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A gyakorlati prediktiv regressziés modellezés fo-
lyamata soran a modellek futtatdsanak egyik megel6z6
Iépése az adatbazis magyardzovaltozdinak eldkészité-
se, esetleges transzformacidja a modell illeszkedésé-
nek és ezaltal az eldrejelzd képességének novelése ér-
dekében. Ehhez kapcsoléddan a tanulmany két, tipi-
kusnak mondhaté problémakért jar koril.

A nagyméretii, komplex adatbazisok elemzésénél
gyakori, hogy relative alacsony a megfigyelések szama
a lehetséges magyarazovaltozok szamahoz képest.
Ilyenkor sziikségess¢ valhat a modellezésbe bevonandd
valtozok szaméanak valamilyen logika alapjan torténd
elozetes csokkentése a valtozok elézetes szelektalasa
segitségével. A kérdés kezelésére a tanulmany bemutat
egy, egyszerli végrehajthatosaga okan, kedvelt khi-
négyzet-alapu el0sziirési modszert, és felhivja a figyel-
met az ehhez kapcsolodo értelmezési kockazatokra is.

A masik jellemzének mondhatd dontési helyzet a
folytonos magyarazovaltozok elézetes transzformacio-
javal kapcsolatos. A cikk iroja a kozkedvelt logisztikus
regresszios modellt alkalmazva megvizsgalja, hogy
milyen esetekben és hogyan célszerti az eredeti folyto-
nos magyarazovaltozot kategorizalt parjaval helyettesi-
teni a modell magyarazo erejének novelése céljabol.

A tanulmény elsdsorban a gyakorlatban tevékeny-
ked6 modellez6k, adatbanyaszok szamara szeretne
utmutatast adni, de reményeink szerint hasznos infor-
maciokkal szolgalhat, az elméleti oktatds teriiletén
miikodd szakembereknek is.
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6 Hdamori Gabor

A gyakorlati statisztikai modellek kialakitasa soran sziikségszer(i az adatbazis
megfelel6 elokészitése a modellek futtatasat megelézden. Ez az altalaban meglehetd-
sen iddigényes munkafizis jelentds befolyassal van a leend6 modellek illeszkedésére
és ezaltal gyakorlati alkalmazhatdésagukra. A modellezés ezen szakaszanak jellemzd
Iépései a hianyzé értékek kezelése (Oravecz [2008]), a szélsOséges (outlier) értékek
szlirése és az eldzetes valtozotranszformaciok. A hianyzo értékek kezelése és az
outlierszlirés témakorét itt mellézve, jelen tanulmany az elézetes valtozo-
transzformaciok korébol targyal két gyakran eldforduld problémakort.

A nagyméretii, komplex adatbazisok elemzésénél gyakori, hogy relative alacsony
a megfigyelések szama a lehetséges magyarazovaltozok szamahoz képest. Ilyenkor
szlikségessé valhat a modellezésbe bevonandé valtozok szamanak valamilyen logika
alapjan torténd eldzetes csokkentése, a valtozok elGsziirése. A kérdés kezelésére
felidézziik a gyakran alkalmazott khi-négyzet-statisztikara épiilé szelekcios techni-
kat, és felhivjuk a figyelmet az ehhez kapcsolodo értelmezési kockézatokra.

A masik jellemzének mondhaté dontési helyzet a folytonos magyarazdvaltozok
dellt alkalmazva megvizsgaljuk, hogy milyen esetekben célszerii az eredeti folytonos
magyarazovaltozot kategorizalt parjaval helyettesiteni a modellezés soran. Bemutat-
juk, hogy a jol ismert CHAID- (chi-squared automatic interaction detector — khi-
négyzet-alapii automatikus interakcio-detektalas) algoritmus segitségével miként
alakithato ki egy olyan kategoriastruktira, mellyel varhatdan jobb illeszkedés érhetd
el, mint mas egyszerl szabalyok altal végrehajtott kategorizalasok esetén.

1. Elozetes valtozoszelekcio khi-négyzet-statisztika alapjan

A tobbvaltozos statisztikai modellek kialakitasa esetében problémat okozhat, ha
tul kevés a megfigyelések szama a lehetséges magyarazovaltozok szdmahoz képest.
Logisztikus regresszio esetében az alacsony EPV- (events per variable — egy valtozo-
ra jut6 esetszam) értékek mellett a paraméterbecslések torzitotta valnak, és megné a
szélséséges maximum likelihood becslés esélye is (Peduzzi et al. [1996]). A hivatko-
zott szerzok kiilonbozé EPV-értékek mellett elvégzett Monte-Carlo-szimulacio alap-
jan, az EPV = 10 értéket javasoljak hasznalni minimumkritériumként a modellezési
adatbazis kialakitasa soran.
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Amennyiben az adatbazisra a valasztott modell tekintetében til alacsony EPV jel-
lemz6,! és nincsen lehetdség, vagy nem ésszerli az esetszam poétlolagos bovitése,
sziikségessé valik a modellezésbe bevont lehetséges magyarazovaltozok szdmanak
csokkentése. Folytonos magyarazovaltozok esetén ennek egy lehetséges modja a
hagyomanyos fékomponens-analizis alkalmazasa, melynek soran a kiinduld
valtozoszet informaciotartalmanak jelentds részét néhany, a modszer altal meghata-
rozott fokomponensbe tomoritjik. Az eljaras hatranya, hogy csak folytonos valtozok
esetében kinal megoldast. Ezért a tovabbiakban bemutatunk egy hagyomanyos khi-
négyzet-statisztikara épiilé  valtozoszelekciés technikdt, mely egyszerlisége,
teljeskorlisége és gyors alkalmazhatosdga okan méltan népszerli a gyakorlati model-
lez6k korében.

A mbdszer abbol a logikabdl indul ki, hogy a modellezés soran azok a valtozok a
legkevésbé értékesek, melyeknél a hordozott informacidtartalom nem, vagy csak
csekély hozzajarulassal bir az el6re jelezni kivant valtozé vonatkozasaban. A lehet-
séges magyarazovaltozok és a célvaltozo kozotti egyvaltozos kapcsolat erGsségét
alkalmasan megvalasztott kapcsolatszorossagi mérészammal tudjuk jellemezni.
Kozkedvelt és minden statisztikai programcsomagban megtalalhaté a khi-négyzet-
statisztika, melynek segitségével két kategdrias mérési szintli valtozé kdzotti kapeso-
lat erésségét jellemezhetjiilk. Kategdrias mérési szintli valtozok esetén a célvaltozo
vonatkozasaban minden kategorias magyarazovaltozo esetében szamolhatdo a khi-
négyzet-statisztikakhoz tartozé empirikus szignifikancia- (p-) érték. Folytonos méré-
si szintli valtozok esetén a khi-négyzet-statisztika hasznalatdnak feltétele az, hogy
eldszor a folytonos valtozot célszerlien megvalasztott szamil osztdponttal kategoria-
valtozova alakitjuk.? Az igy kategorizalt valtozokon a khi-négyzet-statisztikakat és a
hozzajuk tartozo empirikus szignifikanciakat az el6z6khoz hasonloan szamoljuk. Az
eljaras végére minden valtozéra rendelkezni fogunk empirikus szignifikancia-
értékekkel. A valtozokat ezen értékek alapjan sorba rendezve, az alacsonyabb p-
értékek jelzik a szorosabb, mig a magasabb értékek a kevésbé szoros kapcsolatokat.
A szlirést ezek utdn Ggy hajtjuk végