné téve linearis modell becslését. A kovetkez
egyszerl példa (Oravecz,2008) segitségével konnyen megérthetjiik a problémat. Az alabbi

tablazat 3 valtozoban 0sszesen 12 megfigyelést tartalmaz €s a ,,?” hianyzo adatot jelent:

2. Tablazat. Paronkénti torlés (Pairwise deletion)

Yi| 1 2 3 4 1 2 3 4 ? ? ? ?
Yo| 1 2 3 4 ? ? ? ? 1 2 3 4
Yz | ? ? ? ? 1 2 3 4 | 4 3 2 1

Ebben az adattablaban az elérhet6 adatparokat hasznalva ri; =1, ri3 =1, r;3 =-1. Ezek a

becslések nem jok, mert p12 = p13 = 1 —bdl az kdvetkezik, hogy p23 = 1, nem -1.

IV/4. Imputaciés mddszerek

Az imputécid alapu eljarasok ko6zos jellemzdje, hogy valamilyen médon a hidnyzé értekek
helyére utdlag adatot helyettesitenek, igy az adatbazis a standard statisztikai eszkoztarral

elemezhetdvé valik. A tovabbiakban az egyszer(itdl az Osszetettebbek felé haladva sorra

vessziik a legelterjedtebb technikékat.

Kozepertéekkel torténd potlas

Az adathianyos folytonos valtozoban az adathidnyos helyekre a valtozd6 megfigyelt
értekeinek az atlagaval, medianjaval, vagy moduszaval hajthatjuk végre az adatpotlast.

Ezek kozil a szoftverek korében is a legelterjedtebb az atlaggal torténé imputacio. A

16 A paraméterek becsléséhez szitkséges inverz matrix ebben az esetben nem szamolhato.
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modszer egyszeriisége mellett szdmos arnyoldallal is rendelkezik. Az atlaggal imputalt
adatokon a paraméterek csak torzitottan becsiilhetok (Haitovsky, 1968), és emellett az
elemek valtozékonysaga is alulbecsiilt. Ez utobbi javithatd, ha a megfigyeléseket
homogénebb csoportokra bontjuk és csoportokon beliili részatlagokkal imputalunk, de a

standard hibékat €s a becslések konfidencia intervallumat még igy is alulbecsiiljiik.

Linearis regresszioval tortend potlas

A kozépértékkel torténd imputalasnal Iényegesen jobb eredményt érhetiink el a linearis
regresszidval torténd potlassal. Ez esetben az imputaland6 folytonos valtozé tekintetében a
nem adathianyos megfigyelésekre, mint célvaltozo értékeire linearis regresszios modell
késziil az adatbdzis nem adathidnyos egyéb valtozoival, mint prediktorokkal. Ezek utan
azokra az adathianyos helyekre, ahol a célvaltoz6 értéke hidnyzik, a regresszio segitségével
becslést készitiink. A hagyomanyos statisztikai szoftverek nem tesznek kiilonbséget valodi
¢s az imputalt értékek kozott, igy a regresszidval potolt értékek variancidja, a regresszios
becslés logikajabol kovetkezben kisebb lesz, mint a valosagban. Ennek orvoslasara keriiltek
kifejlesztésre a sztochasztikus regresszios imputaldsok, melyeknél egy véletlen valtozot is

adnak a regresszalt értékhez, a standard hibak jobb becslése érdekében.

Hot deck imputacio

A hianyz6 adatot tartalmazd megfigyeléshez, valamilyen hasonldsagi mérték szerinti,
leginkabb hasonld, ugynevezett donor eset értékével torténik a hidnyos eset hianyzo érték
potlasa. A hasonlosag mértékének megitélésére kiillonbozé modszerek haszndlhatok
(Andridge, R.R. & Little, RJ.A. 2010). A legtobb esetben statisztikailag kedvezo
tulajdonsagai €s a tovabbiakban ismertetendd modszerekhez képesti viszonylagos
egyszerlisége (Roth, 1994) révén egyre ndvekvd népszeriiségnek orvend az alkalmazok
korében. A moddszer hatranya, hogy nem konnyli feladat az esetek hasonlosagat definialni
kiilonb6z6 mérési szintli valtozok esetén. Tovabba a modellezonek sokszor, alkalmas
szoftver megoldas hijan, sajat programot kell készitenie a donor egységek kivalasztasahoz.
A tovabbfejlesztett modellek tobb hasonld esetet is keresnek, és azokbol véletlenszeriien
valasztjak ki a donor megfigyelést, vagy folytonos ismérvek esetén az atlagukat hasznaljak

az imputacidhoz.
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Hot deck imputaciora példaként, egy elterjedt megoldast az ugynevezett hidnyzas
hajlamossagi score-ok hasznalatat emlithetjiik (Oravecz 2008). A modszer logisztikus
regressziot alkalmaz, hogy az Y fliiggd valtozoban a hianyzas / nemhianyzas valdszinliségét
becsiilje az X; valtozok segitségével. A megfigyelési egységek az igy kapott hidnyzas
hajlamossagi score-ok alapjan képzett kvantilisekbe csoportosithatok. A csoportokon beliil
a nem hidnyos esetekbdl visszatevéses mintavétel segitségével lehet imputalni a hidnyzo

értekeket. Az eljaras minden hianyzo6 adatot tartalmazé valtozora megismétlodik.

Maximum Likelihood imputdcio

Nagy mintdk esetén a modellek torzitatlan paraméterbecslését eredményezi a maximum
likelihood imputaci6é (ML impuatation) még MAR tipusu adathiany esetén is. Ilyenkor egy
modell keriil meghatirozasra a megfigyelt adatokra és a becsléseket a modell melletti
posterior valdszintiségekre, vagy likelihoodra alapozzak. Hogy a modszert jobban
megérthessiik, tegyiik fel, hogy van egy modelliink az Y-ra, melynek eloszlasat az f(Y|6)
stiriségfiiggvénnyel irhatjuk le, ahol @ ismeretlen paraméter (Oravecz,2008). Legyen Y =
(Ymegfigyelt, Y niany=6), €KKor f(Y160) = T(Ymegiigyeit, Y nignyzs |0) aZ Ymegfigyelts€S aZ Yigny=s €gylittes

eloszlasat leiro stirliségfliggvény, az Ymegfigyeit peremeloszlasa pedig :
f(ymegfigyelt |9) = ff(ymegfigyelt 'Yhiényz()lg)dyhiényz() (43)

A likelihood MAR adathidny esetén:

L(elymegfigyelt ) = jf(ymegfigyelt 'Yhiényzéle)dyhiényzé (4-4)

Az ML becslés ezek utana kdvetkezd egyenlet megoldasaval kaphato:

dInL(8|Y, ;
Dy(8|Ymegfigyerr ) = ( |a";egf lgyett ) =0 (4.5)
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A moddszer egyik hatranya, hogy ha nincs a fenti egyenletnek zart alakii megoldésa, akkor
iterativ modszerek alkalmazéasara van sziikség. A gyakorlatban tovabbi problémat okoz az
is, hogy feltételezéssel kell élnlink a valtozok egyiittes valdszinliség eloszlasara

vonatkozoan.

Varakozas maximalizdcio

A varakozas maximalizacié (Expectation Maximization (EM))egy két 1épésbél allo iterativ
modszer a maximum likelihood becslésre MAR tipust adathiany esetén. Az els6 1épésben
kiszamitasra keriil a teljes adatokat tartalmazd allomanyra a loglikelihood varhato értéke
(expectation Iépés). A masodik 1épésben a kapott varhatd érték behelyettesitésre keriil a
hianyz¢ értékek helyére és maximalizalodik a likelihood fliggvény (maximalizalo 1épés),
mintha nem lett volna hidnyz6 adat, igy j paraméterbecslések keletkeznek. Ez az iterativ
kétlépéses eljaras mindaddig folytatodik, mig a paraméterbecslések konvergens valtozasa
egy elére megadott értéknél kisebb nem lesz. Adott érték esetén a konvergencidhoz annal

tobb iteracio sziikséges minél tobb a hianyz6 adat (Bilmes, 1998)

Tobbszoros imputacio

Kedvezd statisztikai tulajdonsagai'’ okan az ML imputécio alternativajaként tekinthetiink a
tObbszords imputaciora ((Multiple Imputation (MI)) Rubin, 1987). Az elébbivel szemben
nagy elonye, hogy gyakorlatilag barmilyen adatszerkezet ¢€s modelltipus esetén
alkalmazhaté (Allison,2013). A t6bbszords imputacié a statisztikai bizonytalansagot
hivatott megjeleniteni az adatp6tlasi mechanizmus soran. A modszer alkalmazasa soran a
hianyzo értékek helyére tobb lehetséges értéket is imputalnak, ezaltal parhuzamosan tobb
hidnytalan adatbazist készitenek az eredeti adatbazisbol. Az igy létrejovod adatbazisokon a
ugyanazt a modelltipust lefuttatva kiilonbozé paraméterbecslés és a hozzdjuk tartozo
standard hiba sorozatokat kapunk. Rubin (1987) megmutatta, hogy az igy keletkezd
kiilonbozd becslések hogyan egyesithetdk két egyszerii szabaly segitségével.

Tételezziik fel, hogy m db imputalt adatbazist készitettiink. Az adatbazisonkénti
modellfuttatdsokbol tovabbi szadmitdsok érdekében rogzitsilk a becsiilt paraméterek és

standard hibak értékét. Legyen a éjbecsﬁlni kivant paraméter a j-edik adatmatrixbol

" Az ML imputicidhoz hasonléan a paraméterbecslések konzisztensek és aszimptotikusan normalis
eloszlastiak. MAR adathidany mechanizmus esetén is.
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(=1,2,...m). U; pedig legyen a @-standard hibaja. A szarmaztatott becslést az egyedi
becslések atlagaként kapjuk:

1w
-~ Noa 4,
o-13

A becslés standard hibédjanak kiszamitdsahoz el6szor az imputacion beliili varianciat:

1 m
U= Ez Uj (4.7)
j=1

majd az imputaciok kozotti varianciat kell kiszamolni:

1 < A~ =\2
p=—>(4-0) (4.8)
A teljes variancia:

— 1
T=U (1 —> . 4.9
+(1+-)8 (49)
Ennek alapjan az egyiittes standard hiba pedig értéke VT.A8 = 0 nullhipotézist at =

0 /N Tprobafiiggvénnyel tesztelhetjiik, ami Student-féle t-eloszlast kovet az kovetkezd
szabadsagfokkal:

mi \*

A szamolt paraméterre ezek utan intervallumbecslés készitheté. A gyakorlati
alkalmazhatdsag szempontjabol fontos kérdés, hogy a mintavételi bizonytalansag
szimuldldsahoz hany imputaciora van sziikség. Rubin (1987) szerint az m imputacioén

alapuld becslés relativ hatékonysaga végtelen szaml imputacid hatékonysagahoz képest

-1
megkézelitéen(l + %) ,ahol y a hianyzo6 informaciok becsiilt aranya
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_r+df+3

— (4.11)
és
-1
r= W (4.12)

a relativ varianciandvekedés.
Az m ¢és v kiilonbozo értékei mellett elérhetd relativ hatékonysagokat mutatja az alabbi

tablazat(Oravecz, 2008):

3. Tablazat.Tobbszoros imputaciéval elérheté relativ hatékonysag (%)

¥
i 0.1 03 0> 07 035

I T
D =
10 8% 7 9L 5E B2
20 1m0 9% 55 %7 %%

Lh L

Megfigyelhetd, hogy abban az esetben, amikor az adathiany mértéke nem til magas, akkor
mar kevés szaml imputacid is elégséges a statisztikai bizonytalansdg megjelenitésére a
modellben.

A modszer hatranyaként emlithetjiik, a szamottevd adathidny esetén tapasztalhatd

szamitasigényessegeét.

IV/5.Konkluzid

A hianyz6 adatok kezelésének tudomanya egy friss, manapsdg is dinamikusan fejl6dd
teriilet az alkalmazott statisztikdn beliil. A legjobb gyakorlatok, standardok kialakulasa
napjainkban is zajlik. A kereskedelmi szoftverekben talalhato megoldasok is legtobbszor

gyartordl gyartora valtoznak. Az egyszerii modszerek (listwise deletion, pairwise deletion,
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egyszerli kozépértékkel torténd imputaciok) bar a legtobb szoftverben megtalalhatok és
alkalmazasuk is egyszerli, statisztikailag nem adnak kielégitd eredményt. A skéla masik
végén talalhatd szofisztikdlt megkozelitések (maximum likelihood alapti modszerek,
tobbszords imputaciok) statisztikailag ugyan nagyon kedvezd tulajdonsdgokkal
rendelkeznek, viszont 1d6 ¢és szamitasigényességiik szamos gyakorlati helyzetben
megkérddjelezik a hasznalhatdsagukat. Gyors elterjedésiik tovabbi korlatjat jelenti a
gyakorlatban, hogy nem minden szoftver esetében allnak rendelkezésre, és viszonylagos
ujdonsaguk és Osszetettségiik révén a kutatok is fenntartdsokkal kozelitenek hozzajuk.
Egyszerli kivitelezhetdségiik és megfeleld statisztikai tulajdonsagaik okédn Roth (1994) a
gyakorlati esetek tobbségénél a hot deck imputdcids modszert javasolja alkalmazni a

kovetkezd abra dimenzid mentén:

6. abra.Imputaciés médszerek alkalmazasa

Hidnyzd adat mintizat
Hidnyzd adat Missing Completely i Missing Not at
részardnya at Random Missing at Random Random
1-5%
6-10%%

11-1584 Maximum Likelihood,
Virakozis
maximalizdcid, és
Tdbbszirds imputacid

16-20%%
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V. Outlierek detektalasa és kezelésuk

Mivel a folytonos valtozok szélsdséges, kiugrd értékei az tigynevezett outlierek altalaban
rontjak az alkalmazott modell illeszkedését, ezért a modellezés soran kiilon gondot kell
forditani a szélsOséges, kiugrd értékek felismerésére és megfeleld kezelésére. Kiilondsen
fontos ez a linearis modellek esetén, ahol a kovariancia matrix szamitasa soran felhasznalt
folytonos valtozok atlagai jelentésen modosulhatnak a szélsdséges értékek kovetkeztében,
nagy hatast gyakorolva ez altal maganak a matrixnak egyes elemeire is. A kovetkezd
példaban a ,,KOR” folytonos ¢letkor valtozdval szeretnénk prediktdlni a miitét utdna
szovodményes allapot bekovetkezését. Az elérejelzéshez dichotom logisztikus regresszios
modellt alkalmazunk. Az adatbazis 350 beteget tartalmazott, melyb6l 98 esetben
kovetkezett be szovodmény. A legfiatalabb beteg 15, a legiddsebb 87 éves volt. A normalis
eloszlashoz hasonl6 eloszlas atlaga 54,86 medianja 56 év. A ,,KOR” magyarazd valtozo
felhasznalasaval futtatott logisztikus regresszid paraméterbecsléseit™ foglalja 6ssze az

alabbi tablazat.

4. 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

Lathaté, hogy a ,KOR” szignifikans magyarazé valtozé (P=0,000) a modellben.
Kovetkezd 1épésben szovodménymentes 77 éves beteget 577 és egy szovodményes 84 éves
beteget 384 évesre ,valtoztattunk™. Ezaltal létrehoztunk két outlier megfigyelést. A

regressziot Ujra futtatva a kovetkezé eredményeket kaptuk:

'8 A modellezéshez SPSS 20 programcsomagot hasznaltuk.
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5. 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

Lathato, hogy nemcsak a paraméterek értéke valtozott meg, hanem a magyaraz6 valtozé
szignifikancia értéke (P=0,469) is . A ,,KOR” véltozé6 semmilyen szokasos szinten nem
tekinthetd szignifikansnak ebben a modellben. Példank mutatja, hogy a szélsdséges
megfigyelések megfeleld kezelése nélkiil modelljeink illeszkedése, és ez altal magyarazo
ereje jelentdsen romolhat.

A problémat alaposabban szemiigyre véve természetesen megfontolas targyat képezi, hogy
egyaltalan melyik megfigyelést tekinthetjiik outliernek. Barnett és Lewis (1994) definicidja
szerint ezek azok az esetek, melyek ,,inkonzisztensek™” a tobbi megfigyelés eloszlasanak
tekintetében. A meghatdrozds problémaja, hogy a kiugré értékek meghatarozasat
alapvetéen szubjektiv értékitélettdl teszi fliggdvé, mely személyrdl személyre valtozhat.

Ezt kikiiszobolendo terjedt el az a megkdzelités, hogy adatokrol azt gondoljuk, hogy egy
adott eloszlas (empirikus) altal generalédnanak és az outlierek esetében feltételezziik, hogy
mas eloszlasbdl szarmaznak, mint az adatok fennmaradé része (Hawkins, 1980). A mddszer
gyakorlati alkalmazéasara az adatokhoz egy jol illeszkedd elméleti eloszlast probalnak
illeszteni, melynek segitségével tesztelhetd (Grubb’s és Dixon statisztikak, 1950), hogy
egy-egy outlier jelolt megfigyelés milyen valdszinliséggel szdrmazhat az adott elméleti
eloszlasbol. Csak érdekességképpen, ez a megkodzelités a nagy népszertiségnek orvendo
szabad forraskodu R programcsomagban is leprogramozasra keriilt (van der Loo, 2010). A
megkozelités kritikdjaként fogalmazdodik meg a modszer szdmitasigényessége, valamint az,
hogy sok esetben nem talalhat6 jol illeszkedd elméleti eloszlas.

Egyszerti kivitelezhetdségiik soran nagy népszerliségnek oOrvendenek a gyakorlati
modellezék korében az onkényes meghatarozason alapuld outlier definiciok. Ezek a
modszerek kozdsek abban, hogy az adott valtozo tapasztalati eloszlasa esetében valamilyen
logika alapjan 6nkényesen meghatiroznak egy alsé és egy felsd hatarértéket az eloszlasban,
melyeknél kisebb illetve nagyobb értékeket mar kiugrd értéknek tekintenek. A kiugrd
értekeket ezek utan ugy kezelik, hogy az alsé hatarértéknél kisebb értékeket az alsd, mig a
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felsd hatarértéknél nagyobb elemeket a felsé hatarértékkel helyettesitik. Kovetkezokben

roviden attekintiink néhany széles korben alkalmazott mddszert ezek koziil.

V/1.Winsorizalas

Winsorizalas (Vargha, 2008) sordn a nagysag szerint sorba rendezett valtozo valamelyik
also, illetve felsd percentilisét tekintjiik kitlintetett hatarértéknek, melyeken tali értékek mar
outliernek mindsiilnek. Gyakori valasztas szokott lenni az elsé €és a kilencvenkilencedik
percentilis kijelolése erre a célra, de nemritkan el6fordul az 6todik és a kilencvenotodik
percentilis meghatarozasa is. Korabban emlitett modon, az igy definialt kiugro értékeket a

megfeleld hatarértékkel helyettesitik a tovabbi szdmolasok végrehajtasa érdekében.

V/2.Szigma megkozelités

Ennél a mddszernél kiugré értéknek azokat a megfigyeléseket tekintjiik, melyek az eloszlas
atlagatol valahany szigma tavolsagnal messzebb vannak, ahol szigma az eloszlas empirikus
szorasa. A kiugrd értékek helyettesitése ezek utan ugyanugy torténik, ahogyan az a
winsorizalas soran bemutatasra kertilt. A gyakorlatban igen elterjedt a hdrom szoras koriili
tavolsdg meghatdrozasa outlier hatarértékként.

Mind a winsorizalds, mind a szigma modszer egyvaltozés modszer, azaz szélsdséges
eseteket csak a sajat eloszlasuk viszonylataban vizsgalja, igy nem alkalmas arra, hogy
segitséglikkel megallapitsuk, hogy a tobb valtozo altal kifeszitett térben egy megfigyelés

vajon kiugronak tekinthet6-e, avagy sem.

V/3.Mahalanobis tavolsagon alapulé megkozelités

A Mahalanobis tavolsagon alapuld modszer egy tobbvaltozos megkdzelités, és abbdl indul
ki, hogy megfigyelés akkor is lehet tobbdimenzids értelemben kiugro, az eloszlas jellegétol
alapvetden eltérd, ha egyébként valtozonként kiilon-kiilon vizsgdlva nem tekinthetd
outliernek. Az ilyen sajatossagot mutatd esetek az egyvaltozos vizsgalat soran rejtve
maradnak, detektalasuk ezen a moédon nem lehetséges. Ilyen esetre mutat példat két valtozo

esetén az alabbi abra.
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7. abra. Kétdimenzios outlier

X eloszlasa Y eloszlasa

o

-4 Outlier

Az é4bréan jol latszik, hogy x és y kozott erds pozitiv linearis korrelacioval jellemezhetd
kapcsolat van. Két megfigyelés kolcsonds helyzetének jellemzésekor a Mahalanobis
tavolsdg (MD), mint metrika figyelembe veszi a valtozok kozott fenndlld linearis

kapcsolatrendszert is, a kovetkezé modon:

MD(x) = /(x — )78 1 (x — ) (5.1)
Ahol, Xaz adott megfigyelés vektora Y~ a kovarianca matrix inverze, upedig az

adatmatrix atlagvektora, centroidja. A képlet tehat egy megfigyelésnek az adathalmaz

,,k0zéppontjahoz” viszonyitott elhelyezkedését jellemzi.
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Legyen példaul X; és Xpvaltozok alkotta adatmatrixban

(2

_ (25 0
2=(3 7)) (53)
ekkor két kivalasztott pontra kiszamitott tdvolsagok lathatok az aldbbi abrakon:

8. abra. Mahalanobis tavolsag 10

15

10

X2

-15 -10 -5 0 5 10 15 20

X1
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valamint

9. abra. Mahalanobis tavolsag 4

[Ty ]
=

10

X2

5
I

-15 -10 -3 0 3 10 13 20

x1

Lathatd, hogy a két megfigyelés mindegyike outliernek tekinthetd egy-egy valtozoban. A
masodik esetben azonban, bar az Euklideszi tavolsag jelentésen nagyobb az adatdllomany
centroidjatol, a Mahalanobis tavolsag tobbszordsen kisebb, ami annak kdszonhetd, hogy a
megfigyelés a megfigyelések pontfelhdjének tendencidjahoz (a regresszids egyeneshez)
kozel esik. A tobbdimenzids outlierek figyelembevétele ezek utan ugy torténik, hogy
minden megfigyelésre meghatarozasra keriil a Mahalanobis tavolsag a fenti modon. A
tavolsagok kiszamitasat kovetdéen a tavolsagok reciprokjaival, mint sulyokkal keriil
futtatasra a regresszio. Igy biztosithato, hogy a magasabb MD értékii megfigyelések kisebb

szerepet kapjanak a paraméterbecslések soran.

V/5.Konkluzid

Az alapvetd moddszerek megismerése utan felvetddik a kérdés, hogy melyik modszert
érdemes hasznalni a gyakorlati munka soran. Tiwari, Mehta, €s Jain 2007-ben publikalt
empirikus kutatasa alapjan a logisztikus regresszid esetében a nagyon egyszeriien
megvalosithatd szigma megkozelités alapjan kezelt kiugré értékekkel futtatott regresszid
bizonyult a legeredményesebbnek. Az eredmények mindazonaltal bizonyos dvatossaggal
értékelenddk, tekintve, hogy a szerzok csak egy adott minta esetében vetették Ossze a

kilonbozo outlier kezelési modszereket.
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VI. Valtozék transzformaciodja

VI/1.El6zetes valtozdszelekcio

Amennyiben az adatbézisra a valasztott modell tekintetében til alacsony EPV (Events Per
Variable) jellemz6'®, sziikségessé valik a valtozoszam csokkentése. A modellezés soran
azok a valtozok a legkevésbé értékesek, melyeknél a hordozott informacidtartalom nem
vagy csak csekély hozzajarulassal bir az eldrejelezni kivant valtoz6 vonatkozdsaban. A
lehetséges magyarazo valtozok és a célvaltozd kozotti egyvaltozos kapesolat erdsségét
alkalmasan megvalasztott kapcsolat szorossdgi mérdszammal tudjuk jellemezni.
Kozkedvelt és minden statisztikai programcsomagban megtaldlhatdé a khi-négyzet
statisztika, melynek segitségével kétkategorias mérési szintli valtozd kozotti kapcesolat
erésségét jellemezhetjiik. Kategdrids mérési szintli valtozok esetén ezek utdn a célvaltozd
tekintetében minden kategdrias magyarazd valtozo esetében kiszamoljuk a khi-négyzet
statisztikakhoz tartozo empirikus szignifikancia (p-érték) értékeket. Folytonos mérési szintii
valtozok esetén a khi-négyzet statisztika haszndlatdnak feltétele az, hogy eldszor a
folytonos valtozot célszerlien megvalasztott szdmu osztoponttal kategoéria valtozova
alakitjuk.”’Az igy kategorizalt valtozokon a khi-négyzet statisztikékat és a hozzajuk tartozod
empirikus szignifikanciakat az eléz6ekhez hasonldan szamoljuk. Az eljaras végére minden
valtozora rendelkezni fogunk empirikus szignifikancia értékekkel. A valtozokat ezen
értekek mentén sorba rendezve az alacsonyabb p-értékek jelzik a szorosabb, mig a
magasabb értékek a kevésbé szoros kapcsolatokat. A sziirést ezek utan gy hajtjuk végre,
hogy a legmagasabb p-értékkel rendelkez6é valtozok koziil elhagyunk annyit, amennyi a
minimalis EPV arany eléréséhez sziikséges. A gyakorlatban eléfordulhat, hogy az adatbazis
nagyon sok folytonos mérési szintli valtozot tartalmaz. Megfeleld szoftver tamogatas
hidnydban a folytonos valtozok kategorizalasa rendkiviil iddigényes lehet. Ilyenkor a
folytonos magyarazo valtozd €s a bindris célvaltozo kapcsolatdnak egyfajta jellemzésére

hasznalhatjuk a minden programcsomagban megtaldlhaté F-statisztikat. A tesztelendd

crer

% Enter vagy backward valtozészelekcios modszer hasznalata esetén fordulhat el leginkébb ez a helyzet,
mert ilyenkor az 6sszes valtozo egyszerre keriil be a modellbe.

% Szerencsére a modszer szoftver tamogatisa egyes statisztikai/adatbanyaszati programcsomagban
megtalalhaté Az eljaras kozben az eredeti folytonos valtozot célszerli megtartani, annak érdekében, hogy
amennyiben sziikséges a valtozo eredeti mérési szintjével tudjunk tovabbdolgozni.
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closzlasanak részatlagai tekinthetok-e egyenlének. Az empirikus szignifikanciak itt is
szamolhatok, ennek alapjan a valtozok rendezésére és szlirésére a korabban ismertetett
modon lehetdség nyilik. A modszer arnyoldala az, hogy nem kellden pontos, azaz egyes
esetekben el6fordulhat, hogy a részatlagok kozott nincs szignifikans kiilonbség, mig a
folytonos valtozd kategorizalt parja esetében a khi-négyzet statisztika alapjan kapcsolat
mutatkozna célvaltozéval, vagy ellenkezdleg részatlagok szignifikans kiilonbsége esetén a
khi-négyzet alapjan nem mutatkozik szamottevd kapcsolat a két valtozo kozott™. Emiatt
csak indokolt esetben javasolt a modszer hasznalata.

A gyakorlatban, a hataridok nyomdasa miatt id6 sziikében dolgozé modellezdk esetében,
szokott eléfordulni eldzetes, jellemzden stepwise forward logisztikus regresszi(')22 futtatasa
a valtozok elészirése céljabol. A regresszid futtatasa utan csak a modellbe bekertilt
valtozokkal folytatnak tovabbi modellezést, a tobbi valtozot elhagyjak a modellezési
adatbazisbol. A modszer elénye a gyors €s egyszerl kivitelezhetdség, valamint az, hogy a
bennmaradd valtozok a tobbvaltozds kapcsolatrendszeriik viszonylataban bizonyulnak
szignifikansnak. A moddszer hatranya, hogy a modellb6l nagy valoszintiséggel kiesnek
azok, az egyébként esetleg jelentds prediktiv erdvel bird folytonos valtozok, melyek a
célvaltozoval nem monoton kapcsolatban allnak. Ennek magyardzatara a folytonos valtozok

kapcsolata a célvaltozdval c. fejezetben a késdébbiekben még sor kertil.

VI/2.El6szlirés problémai — valtozok értékelésének egyvaltozos és
tobbvaltozos megkozelitése

Az elészlrés fent leirt khi négyzet alapii eljardsa egyvaltozds (univariate) statisztikai
technikan alapszik. A mddszer célja, hogy a valtozok egyedi eldrejelzési ereje alapjan a
valtozokat rangsorolni tudjuk. Az eljaras eredményeképpen eltavolitunk az adatbazisbol a
célvaltozoval latszolag gyenge vagy kapcsolatban nem 1évé magyardzo valtozokat. A
problémat az okozza, hogy az egy valtozdban fiiggetlen valtozé tobbvaltozds kdrnyezetben
akar jelentOs parcidlis hatassal birhat a fiiggdvaltoz6 értékére, igy elhagyasa a modellbdl a
predikcios erd csokkenését okozhatja. Tegyiik fel példaul, hogy a lakasarak alakuldsara

akarunk egy regresszids modellt késziteni. A mintat a budapesti Rozsadomb ¢és a nyolcadik

2l Az F-proba alapfeltétele a csoportonkénti eloszlasok normalis mivolta és a szérasok egyezésége. A
valosagban ezek a feltételek leggyakrabban sériilnek.

2 A tobb szaz valtozoval rendelkezd adatbazisok esetén a backward és a forward valtozoszelekcios
algoritmus futasi idéigénye kozott jelentds eltérés szokott mutatkozni.
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keriilet megfigyelései alkotjak. Az elemzés soran azt talaljuk, hogy az egyvaltozds elemzés
alapjan a lakasarak és a lakasok alapteriilete kozott nincs statisztikailag szignifikans
kapcsolat. A tobbvaltozos regresszid szamitds soran azonban a lakds nagysaga szignifikans
magyarazo valtozoénak bizonyul. A jelenség magyarazata alapvetéen az, hogy a két
keriiletben a lakdsok négyzetméter dra nagyban kiilonbozik, a Rézsadombon a kis lakdsnak
is lehet olyan magas ara, mint a nyolcadik keriiletben egy nagy lakasnak. igy latszolag a
lakds nagysaga nem hat az arra, azonban ha a teriileti hovatartozast is bekapcsoljuk a
modellbe a nagysag parcialis hatdsa mar jelentds lesz. A lakasokat a Rézsadombon és a
nyolcadik keriiletben kiilon-kiilon vizsgalva az ar és a nagysag kozott mar van kapcsolat. A
lak4snagysag valtozod elézetes kisziirése az adatmintdbol tehat a modell eldrejelzd
képességének romlasat okozta volna. Hogy milyen jelentds kovetkezményei lehetnek, az
ilyen természetli egyvaltozos tévkovetkeztetéseknek alljon itt egy sajat kutatasi tapasztalat.
Par évvel ezeltt egy hazai egészségligyi intézet mitéti részlegén a miitét utani
szovOdmények kialakuldsanak eldrejelzése volt a feladatunk. A miitéti eseteket két
csoportba soroltuk annak megfeleléen, hogy a mitétet kdvetden kialakult-e az illetd
betegnél szovédmény, vagy sem. Az orvosi kutatdsokndl megszokott ¢€s elvart mdédon
elvégeztiik a szovddmény bekovetkezése €s a lehetséges magyardzo faktorok egyvaltozos
kapcsolatanak elemzését. Meglepd modon a dohényzasi szokdsokat leird valtozonal azt
tapasztaltuk, hogy minél tobb cigarettat sziv el valaki naponta annal kisebb a sz6védmény
bekovetkezésének esélye. Az egyvaltozos elemzés alapjan gy tlint tehat, hogy a dohanyzas
védd hatasti a mitét utdni szovédmény bekovetkezése tekintetében! A jozan észnek
ellentmond6 eredmény azonnal érthetévé valt akkor, amikor a dohanyzési szokasokat a
tobbi valtozoval egyiitt vizsgaltuk. Azt tapasztaltuk, hogy az adatmintaban a fiatalok
korében joval magasabb volt a dohanyosok aranya, mint az iddsebbek esetében, igy
hipotézisiink szerint a magasabb cigarettaszam valojaban az alacsonyabb életkor
szovOdményrata alakuldsidra nézve. A tobbvaltozos elemzés igazolta ezt a vélekedést
azaltal, hogy dohanyzas ¢és az életkor novekedésének parcialis hatdsa is negativnak

bizonyult.
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VI/3.Folytonos valtozok kapcsolata a célvaltozoval

A folytonos valtozok regresszios/prediktiv modellben bet6ltendd szerepére hatast gyakorol,
hogy van-e és ha van, milyen jellegii a kapcsolata a célvaltozoval. A kapcsolat jellemzése
céljabol folytonos valtozd kategorizalt parjanak kategoridira vonatkozdan bevezetjiik a
szamos programcsomagban elterjedt WOE (Weight Of Evidence) fogalmat. A koénnyebb
megértés kedvéért tegyiik fel, hogy a modellezendd célvaltozonk bindris, és egy hitelintézet
igyfeleinek fizetoképességét kodoljuk vele. Legyen a célvaltozo értéke a ,,j0”” amennyiben
az adott ligyfél rendben megfizette a tartozasat és legyen a valtozo értéke ,,rossz” ha a hitel

crer

WOE értékét esetiinkben a kdvetkezé modon szamitjuk:

rossz Tr0oSSz (61)
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WOE, = ln(
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N(rossz),
rossz — 63
Pe N(rossz) (63)
Amennyibenpgé = 0, akkor az adott kategoriara
WOE. = 1/N(jo) (6.4)
és
PSS =0 (65)
esetén
WOE,. = 1/N(rossz) (6.6)
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Intuitiven a WOE mutat6 a c.-edik kategoriaba eso jol €s rosszul teljesito ligyfelek relativ
gyakorisagainak aranyara enged kovetkeztetni. Ha példaul az iigyfelek fizetési
hajlandésaga az életkor novekedésével egyre jobb lesz, akkor az életkor folytonos valtozé
kategorizalt parjanak novekvd életkor kategoridi mentén a WOE értéke kategoriarol
kategoridra is novekszik. A képletet vizsgalva az is vilagos, hogy egy adott kategoriara
jellemzé WOE csak akkor lehet nulla, ha az adott kategéridban a jo és rossz ligyfelek
szdzalékos ardnya megegyezik. A kategdoriankénti WOE értékeket alkalmasan 6sSzegezve

kapjuk az egész véltozora jellemzd Information Value (IV) értéket:
Information Value = Z(pgé — pI°s% ) x WOE, (6.7)

Az IV mutat6 felfoghat6 egyfajta kapcsolat szorossagi mérészamként is, magasabb értékei
a célvaltozoval valo ersebb kapcsolatot jelentik?,
Adott véltozo esetében a kategoriankénti WOE értékek vizsgalataval képet alkothatunk a

folytonos valtozo6 és a célvaltozo kapesolatarol.

VI/4.Folytonos valtozdék kategorizalasa

Mind a linearis, mind a logisztikus regresszios modell esetén, az alkalmazott
fuggvénytipus kovetkeztében, csak a célvaltozo tekintetében monoton kapcsolatot mutatod
folytonos valtozok esetében varhatunk megfeleld illeszkedést. Ezért a nem monoton
kapcsolatot mutato valtozok® esetén a folytonos valtozot kategorizalt alakjaban javasolt
szerepeltetni a modellben a prediktiv erd novelése céljabol. Kevésbé magitol értetddo,
hogy nemegyszer monoton kapcsolat esetén is eldallhat olyan eset, hogy a folytonos
valtozo nem szignifikans, mig a kategorizalt parja szignifikdns magyardz6 valtozonak
bizonyul modelliinkben. Erre a helyzetre mutat példat a kovetkezd eset, amikor egy
egészségiigyi adatbazisban® az életkor (KOR) ¢és a testtomegindex (BMI) folytonos

valtozokkal szeretnénk eldrejelezni a mutét utani szovédmények (TARGSSI) el6fordulésat.

2 A valtozok elésziirésénél a khi-négyzet statisztika alternativajaként is hasznalhaté.

# Tegyiik fel, hogy a fizetéseket akarjuk regresszalni az életkor segitségével. A fizetések jellemzSen az
életkor eldrehaladasaval eleinte ndvekszenek, majd egy id6 utan csokkeni kezdenek. A kapcsolat forditott U
alaku, folytonos forméjaban szerepeltetve a modellben, jo eséllyel nem szignifikdns valtozoként fog
szerepelni.

% Az adatbézis 350 beteg adatait tartalmazta, akik koziil 98 esetben fordult eld miitét utini szovédmény. Az
outputok SPSS 20 programcsomaggal késziiltek.

59



Az aldbbiakban lathatjuk a két valtozdt egyszerre a modellbe bevono (enter) logisztikus

regresszios modell paraméterbecslésével kapcsolatos statisztikakat feltiintetd tablazatot.

6. 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 valtozé koziil csak a KOR valtozo szignifikdns a szokdsos szinteken.

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

gorbének megfelelden:

10. abra. ROC gorbe (KOR, BMI)

ROC Curve

Sensitivity

T T T
04 06 08 1.0

1 - Specificity

Nézziik meg, mi torténik, ha a testtomegindex folytonos valtozo helyett a kategorizalt parjat
hasznaljuk a modellezéshez. A kategériahatarokat, az 0 valtozé (BMIKAT?2) kddolasat és
az egyes kategoridkhoz tartozo szovodményratakat (kategorian beliili szovédményes esetek

aranya a kategoria Osszes esetéhez) és WOE értékeket lathatjuk az alabbi tablazatban.
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7. 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 kategoériadk mentén monoton csokken a WOE értéke, tehat a BMI folytonos
valtozo a célvaltozdval valod kapcsolata monoton, azaz a magasabb BMI értékek nagyobb
szovodményratakat vonzanak. A valtozd ennek ellenére nem bizonyult szignifikdnsnak
eredeti modelliinkben. A regressziot ujra futtatva az életkor folytonos és a testtomegindex

kategorizalt valtozdoval a kdvetkezd eredményeket kapjuk.

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

Variables in the Equation

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

A testomegindex itt mar szignifikdns és ennek megfelelden 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.

11. abra. ROC gorbe (KOR, BMIKAT?2)
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Diagonal segments are produced by ties.
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VI/5.0ptimalis kategorizalas algoritmusa

Miutan megallapitottuk, hogy mely folytonos valtozo esetében sziikséges a kategorizalt
parral torténd helyettesités, felmeriil a kérdés, hogy hany kategoriaval rendelkezzen az j
valtozo, illetve hol legyenek a kategoria hatarok®. Mivel a kategoridk szama és
elhelyezkedése hatast gyakorol a végsd valtozo predikcids erejére a modellben, nem
mindegy, hogy a folytonos skala felosztasat milyen modon hajtjuk végre. Az optimalis
felosztas megtalalasara tobb algoritmust is hasznalhatunk. Ko6zos vonasuk, hogy a
célvaltozo tekintetében a felosztast tgy hajtjak végre, hogy a létrejové kategoriakon beliili
homogenitas és a kategoriak kozotti heterogenitas a legnagyobb legyen. A kovetkezOkben
elérhetdsége és egyszerlisége okan, egy kozismert algoritmust alkalmazunk
kategoriaegyesitési céllal?’. Az algoritmus, egy a dontési fak csalddjaba tartoz6 rekurziv
klasszifikalo eljaras, az ugynevezett CHAID (Chi-squared Automatic Interaction Detector)
algoritmus (Hamori, 2001) részalgoritmusaként alkalmazzuk. Az algoritmus célja, hogy a K
killonboz6 kategoriaval rendelkezd valtozo®® esetében Gsszevondsra keriiljenek azok a
kategoridk, melyek legkevésbé kiilonboznek egymdéstél az m kiilonféle kategoriaval
rendelkezé célvaltozo tekintetében®. Ehhez X; kategorizalt folytonos valtozd kategoriai
koziil az Osszes lehetséges modon kivalaszt kettét. Amennyiben a vizsgalt magyarazé
valtozo K kiilonboz6 kategoriaval rendelkezik, a kivalasztas K* (K-1) / 2 féleképpen
torténhet. Ezt kovetdéen K*(K-1)/2 kiilonboz6, (2 x m) méretii, kontingenciatablara. Pearson
féle khi-négyzet teszt segitségével kiszamolja, hogy milyen ,,p” szignifikancia szinten
tekinthetdk X; kivalasztott kategéria parjai €s Y célvaltozo kategoriai fliggetlennek
egymastol. A kovetkezd 1épésben kivalasztasra keriil az a kontingenciatibla, mely a
legmagasabb ,,p” értékkel rendelkezik. Ezt az értéket az eljards Osszeveti egy, a
modellkészitd altal elOre lerdgzitett, Olegyesites kliszobértekkel (a programcsomagok altalaban
a szokasos 5%-os szignifikancia szintet szoktak felkinalni alapértelmezésként). Amennyiben
P>0legyesites @ kontingenciatablazat X kategoriaparja egy 0j oOnallo kategoriaba keriil

egyesitésre. Ebben az esetben X; eredeti kategoridinak szama eggyel csokkent, és az

% A szakzsargonban a kategorizalasi eljarast angolul ,data-binning” illetik. Az elnevezés utan a hazai
adatbanyasz szohasznalatban kozkedvelt a ,,valtozo binnelése” fogalom hasznalata.

2T Az algoritmus kategoriavaltozok esetén is alkalmas a valtozo meglévé kategoridinak optimalé kritériumok
mellett torténd Osszevonasara, ezaltal csokkentve a kategoriak szdmat.

% Folytonos valtozok esetén az algoritmus alapbedllitisként a K=10 értéket ajanlja fel. Ebben az esetben a
valtozo decilisei jelennek meg, mint kategoriak.

# Logisztikus regresszio esetében m=2
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algoritmus ujbol indul az elejétdl, azaz az ,,u)” kategdériaparok kivalasztasatol (amelyek
kozott nyilvan lehetnek olyanok is, melyek az el6z6 ciklusban is kivalasztasra keriiltek), az
azokhoz rendelt kontingenciatabldkhoz tartozo6 ,,p” értékek kiszamolasaig.

A kategoridk Osszevonasanak ciklusa mindaddig folytatodik, mig a legmagasabb ,,p”
¢rtékkel rendelkezd kontingenciatdblira igaza nem lesz a P<Olgyesires feltétel. Ekkora
vizsgalt magyarazo valtozo (X;) esetében a ciklus leall, és az algoritmus a kovetkezd
Iépésben most mar X teljes, lehetséges Osszevonasok utani, 0j kategoria-struktirajara
kiszamolja a ,,p"értékét. Az igy létrehozott 0j valtoz6 most mar alkalmas arra, hogy a
prediktiv modell lehetséges magyarazd valtozdjaként a modellépités soran felhasznalasra
keriiljon. A kovetkezO abra mutat példat egy konkrét folytonos valtozd esetében az

algoritmus végeredményére™.

12. abra.CHAID alap kategorizalas

Csad?
Mode O
Categony % n
r———=1 N 0,000 90,5 685
| W 0,000 : B 1,000 95 72
| =000 Total  100,0 757
lderedményarbew
Adj. P-walue=0,000, Chi-square=94,
384, df=3
%= 0,003 (0,003, 0,033] (0,033, 0,051] * 0,054
Mode 1 Mode 2 Mode 3 Mode
Category % n Categony % n Category % n Category % n
H 0,000 53,2 40 H 0,000 a5.4 145 H 0,000 1000 76 H 7,000 oz .4 424
N 1,000 45,7 35 N 1,000 46 7 N 1,000 o0 o N 1,000 66 30
Tatal 99 75 Tatal 20,1 152 Tuatal 100 76 Tuatal 60,0 454

A kategorizdlandd pénziigyi mutatd az iizemieredmény/arbevétel. Az ébra téglalapjaiban

lathatok a célvaltozod (Csdd) lehetséges értékei (0,1) szerinti megoszlasok a pénziigyi

%0 Az abra az SPSS answer tree CHAID programmoduljanak segitségével késziilt.
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mutat6 kategoriai mentén®. A legfelsd téglalapban (a fa csticsan) lathatd, hogy a kiindulési
adatbazis 685 fizetéképes és 72 cs6dos vallalatot tartalmazott. Az abrar6l 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

Most nézziik meg, mi torténik akkor, ha mas kategorizalasi logika mentén alakitjuk ki a
kategoriahatarokat. Induljunk ki a folytonos alapvaltozd eloszlasat leird fontosabb

statisztikakbol. A kovetkezd tablazat tartalmazza az iizemieredmény/darbevétel mutatot

jellemzd leir6 statisztikakat:

31 A fels6 téglalapban a teljes adatbézis megoszlasat mutatja a ,,Cs3d” valtozo kategdriai mentén.
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9. 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 definidljunk tovabbi négyféle kategorizalasi médszert a kovetkezo
modon:

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

2. Az eloszlast onkényesen négy részre felosztd pontok segitségével meghatarozott
SSCALEKAT” valtozo

3. A median altal meghatarozott bindris véltozo, melyet jeloljiik ,,MEDIANKAT”
jeloléssel

4. Az atlag (mean) segitségével hozzuk létre a , MEANKAT” binaris kategoriavaltozot

Az CHAID-alapu optimalis kategorizalas eredményeképpen létrejott valtozot nevezziik el
,»CHAIDKAT” moédon, melynél a kategériahatarok rendre a mar ismert 0,003; 0,033 és
0,051.
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VI/6.Alternativ kategorizalasok vizsgalata

Vizsgalatunk célja az alternativ kategorizalasi modszerek altal eldallitott valtozok prediktiv

erejének értékelése az optimalis kategorizaldsi modszer eredményeképpen eldallo

,CHAIDKAT” valtozoval szemben. A feladat végrehajtasara egyvaltozos logisztikus

regressziokat futtatunk az egyes valtozokon, majd ROC gorbével és GINI koefficienssel

értekeljiik az illeszkedést.

A ,,CHAIDKAT” valtozo esetében a regresszié paraméterbecslésének eredményei és a

ROC gorbe lathato az alabbi tablazatban és abran:

10. Tablazat. A ,, CHAIDKAT?” valtoz6 paraméterbecslése.

Variables in the Equation

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 1 chaidkat 82,001 3 ,000
chaidkat(1) 2,513 ,299 70,723 1 ,000 12,338
chaidkat(2) -,385 431 798 1 ,372 681
chaidkat(3) -18,557 | 4580,414 ,000 1 ,997 ,000
Constant -2,646 ,189 196,155 1 ,000 ,071
13. abra. A ,,CHAIDKAT?” valtozé ROC gorbéje
ROC Curve
10
0,5
= 06
=
=
w
=
L 1}
D ga-
|
0,2
oo T T T T
0,0 02 0,4 06 0,8 10
1 - Specificity

Diagonal segments are produced by ties.
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A GINI koefficiens értéke 51,4%.A ,,Q123KAT” esetében a logit regresszios eredmények a

kovetkezOképpen alakulnak.

11. Tablazat. A ,,Q123KAT” valtozé paraméterbecslése

Variables in the Equation

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 1 Q123kat 34,883 3 ,000
Q123kat(1) 1,463 ,358 16,691 1 ,000 4,320
Q123kat(2) -,011 439 ,001 1 ,980 ,989
Q123kat(3) -112 ,450 ,062 1 ,803 ,894
Constant 2,778 311 79,938 1 ,000 ,062

14. abra. A ,,Q123KAT” valtozé ROC gorbéje

ROC Curve
1,0
0,3
E‘ 0,5=
=
ol
W
=
]
n 0,4
0,2
0.0 T T T T
0,0 02 04 0,5 03 10
1 - Specificity

Diagonal segments are produced by ties.

A GINI mutatd ebben az esetben mar kisebb, mint az e€l6z6 esetben, értéke 34,7%.
Az Onkényes kategorizalds alapjan létrejové ,,.SCALEKAT” valtozd esetében az

eredmények a kovetkez6 mddon alakulnak.
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12. Tablazat. A ,SCALEKAT?” valtoz6 paraméterbecslése

Variables in the Equation

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 1 scalekat 18,439 3 ,000
scalekat(1) 2,747 1,201 5,228 1 ,022 15,600
scalekat(2) ,295 1,046 ,079 1 778 1,343
scalekat(3) -,785 1,263 ,386 1 534 456
Constant -2,565 1,038 6,109 1 ,013 ,077

15. dbra. A ,,SCALEKAT?” valtozé ROC gorbéje

ROC Curve
10
0,5-
‘E'.. 0,6
=
=
wr
=
a
0 0,4-
0,2-
0.0 T T T T
0,0 0,2 04 05 08 10
1 - Specificity

Diagonal segments are produced by ties.

Az illeszkedés nagyon gyenge, ennek megfelelden a GINI mutatd értéke nagyon alacsony:
13 %.

A median alapu felosztas révén létrejovo bindris kategériavaltozod paraméterbecslését és a

ROC gorbe alakulasat tekinthetjiik meg a kdvetkezd tablazatban, illetve dbran.
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13. Tablazat. A ,MEDIANKAT?” valtoz6 paraméterbecslése

Variables in the Equation

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 1 mediankat(1) ,972 ,270 12,929 1 ,000 2,643
Constant -2,833 ,225 159,204 1 ,000 ,059
16. abra. A ,MEDIANKAT” viltozé ROC gorbéje
ROC Curve
1,0
08—
j::. 0,5
=
et
&
=
1]
D pa-
0,2=
0,0 T T T T
0.0 0.2 04 06 08 1,0
1 - Specificity

Diagonal segments are produced by ties.

A GINI mutato értéke ebben az esetben még kisebb, értéke 23%.

Végiil az utolso, az eloszlas atlaga altal meghatarozott , MEANKAT” valtozo esetében az

eredmények:

14. Tablazat. A ,MEANKAT” valtoz6 paraméterbecslése

Variables in the Equation

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 1 meankat(1) 781 253 9,564 ,002 2,184
Constant -2,644 ,192 189,274 ,000 ,071
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17. dbra. A , MEANKAT” valtozé ROC gorbéje

ROC Curve
10
0,5~
z 0,5
=
=
w
=
L 1]
D gan
0,2+
oo T T T T
0,0 0.2 04 08 08 10
1 - Specificity

Diagonal segments are produced by ties.

Az illeszkedés nagyon gyenge a GINI mutaté értéke 19,3%. A kovetkezd abran egyesitve
lathatjuk azot alternativ modell ROC gorbéjét.

18. abra. Egyesitett ROC gorbe.

ROC Curve

Source of the
Curve

——PRCHAIDKAT
—PR&123
PRSCALEKAT
— PRMEDIANKAT
PRMEAMKAT
——Reference Line

Sensitivity

| |
00 02 0,4 06 08 10

1 - Specificity

Diagonal segments are produced by ties.
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Az abran lathatd, hogy a legnagyobb teriiletet befoglalé gorbe, ezéltal a legnagyobb
prediktiv eré6 az optimalis kategorizalasi eljarashoz tartozé ,,CHAIDKAT” valtozohoz
tartozik. Az egyes modellekhez tartozo GINI értékeket az alabbi tablazatban foglaljuk

0ssze.

15. Tablazat. GINI értékek osszefoglalo tablazata

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

VI/7.Folytonos valtoz6 hatvanyainak bevonasa

A kategoriaegyesitési algoritmuseredményeként el6allo 0j kategoriavaltozok kodolasa az
adatbazisban dummy-valtozok segitségével torténik. Egy K kategoriaval rendelkezd valtozo
esetében ez K-1 darab dummy-véltozé bevondsat jelenti az adatbazisban®®. A
kategorizalassal tehat az adatbazisban szerepldvaltozok szama jelentésen megndhet. Ennek
kovetkeztében gyakran eléfordul, hogy az egy valtozéra jutd esetszam (EPV) tul alacsony
lesz. Ebben az esetben megoldast jelenthet, ha az ujonnan létrehozott valtozok koziil
kivalasztjuk azokat amelyeknél az algoritmus kategoéria Gsszevonast nem eredményezett,
vagy csak egy-két kategoria keriilt Osszevonasra. Ezeknél a valtozoknal ugyanis a
legmagasabb a 1étrejové dummy-valtozok szama®®. Ezeknél a véltozoknal a kategorizalas
alternativdjaként, az eredeti folytonos valtozd megtartasa mellett a valtozd négyzetének,
esetleg harmadik hatvanyanak egyidejii szerepeltetése segithet a nem monoton jellegli

kapcsolat kezelésében®, az uj valtozok szamanak alacsonyan tartasa mellett.

% Azzal a megszokott feltételezéssel élve, hogy modelliink tengelymetszettel rendelkezik.

¥ Azoknal a valtozoknal, ahol kategéria Gsszevonast az algoritmus nem eredményezet K=10 esetén 9 db
dummy-valtozo sziikséges a valtozo kodolasahoz.

% Ez képletesen az egyszer iranyt valt6” kapcsolatoknak masodfokun, mig a kétszer irdnyt valto
kapcsolatoknak harmadfoktl polinom segitségével torténd kozelitését jelenti.
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VII. Valésziniliségbecslés modellel

VII/1.A minta bels6 aranyai

Az elkésziilt prediktiv modellekkel kapcsolatban kézenfekvd elvaras, hogy segitségiikkel
egy adott esemény bekovetkezésének valoszintiségét helyesen tudjuk becsiilni. Mint arra
korabban utaltunk a logisztikus regressziés modell segitségével csak akkor tudjuk
torzitatlanul becsiilni az elérejelezni kivant esemény bekovetkezési valoszinliségét, ha az
,17 esemény bekovetkezésének mintabeli y aranya megegyezik a sokasagi P (prior)
arannyal. A gyakorlatban el6fordulod elemzési szituaciokban altalaban az egyezdség nem
szokott fenn 4llni. Legtobbszor azért nem, mert az eldrejelezni szdndékozott kimenet
jellemzd ritkasdga folytdn a minta, mar kordbban targyalt modon, kiegyensulyozatlanna
valik, és ezért ritka egyedek tovabbi csatoldsara, vagy a gyakori kategéria egyedeibdl
torténd elhagyasra (case-control) van sziikség. A minta eredeti belsé aranya mindkét
esetben meg fog valtozni, igy kicsi az esély a sokasagi eloszlas reprezentalasara a
célvaltozo kategodria aranyainak szempontjabol. A modell futtatasat megel6zéen az aranyok

tekintetében harom eset lehetséges:

1. y<P (7.1)
2. y = P(ez alegkevésbé valoszinii eset) (7.2)
3.y>P (7.3)

Amennyiben az egyez6ség (2.eset) nem teljesiil, a modell futtatasat kovetéen az
alabbiakban ismertetésre keriild ugynevezett torzitdscsokkentd korrekcid végrehajtasara van
sziikség.

VII/2. Torzitascsokkentd prior korrekcio

Egyszerli kivitelezhetdsége folytan a leggyakrabban alkalmazott eljards az ugynevezett

torzitascsokkentd prior korrekcid6 modszere (Prentice-Pyke, 1979). Az eljaras a
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hagyomanyos maximum likelihood (ML) segitségével elkésziilt modell tengelymetszetét

(Bo) korrigalja a mintabeli és a sokasagi aranyok segitségével a kovetkez6é modon:

(7.4)

A formula segitségével a tengelymetszet korrigalt konzisztens becslését kapjuk. A
gyakorlati munka soran ezek utan csak annyit kell tenniink, hogy az elkésziilt modell
paraméterei koziil a Potengelymetszeti paraméteren a korrekciot a fenti képlet segitségével
elvégezziik. A torzitast csokkentd prior modszer segitségével a kdnnyen és gyorsan
végrehajthatjuk a sziikséges korrekciot az elkésziilt modellen. Az alkalmazas sordn azonban
problémat jelent, hogy sok esetben semmilyen informacidoval nem rendelkeziink a priori
eloszlasra vonatkozoan. Ebben az esetben P értéke sem ismert. A kovetkez6kben roviden
bemutatasra keriil egy olyan technika, amely a priori valdszinliség ismeretének hidnyéaban is
alkalmas az esemény bekovetkezési valdszinliségének megfeleld becslésére regresszids

modell alkalmazasa esetén.

VII/3.Gyakorisagi kalibracio

A priori eloszlas ismeretének hidnyaban a valoszinliség becsléséhez a modell éltal predikalt
fliggvényértékek gyakorisagi eloszlasdbol indulunk ki. A mddszer alkalmazéisa sordn az
egyes esetekre eldrejelzett fliggvényértékeket eldszor nagysag szerinti sorba rendezziik. Az
igy létrejovo eloszlast K szdml osztoponttal egyforma szdmossagu fliggvényértéket
tartalmazé osztalykozokre bontjuk35. Ezek utan minden egyes osztalykozre kiszamoljuk az
,»17 esemény adott osztalykozre jellemzé relativ gyakorisagat, amit egyszerlien az adott
osztalykdzben talalhatd ,,1” esemény el6fordulasdnak €s az Gsszes osztalykdzbe esd eset
hanyadosaként értelmeziink. Az igy keletkez6 K+1 darab relativ gyakorisag az adott
osztalykozokre jellemzd tapasztalati valdszintiségként értelmezhetd. Els6 megkozelitésben
ezek utdn valdszinliséget ugy becsiilhetiink a modell segitségével, hogy eldszor egy adott

esetnél megfigyeljiik, hogy a modell altal predikalt fliggvényérték melyik osztalykdzbe

¥K=9 esetén az eloszlas decilisekre bontasardl beszéliink
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esik. Masodik 1épésben az osztalykdzre jellemzo relativ gyakorisagot hozzarendeljiik az
elorejelzett fiiggvényértékhez. Tovabbiakban ezt a relativ gyakorisadgot tekintjiik az adott
figgvényértékhez tartozo valdszinliség becsléseként. A modszer hatranya, hogy adott
osztalykdz esetén ugyanazt a valoszintséget becsiiljiilk az osztalykoz legalacsonyabb ¢és a
legmagasabb fiiggvényértéke esetén is. Ezzel Gsszefliggésben az is problémat jelent, hogy
Osszesen K+1 darab diszkrét valoszinliségi becslésilink lesz, barmilyen nagy is legyen az
elérejelezni kivant sokasag elemszama. Egy ilyen eloszlasra mutat logisztikus regresszios

modell és K=9 esetén példat az alabbi tablazat és a hozza tartoz6 abra.

16. Tablazat. Relativgyakorisagok az egyes decilisekben

Decilis 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Relativ
gyakorisag (P) 0,02 |005 |0,07 [0,09 |012 |0,17 |024 |034 |053 |0,76

19. abra. Relativ gyakorisagok az egyes decilisekben

Az "1" esemény relativ gyakorisaga (P) az egyes decilisekben

0,80 -

0,70

0,60 1

0,501

0,401

0,301

0,201

0,10

0,00+

A gyakorlatban legtobbszor nem elégséges a valoszinliségeknek ez a diszkrét
értekkészleten megvalosuld becslése. Felmeriill az igény, hogy eltéré modell altal
elorejelzett fliggvényértékhez kiilonbozo valoszinliségi becslés tartozzon. A cél elérésére az

osztalykdzokhoz tartozo relativ gyakorisagok, mint diszkrét valdszinliségbecslésekre
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torténd fliggvényillesztés javasolhatd. Mint ismeretes, logit modell esetén az odds (P/(P-1))
a magyarazo valtozok linearis kombinaciojaként all eld. Ezt felhasznalva illessziink
egyenest az relativ gyakorisagok In (P/(1-P)) sorozatara. Jol illeszkedd logit model esetén
magas R négyzetet varhatunk a linearis illesztés soran is amint azt az alabbi tablazat és a

hozzatartoz6 abra mutatja.

17. Tablazat. Ln(P/(1-P) értéke az egyes decilisekben

Decilis 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Ln(P/(1-P) -3,89 | -=294 | -259 | -=231 | -1,99 |-1,586|-1,153 |-0,663| 0,12 | 1,15

20. abra. Regresszios egyenes illesztése

Ln (P/(1-P))
2,00

- %
0,00 ; ; ; ; ; ; ; 2

1 2 3 4 5 6 7 /8-0,4 9 10
-1,00

-2,00

-3,00 Y = 0487x - 4.2644
R? = 0,9636

-4,00 =3.89

-5,00

A linedris regresszios egyenlet (a példaban: y = 0,487x - 4,2644) segitségével ezek utan
barmilyen logit fliggvényérték (x) esetén tudunk valdszintiségi becslést adni (P). A modszer
egyszerlisége ¢és rugalmassaga okdn a gyakorlatban rendkiviil elterjedt. A valdszinliség
becslés gyakorisdgi kalibracion alapuld modszere példaul a pénzintézetek tigyfél
nemfizetési valoszinlis€g becslésénél a nemzetkdzi szabalyoz6 hatosdg (Basel Committee)
részérdl kotelezo érvénnyel megkovetelt. Hatranya, hogy az illeszkedési hibak a két modell
egymas utani alkalmazasa kovetkeztében ,,duplazdédnak”, ami kiilondsen az eleve rosszul
illeszkedd logit model esetén jelenthet problémat. Utaltunk mér ra, hogy a modszer
univerzalis, barmilyen regresszios modell esetén kivitelezhetd a fent leirtakhoz képest annyi

kiilonbséggel, hogy az utolsd lépésben, a linedris regresszid illesztésénél az eredeti
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prediktiv regresszios modell altal meghatarozott link-fiiggvény altal meghatarozott

értékekre torténik az illesztés.
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VIIl. Explorativ modellezés

A dolgozatban egészen idaig azt feltételeztiik, hogy f6 célkitlizésiink a lehetd legjobban
illeszkedd, legnagyobb eldrejelzési erdvel bird prediktiv modell megépitése. Az ilyen
modellekre altalaban az a jellemz6, hogy nagyszamu magyarazé valtozo szerepel benniik,
amelyek tipikusan nem fiiggetlenek egymastol. Szamos elérejelzési helyzetben viszont a 6
feladat az elorejelzendd esemény alakulasdt meghatdrozd f6 tényezOk meghatarozasa,
értelmezése, egymashoz viszonyitott sulyuk megallapitasa a modellezendd jelenség
vonatkozasdban. Az ilyen jellegli modellek, a csokkentett szamu, és a magyarazhatosag
miatt az egymds kozotti fiiggetlenség kozelitése érdekében eldsziirt magyarazd valtozok
kovetkeztében, magyardzo erében elmaradnak a maximalisan illeszkedd modellek mogott.
A kétfajta modellezési cél kozotti ,.trade-off’-ot mar a kutatds megkezdése eldtt célszeri
figyelembe venni. A tovabbiakban a logisztikus regresszid eredményeinek értelmezésén tal
attekintjiik, hogy a modellezés folyamata mennyiben véaltozik meg vagy egésziil ki, ha

célunk az explorativ modellezés.

VIII/1.Logisztikus regresszié paramétereinek értelmezése

Mint mar kordbban utaltunk ra a regressziok, igy a logisztikus regresszio esetében, a
magyarazo valtozok eredményvaltozora gyakorolt hatasat akkor tudjuk egzaktul értelmezni,
amennyiben a magyarazo valtozok egymastol fliggetleneknek tekinthetdk. Ilyenkor nyilik
lehetdség ugyanis az adott valtozohoz tartozd béta paraméterek ceteris paribus
értelmezésére. Tekintve, hogy az “odds” természetes alapt logaritmusa linearis fliggvénye
a magyarazo valtozoknak®, ezért a paraméterek értelmezésénél a valdszinliségekre
gyakorolt kozvetlen hatast nem, csak az odds-ra gyakorolt parcialis (multiplikativ) hatast
tudjuk interpretalni.

Ha X; magyarazé valtozohoz tartozo paraméter Bj, akkor Xj egységnyi novekedésének a
ol

hatasara az “odds;” varhatéan e™-szeresére novekszik ceteris paribus. Ebbdl az is latszik,

hogy az igy kiszamolt “odds” értéke a korabbi “odds”-nak is a fliggvénye.

36 7
odds; = expi{fy + B1 * Xi1 + o * Xig + B3 * Xiz+.... +Bi * Xy.)
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Az elmondottak szemléltetésére tegyiik fel, hogy egy logisztikus regresszios modellben az
Ximagyarazé valtozoéhoz tartozd Piparaméter becsiilt értéke B1=2.69. Ekkor a X;
valtozoban bekovetkezo egységnyi novekmény hatasara (feltételezve persze, hogy kozben a

tobbi magyarazé valtozo valtozatlan értékil) az odds vérhatoane*®®

=14.73-szeresére fog
novekedni. Mas szoval az X; valtozd egységnyi novekedése 14.73-szeresére noveli az “1”
kategoridba tartozas valdszinliségét a “0” kategdridba tartozas valdszinliségéhez képest.
Természetesen, ha a paraméter negativ értékli, ez azt jelenti, hogy a hozza tartozd
magyarazo valtozd egységnyi ndvekedése az “1” kategoridba tartozas valdszintiségét
csokkenti a “0” kategoriaba tartozas valoszinliségéhez képest. A paraméterek
értelmezhetdsége természetesen csak akkor lehetséges, ha igaz az, hogy a vizsgalt valtozé
megvaltozasa nem jar egyiitt mas magyarazo valtozok megvaltozasaval.

A gyakorlati problémak tobbségében azonban a magyarazd valtozok nemegyszer szoros
Osszefliggésrendszert, egyiittmozgast mutatnak. Ezt a jelenséget nevezzilk a magyarazé
valtozokra jellemzd multikollinearitdsnak. A multikollinearitds nemcsak azért jelent
problémat, mert oksagi kapcsolatok feltérképezését megneheziti, esetleg lehetetlenné teszi,
hanem mert a paraméterbecslések standard hibajat jelentésen ndvelheti a hagyoményos
linearis és logisztikus regresszidé alkalmazasa soran egyarémt37. fgy, kiilonosen kisebb
mintdk esetén, fenndll a veszély, hogy relevans magyarazd valtozok nem bizonyulnak
szignifikdnsnak a szokasos szignifikancia szintek mellett, ezzel csdkkentve a modell
prediktiv erejét. Ezért amikor a maximalisan eldrejelz6 modell megalkotasa a cél a
mintaméret novelése (standard hibacsokkentd hatds) mellett a beléptetési és kiléptetési
kiisz6b szignifikancia szintek emelésével (stepwise valtozoszelekcid alkalmazasa esetében)
lehet elérni, hogy egy adott valtozo a végleges modell része legyen. Természetesen ilyenkor
a multikollinearitas kovetkeztében a modellezendd jelenség megértése, az oksagi
kapcsolatok feltardsa pusztan a modellbdl altaldban nem lehetséges, modelliink fekete
dobozként miikddik. Ilyenkor modelliink multikorrelalt, a paraméterek értelmezése a fent
leirt moédon nem lehetséges, azonban a modell klasszifikaciora tovabbra is alkalmas.
Mindebbdl az kovetkezik, hogy a magyarazé modell megépitésének feltétele az egymassal
nem korrelalé magyarazé valtozok hasznalata. A gyakorlatban sajnos ritkan fordul eld,

hogy az induldé magyarazo valtozé szett kdlcsondsen fiiggetlen lenne egymastol. Ilyenkor

37Széls()'séges esetben, amennyiben a magyarazo valtozok kozotti fliggvényszeri determinisztikus lineéris
kapcsolat (egzakt multikollinearitas) jellemzi az adatszerkezetet, a maximum likelihood becslések logisztikus
regresszio esetében nem lehetségesek, a program futasa hibaiizenettel leall.
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egy lehetséges megoldas az eredeti valtozoszettbdl egymadssal korreldlatlan valtozok
azonositasa. Amennyiben ez nem lehetséges, célravezetd lehet olyan egymassal fiiggetlen
ugynevezett latens valtozok (faktorok) lehetséges beazonositasa, melyek a kiinduld
(indikator) valtozok egy-egy csoportjat reprezentalva alkalmasak a modellben torténd

szerepeltetésre. Ennek bemutatasara az esettanulmanyban tériink ki.

VIII/2. Valtozok standardizalasa

Az egyes magyardzd valtozok hatdsédnak, fent leirt mddon torténd, Osszehasonlitdsa
problematikussa  valhat, amennyiben a folytonos magyarazé valtozok eltérd
mértekegységliek, azaz kiilonbozd skalan mérjiikk dket. Masképpen fogalmazva egy adott
magyarazo valtozohoz tartozo becsiilt paraméter és ezzel egyiitt az “odds”-ra gyakorolt
hatésa is megvaltozik, amint a valtozot egy mas mértékegységgel szerepeltetjiik (pl. gramm
helyett kilogramm).

A jelenség a dimenzid nélkiili valtozoknal is megﬁgyelhetb’gg. A magyardz6 valtozok az
elérejelzésben betoltott fontossaguk, sulyuk dsszehasonlitasara rogton lehetdség nyilik, ha a
valtozokat “kozos skaldra” hozzuk, azaz standardizaljuk Oket. A  valtozok
standardizalasanak menete altaldban nagyon egyszerli. A leggyakrabban alkalmazott
standardizalasi eljaras, az igynevezett z-score modszer esetén az adott X valtozo esetében a
valtozo értékeibdl a valtozo atlaganak kivonasa utdn a valtozo szorasdval osztva kapjuk

meg a standardizalt értékeket az

(8.1)

képletnek megfelelden. Ezek utan a standardizalt valtozokon épitett modell paramétereinek
abszolut érték sorrendjének megfelelden alakul az egyes relevans magyarazé valtozok

elérejelzésben betoltott szerepiik fontossaga.

% A vallalati beszamolokbol készitett pénziigyi mutatok tipikusan ilyenek.
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VIII/3.Esettanulmany

Csaodelorejelzés logisztikus regresszioval

Mintapéldankban (Hamori, 2001) 757 1étezd vallalat segitségével készitiink csédeldrejelzo
modellt. A mintdban szerepld vallaltok kozel 10 szazaléka fizetésképtelennek bizonyult. Az
elorejelzéshez 21 darab, a vallalatok pénziigyi beszamolo6ibdl készitett mutatdt hasznaltunk
fel. Az Osszehasonlithatosadg érdekében a mutatok valtozoéit standardizaltuk. A végleges

logisztikus regresszios modell jellemz6it® tartalmazza az alabbi tablazat:

18. Tablazat. Paraméterbecslés eredményei

Logistic Regression Table

Odds 95% CI

Predictor béta StDev Z P Ratio Lower Upper
Constant -5,5272 0,6093 -9,07 0,000

kot/forr 1,2185 0,3113 3,91 0,000 3,38 1,84 6,23
aerd/arb -1,2097 0,4975 -2,43 0,015 0,30 0,11 0,79
aerd/eszk -2,2768 0,8712 -2,61 0,009 0,10 0,02 0,57
tlerd/eszk 2,0042 0,7282 2,75 0,006 7,42 1,78 30,92
(U+écs) /arbev 0,6908 0,2948 2,34 0,019 2,00 1,12 3,56
auerd/st -1,0294 0,4023 -2,56 0,010 0,36 0,16 0,79
forge/rlk -3,687 1,878 -1,96 0,050 0,03 0,00 0,99
kot / (i+écs+plibev) 1, 0750 0,2399 4,48 0,000 2,93 1,83 4,69
terd/plUraf -0,9110 0,3159 -2,88 0,004 0,40 0,22 0,75
rlk/arb. 2,2918 0,5475 4,19 0,000 9,89 3,38 28,93

Log-Likelihood = -81,770 GINI=81,2%

Test that all slopes are zero: G = 312,172; DF = 10; P-Value = 0,000

A tablazat elsé és masodik oszlopa tartalmazza a prediktorokat a hozzdjuk tartozd béta
paraméterekkel egyiitt. A p értékeket tanulmanyozva latszik, hogy mind a 10 magyarazé
valtozo szignifikdns a szokasos szinteken. A modell globalis illeszkedését teszteld G-

statisztika is a modell jo illeszkedését tamasztja ald. Mivel a mutatok standardizaltak, ezért

%Az modellezés MINITAB programcsomag segitségével késziilt
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a mutatokat paramétereik abszolut értékének nagysaga szerint rendezve a kovetkezo

sorrend alakul ki:

19. Tablazat. Mutatok sorrendje

. Forgd eszkdzdk / Rovid lejératt kdtelezettségek

Révid lejarati kotelezettségek / Nettd arbevétel

Adbézés eldtti eredmény / Eszkdzdk

Uzemi eredmény / Eszkdzdk

Adbézés eldtti eredmény / Nettd arbevétel

Kotelezettségek / (Uzemi eredmény+Ertékcscdkkenés+Pénziigyi bevételek)

Adbzas utani eredmény / Sajat téke

Uzemi eredmény / Pénzigyi raforditéasok

1
2
3
4
5. Kdtelezettségek / Osszes forréas
6
7
8
9
1

0. (Uzemi eredmény+Ertékcsokkenés) / Nettd arbevétel

A mutatok fontossagi sorrendje segit megvalaszolni, hogy melyik mutatok és mennyire
szamitanak a fizetésképtelenség szempontjabol. Tovabbi fontos kérdés az, hogy hogyan
fligg az eldrejelzésiink ezektdl a mutatoktol. Erre a kérdésre viszont csak akkor tudnank

konnyen valaszolni, ha a felsorolt mutatok fiiggetlenek lennének egymastol.

Korrelaciovizsgalat

Vizsgéljuk meg tehat, hogy vajon a modell valtozdi fiiggetlenek-e egymastol. A magyarazo
valtozok sztochasztikus kapcsolatanak kimutatasara a nemparaméteres Spearman-féle
rangkorrelaciotalkalmazzuk, tekintettel arra, hogy a rangkorrelacié eredménye a mutatok

eloszlasatol fiiggetlen. A mutatok kozotti rangkorrelaciokat 1athatjuk a tablazatban:
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20. Tablazat. Korrelacios tablazat

’;:rt{ el | aerdy | aerdy | derd/ | (W) auerdsst | forge/rt | kot/(ii+é) | iierd/pir

1,000 | ,379** | -143** [ 011 [ 044 | -182%* | 319 | ,502%¢ | ,520%* ,019

KGR ; 000 | 000 | 765 | 222 ,000 ,000 ,000 ,000 609
379** | 1,000 | ,003 |[-308** [ -283* | ,135** | _1s6** | -491** | 442xx [ 245+

rik/arb ,000 , 938 | ,000 [ 000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
-143% | 003 | 1,000 | 800%* [ ,712%* | ,799** | ,673** | ,148** | -660** 528%*

aerd/drb 000 ,938 , ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
011 | -308** | ,800%* | 1,000 | ,924** | ,514** | ,890** | ,079** | -716** ,697%*

aerd/esz 765 1000 1000 ] 1000 000 000 030 000 000
044 | -283* [ ,722%* | ,924** | 1000 | ,589** | ,834** ,037 _712%* 613%*

tierd/esz 222 | ,000 | ,000 [ ,000 , ,000 ,000 310 ,000 ,000
(ii+écs)/ -182** | ,135%* | 799** | 514** [ 589** | 1,000 | ,404**, | ,111** | -630** ,301%*
arb ,000 [ ,000 [ 000 [ ,000 [ 000 , ,000 ,002 ,000 ,000
319%* | 156** | 673** | ,890** | ,834** | ,a04**, [ 1,000 | -114** | -456** 654%*

auerd/st ,000 [ ,000 [ 000 ,000 | 000 ,000 , ,002 ,000 ,000
,592¢% | 491%* | 1a8** [ o079** [ 037 | j11** | -114* | 1000 | -326* ,048

forge/rl ,000 ,000 ,000 1030 1310 1002 1002 ) /000 1186
,520%% | 442%% | -660%* | -716%* | -712** | -630** | -456** | -326** 1,000 - 484%

L) ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 , ,000
019 | -245%* [ 528** | ,697** | ,613** | 301** | ,654** ,048 - 444% 1,000
tierd/piir ,609 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,186 ,000 )

**_Correlation is significant at the .01 level (2-tailed).

A tablazat celldiban a felsé szam jelzi a Spearman-féle rangkorrelacio értékét, alatta, pedig
a szignifikancia szint lathatd. A cella legalsé szama azt jelzi hany esetbdl szdmolta a
program a korrelacio értékét (esetiinkben mindenhol 757 eset van, mivel nem volt
adathianyos eset). A tablazatbdl kitlinik, hogy minden véltozo legaldbb 7 masik valtozdval
korrelal. Ebbdl kifolydlag a logisztikus regresszid paramétereinek ceteris paribus

értelmezése nem lehetséges.

A magyardzo valtozok szamdnak csokkentése faktormodellel

A modell magyardzé valtozdinak vizsgalatakor, megallapitottuk, hogy azok egymadssal
erosen korrelalnak, kozottiikk sztochasztikus kapcsolat van. Ennek alapjan felvetddik a
kérdés, hogy tudunk-e esetleg olyan, kozgazdasagi jelentéssel is bird, korreldlatlan
mesterséges (latens) valtozokat 1étrehozni, melyek az eredeti (indikator) valtozok altal

hordozott informaciojelentds részét tovabbra is megoOrzik. Ebben az esetben ugyanis,
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ezekkel a mesterséges valtozokkal Ojraépitve a modellt, lehetéség nyilna a paraméterek
ceteris paribus értelmezésére.

A kivant cél elérésére népszerii eszkoz a faktoranalizis modszere. Egyszeri koncepcionalis
magyarazatként megfogalmazhatd, hogy a faktoranalizis alkalmazdsa sordn a cél a
sokvaltozos adatallomany jellemzése a valtozonal kisebb szdmu célszeriien valasztott
mesterséges valtozokkal, az un. faktorokkal. A faktoranalizis algoritmusa ehhez egy olyan
optimalis sulyrendszert keres, melyek segitségével az eredeti valtozok a kivant szamu
latens faktor linearis kombinaciojaként legjobban reprodukalhatok. A faktoranalizis
alkalmazasa soran kirajzolodnak azok, az eredeti valtozokbol meghatarozott
valtozocsoportok, melyek egymassal erdsen korrelalnak ugy, hogy az egyes csoportok a
hozzajuk tartozé faktorokkal reprezentalédnak és a szarmaztatott faktorok egymas kozott
tipikusan linearisan fliggetlennek tekintheték. A modszer kimerité leirasat tartalmazza
Hajdu (2003) munkaja.

Konkrét elemzésiink soran, az analizis részleteit mellézve az aldbbiakban csak a
legfontosabb eredmények kerlilnek bemutatasra. A faktoranalizis soran a 10 standardizalt
alapvaltozobol 4 faktor keriilt kialakitasra, a faktorok rotalasa®, pedig varimax modszerrel

tortént:

0 Az eredeti faktorok, mint fékomponensek az informacié csékkend hanyadat reprezentaljak (lasd. Variance
sor értékei). A rotalas célja az informacio egyenletesebb elosztasa az egyes faktorokon.
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21. Tablazat. Rotalatlan faktorsiily matrix

Principal Component Factor Analysis of the Correlation Matrix

Unrotated Factor Loadings and Communalities

Variable Factorl Factor?2 Factor3 Factor4 Communality
kot/forr 0,111 -0,355 0,856 0,221 0,919
aerd/&rbe -0,600 0,630 0,325 0,013 0,863
aerd/eszk -0,889 -0,311 -0,154 -0,005 0,911
tlerd/eszk -0,864 -0,287 -0,126 -0,022 0,846
(U+écs) /arbe -0,582 0,582 0,310 0,001 0,774
auerd/st -0,727 -0,492 0,285 0,128 0,867
forge/rlk 0,011 0,165 -0,350 0,917 0,991
kot / (i+écs+plibe 0,726 -0,108 0,433 0,182 0,759
terd/plUraf -0,631 -0,341 0,019 0,109 0,527
rlk/arb. 0,424 -0,622 -0,136 -0,048 0,588
Variance 3,8811 1,8250 1,3835 0,9543 8,0440
% Var 0,388 0,183 0,138 0,095 0,804

22. T4blazat. Rotalt faktorsily matrix

Rotated Factor Loadings and Communalities

Varimax Rotation

Variable Factorl Factor?2 Factor3 Factor4 Communality
két/forr 0,075 0,020 -0,951 0,090 0,919
aerd/&rbe 0,165 -0,914 0,005 0,021 0,863
aerd/eszk 0,922 -0,146 0,199 0,017 0,911
terd/eszk 0,886 -0,163 0,182 0,037 0,846
(U+écs) /arbev 0,175 -0,861 0,005 0,034 0,774
auerd/st 0,872 -0,085 -0,313 0,042 0,867
forge/rlk -0,013 -0,021 0,067 =0, 993 0,991
kot / (i+écs+plibev -0,562 0,288 =0,599 -0,045 0,759
terd/plUraf 0,721 -0,059 -0,045 -0,042 0,527
rlk/&rb. -0,030 0,752 -0,127 0,071 0,588
Variance 3,2932 2,2855 1,4576 1,0077 8,0440
% Var 0,329 0,229 0,146 0,101 0,804

Az elsé tablazat a rotalatlan faktorsuly-matrix. Emlékeztet6iil a jobb széls6 oszlop
tartalmazza a kommunalitdsokat, melyek azt mutatjdk, hogy az adott alapvaltozo

variancidjanak Osszesen hany szézalékat magyarazzak meg a faktorok. Lathato, hogy a 4
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faktor egyiittesen a 10 alapvaltozd variancidjanak tobb mint 80%-at magyarazza meg.A
kovetkez6 tablazat a rotalt faktorsuly-matrix. A rotalas célja az informacio egyenletesebb
elosztasa a 4 faktoron. Megfigyelhetd, hogy jol hasznéalhatd faktor-struktura alakult ki
(sargaval jelolve), azaz minden valtoz6 csak egy faktorban szerepel nagy stllyal (erdsen
korrelal vele), ez aldl kivételt csak a “Kotelezettségek / (lizemi eredmény+écs+pénziigyi
bevétel)” mutatd, amely mind az els6 (-0.562), mind a harmadik faktorban (-0.599)
viszonylag nagy stllyal szerepel. Tovabba mindegyik faktorhoz tartozik olyan valtozo,
melynek sordban éppen ehhez a faktorhoz tartozik a legnagyobb a suly (a tdblazatban
sargaval jelolve).Igy az eredeti 10 valtozod informécié tartalmanak 80%-at 4 egymaéssal

korrelalatlan faktorba sikeriilt tomoriteni az alabbi tablazatokban lathatd modon:

23. Tablazat. Elso6 faktor mutatoi

Faktorl:

Adbzas eldtti eredmény / Eszkdzdok

Uzemi eredmény / Eszkdzdk

Adbzas utani eredmény / Sajat téke

Uzemi erdmény / Pénziigyi raforditésok

24. Tablazat. Masodik faktor mutatoi

Faktor2:

Adbzas eldtti eredmény / Nettd arbevétel

(Uzemi eredmény+érték csékkenés) / Nettd arbevétel

Rovid lejaratl kotelezettségek / Nettd Aarbevétel

25. Tablazat. Harmadik faktor mutatoéi

Faktor3:

Kotelezettségek / Forréasok

Koételezettségek / (Uzemi eredmény+Ertékcsékkenés+Pénziigyi bevételek)

26. Tablazat. Negyedik faktor mutatéi

Faktor4:

Forgd eszkdzok / Rovid lejaratu kotelezettségek

A faktoroknak szemléletes jelentést is tulajdonithatunk. Az elsé faktor csoportjaba csak

olyan mutaté tartozik, amelynek a vallalt eredményességét hivatott kifejezni. Ennek alapjan
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ezt a faktort nevezhetjiik eredményességfaktornak. A masodik, illetve a harmadik faktornal
is hasonloképpen jarhatunk el: A masodik faktornal minden mutatdé nevezdjében az
arbevétel, a harmadik faktornal a szamlalokban csak a kotelezettségek szerepelnek. Ennek
megfeleléen legyen ez a két faktor az arbevétel-, valamint az eladosodottsagfaktor. Az
utols6 faktorhoz kizarolag csak a likviditdasi mutatd tartozik, ezért ezt a faktort

likviditasfaktornak nevezzik el.

Logisztikus regresszio faktorokkal

A faktoranalizis eredményeképpen minden mintabeli vallalat rendelkezik a négy faktorban
felvett értékekkel.
Kézenfekvo 1épés a logisztikus regresszios modell 4 fliggetlen faktor segitségével torténd

ujraépitése. Az eredményeket az alabbiakban lathatjuk:

27. Tablazat. Paraméterbecslés faktorokon

Logistic Regression Table

Odds 95% CI

Predictor Coef StDev Z P Ratio Lower Upper
Constant -5,7014 0,5571 -10,23 0,000

Faktorl -3,0113 0,4193 -7,18 0,000 0,05 0,02 0,11
Faktor2 1,1065 0,4270 2,59 0,010 3,02 1,31 6,98
Faktor3 -2,0891 0,2692 -7,76 0,000 0,12 0,07 0,21
Faktor4 5,574 1,175 4,74 0,000 263,46 26,32 2636,85
Log-Likelihood = -97,081 GINI=74,8%

Test that all slopes are zero: G = 276,831; DF = 4; P-Value = 0,000

A faktorokhoz tartozd paraméterek egylittesen és kiilon is legalabb 1%-0s szinten
szignifikansak, a modell illeszkedése gyengébb, mint a tizvaltozds esetben, de még mindig
nagyon jO.A modell illeszkedését leiro GINI mutatd faktorokon épitett modell esetében
72% szemben az eredeti tizvaltozos modell 83% értékével. A modellek illeszkedése kozotti

kiilonbséget az alabbi ROC diagramon kovethetjiik nyomon:
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21. abra. ROC gorbe két modellre
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Az illeszkedés gyengiilése annak a kovetkezménye, hogy a faktorok szerepeltetésével

elvesztettiik a tiz alapvaltozo altal hordozott informacid kozel 20%-at.A moddszer nagy

eldnye ott érhetd tetten, hogy ugyan a modell illeszkedése gyengébb, de most mar lehetdség

nyilik a magyardzo valtozoknak (faktorok) a csdd valdszinliségére gyakorolt hatdsanak

(ceteris paribus) elemzésére, valamint az egyes faktoroknak, a csdd kialakulasadban betoltott

sulyanak Osszehasonlitasara. A faktorok ugyanis korreldlatlanok, minek kovetkeztében

helyénval6 az a feltételezés, hogy az egyik faktor ceteris paribus megvaltozik. A faktorokat,

pedig azaltal, hogy standardizaltak (“kozos mértékegységen vannak™), a csddre gyakorolt

hatasuk nagysagat paramétereik abszolut értéke alapjan becsiilhetjiik. Ennek alapjan a

faktorok a csdd kialakulasdban betoltott szereplik alapjan sorrendbe allithatok:

1. Faktor4- (B, = 5,574)
2. Faktor1- (B, = —3,011)
3. Faktor3 - (B, = —2,089)
4. Faktor2 - (B, = 1,11)

(8.2)
(8.3)
(8.4)
(8.5)
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A mintaban a csdd kialakulasdban a legnagyobb szerepe tehat a likviditasfaktornak van. A
paraméter pozitiv értéke azt jelzi, hogy a faktor novekedése esetén a cs6d valdsziniisége
novekszik a “nemcsdd” bekodvetkezési valoszinliségéhez képest. A faktor erds negativ
sztochasztikus kapcsolatban van a likviditasi mutatoval (korrelacio= - 0,993), tehat a faktor
novekedése mogott altalaban a likviditasi mutato csokkenése all.

A masodik helyen all6 eredményességfaktor paraméterének negativ értéke miatt, a faktor
novekedésére a csdd valdszinlisége csokken a “nemcsdd” bekdvetkezési valoszinliségéhez
képest. Tekintve, hogy a faktor az eredmény tipust mutatokat tartalmazza (méghozza
mindegyikkel erdsen pozitivan korreldlva), ezért novekedése az eredményesség
novekedését jelzi.

A sorrendben a harmadik az eladosodottsag faktor. A hozza tartozd paraméter negativ
értekének ugyanaz a jelentése, mint az eredményességfaktornal: novekedése esetén az
“odds” csokken. A faktor és a hozzarendelt mutatok kozott erds negativ kapcsolat van, azaz
a faktor értékének novekedése az eladdsodottsagi mutatok csokkenésével jar egyiitt.

Az utols6, arbevételfaktor, a két az eredményességet az arbevétel aranyaban kifejezd
mutatoval negativ, a rovid lejaratd kotelezettség/arbevétel mutatéval erds pozitiv
kapcsolatban van. A hozza tartozo paraméter pozitiv, ami azt jelenti, hogy novekedésével
(az eredmény/arbevétel mutatok csokkenésével, rovid lejaratd kotelezettség/arbevétel
mutat6 novekedésével) az “odds” no.

A faktorok értékében bekdvetkezd valtozasok “odds”-ra gyakorolt hatasat a paraméterek
alapjan becstilhetjilk. Az arbevételfaktor egységnyi ndvekedése példaul a cséd
bekovetkezésének valoszinliségét a “nemcsdd” bekovetkezési valdszinliségéhez képest

1,11 . w1
e -szeresére noveli.

Ertelmezés

A faktorokon felépiilt modell tovabbi elénye, hogy lehetdvé teszi egy adott eset (vallalat)
tomor jellemzését. Példaképpen tekintslink két vallalatot, A-t és B-t. A két vallalat kiindulo
10 valtozos logisztikus regresszios modelljének egyes magyarazo valtozoinak eredeti (nem
standardizalt) felvett értékeit, valamint a modell altal eldrejelzett fiiggvényértéket mutatja

be az alabbi tablazat.
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28. Tablazat. Vallalatok mutatoi

Mutatdk “A” vallalat | “B” vallalat
Kotelezettségek / Osszes forréas 0,72 0,50
Uzemi eredmény / Osszes eszkdz 0.78 0,20
Adbzas eldtti eredmény / Osszes eszkoz 0,017 0,22
Adbzas eldtti eredmény / nettd arbevétel 0,11 0,26
Forgbeszkdzok/rovidlejaratu kotelezettségek 0.78 1.36
Uzemieredmény/pénzigyi raforditésok 1,42 3.23
Kotelezettségek/ (izemi eredmény + értékcsokkenési 5.56 1.76

leirds + pénziigyi bevételek)

Rovid lejaratt kotelezettségek / nettd arbevétel 0.41 0.44
(Uzemi eredmény + értékcsdkkenési leirds)/nettd 0.09 0.23
arbevétel

Adbzas utani eredmény / sajat téke (ROE) 0.06 0.46
Eldérejelzett fiiggvényérték 0.66 0.005

Az elérejelzés alapjan az A vallalat csédkozeli helyzetben van (0.66), mig a B vallalatot a
fizetésképtelenség nem fenyegeti (0.005). A két vallalat mutatoit kiilon-kiilon vizsgalva
feltlinhet, hogy az egyes mutatokban nem mutatkozik olyan mértékli kiilonbség a két
vallalat kozott, ami alapjan ilyen nagy eldrejelzési kiilonbséget varnank. Pusztan az
alapmodell segitségével nem igen tudunk magyardzatot adni jelentds eldrejelzési
kiilonbségre. A két vallalatrol egészen mas képet kapunk, ha megvizsgaljuk, hogy milyen
értekek jellemzik Oket a faktorok szempontjabol. Az alabbi tdblazat tartalmazza a két

vallalatnak a négy faktorban felvett értékét:

29. Tablazat. Faktorok értékei

Faktorok A vallalat B vallalat
Faktorl (eredményesséq) -0.839 0.14
Faktor2 (&rbevétel) -0.136 -0.38
Faktor3 (eladdsodottsédq) -0.83 -0.03
Faktor4 (likviditéas) 0.314 0.317

A faktorok mindegyikének, a teljes mintdn értelmezett eloszlasaban, nulla atlaga és
egységnyi szorasa van. Ennek kovetkeztében, egy adott esetben a faktor értékének negativ

mivolta azt jelenti, hogy az adott eset atlag alatti, ellenkezé esetben, pedig, hogy atlag
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feletti. Lathato, hogy az eredményesség faktor tekintetében az A vallalat joval a minta
atlaga alatt van, mig a B vallalat atlag feletti.

Az arbevétel faktor mindkét esetben atlag alatti értékii, és mint ilyen, ez mindkét vallalatnal
kedvezd, hiszen tudjuk, hogy ennek a faktornak a nodvekedése a fizetésképtelenség
bekovetkezésének valdsziniiségét noveli a “nemcsdd” bekdvetkezési valoszinliségéhez
képest (B2 = 1,11). Az eladosodottsag tekintetében, megint nagy kiilonbség mutatkozik a
két vallalat kozott. Az eladésodottsag tekintetében az A vallalat joval atlag alatti, mig a B
vallalat atlagos értékkel rendelkezik. Emlékezziink vissza, hogy itt a faktor magasabb
értékei jelentették a vallalat kisebb mértékii eladdsodottsagat, és ebbdl kifolydlag az
alacsonyabb “odds”-ot (B3 = -2,089).

A negyedik faktor (likviditas) tekintetében nem mutatkozik lényeges kiilonbség a két
vallalat kozott. Pozitiv értéke azt jelenti, hogy a likviditdsi mutato tekintetében a minta
atlagahoz képest (mintaatlag=2.62) a két vallalatatlag alatti.

Osszefoglalva megéllapithato, hogy a két vallalat kozotti kiilonbség az eredményesség és az
eladdsodottsag tekintetében érhetd tetten. “A” vallalat eredményessége 1ényegesen rosszabb
“B” vallalat eredményességénél, valamint sokkal jobban el van addsodva. Ez a két faktor
magyarazza a magas fliggvényértéket (0.66).A fentiekbdl az is latszik, hogy a faktorok
segitségével nemcsak két vallalat 6sszehasonlitdsara nyilik lehetdség, hanem a vallalatokat
Ossze tudjuk vetni az “atlagos” vdllalattal (mind a négy faktorban zérusértékii) is.
Természetesen az “atlagos” vallalat jellemzdi attol fiiggnek, hogy milyen annak a mintanak
az Osszetétele, melyen a modellt felépitettiik. Esetlinkben ugyanis a 757 elemii mintdba 685
db olyan cég kertilt be, melyek jelenleg nincsenek cséd kozeli helyzetben, és ezért a teljes
mintan értelmezett atlagok nyilvan sokkal kozelebb vannak ezen cégek atlagaihoz, mint a
cs6dos cégek atlagaihoz. Ebbdl az is kovetkezik, hogy az “atlagos™ véllalatnak igen kicsi a

,, e s y M
csOdbe jutasi valosziniisége.

Konkluzio

Az esettanulmany segitségével bemutatasra keriilt, hogy milyen Iépések lehetnek

szlikségesek ahhoz, hogy modelliink segitségével nemcsak a csddesemény megfeleld

Az “atlagos” vallalat beddlési valoszintiségének kiszamitasakor, tekintve, hogy a faktorok mind zérus
értékiek, a fliggvény exponensében csak a konstans tag fog szerepelni: P = exp (Bo) / (1+exp(Bo)) = exp(-5,7)
/ (1+exp(-5,7)) = 0.0033
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elérejelzésére nyiljon lehet6ség, hanem a fizetésképtelenség bekovetkezéséhez vezetd
tényezoket azonosithassuk, kapcsolatrendszeriiket feltarhassuk. A magyarazé (faktorokon
épitett) modell eldrejelzd ereje gyengébb, ami elsésorban a kisebb szamu prediktor
modellben torténd szerepeltetésének tudhaté be. Cserébe a standardizalt faktorok
paramétereinek abszolut értékeinek sorrendje tliikrozi a faktorok csddesemény
bekovetkezésében betdltott stlyat, és a fiiggetlen faktorok segitségével a paraméterek odds-
ra gyakorolt multiplikativ hatésa is értelmezhetévé valik.

A gyakorlatban nem mindig nyilik lehetdség az esettanulmdnyban bemutatott faktormodell
kialakitdsara. Ilyen esetben célszeri az eldzetes korrelacio-vizsgalat, illetve kategoria
valtozok esetén ﬁiggetlenségvizsgélat4zalkalmazéséval az egymassal legkevésbé
Osszefiiggd magyarazd valtozokat eldsziirni, és a végleges modell épitését ezeken a
valtozokon elkezdeni. Az eldszlirés kritériumat ebben az esetben is a célvaltozdoval torténd

kapcsolat szorossaga adja.

“\egyes (folytonos-kategorias mérési szint esetén) kapcsolat esetén asszociacio vizsgalat alkalmazasaval

91



Uj, illetve ujszerii tudomanyos eredmények

A regresszioés modellezés gyakorlatdhoz kapcsolhat6 technikai részletkérdések kiilon-kiilon
nagyon jol feltérképezett teriiletnek tekinthetdk, az egyes problémékra fokuszalva nagyon
sok mérvadd tanulmany sziiletett az elmult évtizedekben. A szerzdk altalaban a kérdések
mogott meghtizodd matematikai hattér igényes bemutatasaval és igénybevételével izoldltan,
a modellkészités folyamatabol kiragadva, elemezik az egyes részletteriileteket,
problémakat. Az alkalmazott statisztikai modellezés, a szélesebb értelemben vett
adatbanydszati megoldasok rohamos ¢és iparszerii elterjedésével azonban megjelent egy Uj
igény az egyes, a modellfejlesztés soran felmeriilé kérdéseket a modellezés folyamataban
vizsgald és elemzdé megkozelités irant. A dolgozat a predikcios célu binaris klasszifikaciok
részteriiletén, a logisztikus regresszios modellt a vizsgalodas kdzéppontjaba helyezve, tesz
kisérletet ennek a statisztika teriiletén Ujszeri szemléletmodnak az érvényesitésére. A
tanulmany segitségével atfogd képet kapunk a teljes modellezési folyamatrdl, az egyes
1épéseknél jelentkezd tipikus dontési helyzetekrdl, és az azokra adhat6 vélaszokrol, legjobb
gyakorlatokrol. A hivatkozasok segitségével az egyes részletkérdések irdnt mélyebb
ismeretre vagyok is utmutatast kapnak. A dolgozat igy mind a gyakorld, mind az elméleti
szakemberek érdeklddésére is igényt tarthat.

A disszertaci6 elején megfogalmazasra keriild hipotézisek vizsgalata tovabbi értéket adhatja
a dolgozatnak. Sikeriilt igazolni, hogy a szélsOséges értékkel rendelkez6 megfigyelések
megfeleld kezelésével a regresszid illeszkedése javithatd (hipotézis 1). Ugyanigy
kimutatasra keriilt, hogy a folytonos valtozok esetében a valtozo kategorizalasa még abban
az esetben is javithatja a modell illeszkedését, ha egyébként a célvaltozo és a folytonos
prediktor kozotti kapesolat jellege monoton természetli (hipotézis 2). Ugyanitt bemutattunk
egy az illeszkedést befolyasolo, és a disszertacioban bemutatott vizsgalat altal az
adatmintan igazoltan optimalis kategoriahatarok meghatarozasara alkalmas modszert
(hipotézis 3).

Az esettanulmany segitségével megmutattuk, hogy a maximalis magyarazo erdvel bird
predikcios modell esetében, a nagyszamu prediktor kozott altaldban meglévd jelentds
multikollinearitas kovetkeztében, a regresszid paramétereinek ceteris paribus értelmezésére

nincs lehetdség, az igy elkésziilt modell altalaban fekete dobozként miikodik. Forditva, a
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fliggetlen valtozdszetten (faktorokon) felépiildé modell illeszkedése gyengébb, viszont
lehetoség nyilik a magyarazd valtozok, igy az esemény bekodvetkezését befolyasolo

tényezOk értelmezésére, kapcsolatrendszeriik értékelésére.

Koszonetnyilvanitas

Az értekezés elkésziilésében nagy szerepet jatszott témavezetém, Szaz Janos Professzor Ur,
aki értékes megjegyzésivel €s batoritd gondolataival mindig atsegitett a nehéz idészakokon,
tovabbi lendiiletet adva az alkot6 munkéanak. K&szonom Neki. Hasznos utmutatdsokat
koszonhetek Hunyadi Laszlé professzor Urnak is, aki a tle megszokott alapossaggal
véleményezte az elkésziilt fejezeteket. Halaval gondolok a szerkesztési munkéaban nyujtott
segitségéért Mile Boglarkara is. Es végezetill, de nem utolsoként a sorban meg kell
koszonnom Dr. Oravecz Beatrixnak, feleségemnek a sok értékes szakmai segitséget,
valamint azt, hogy a disszertacié irdsa soran a nyugodt, alkotd légkort otthonunkban

megteremtette.
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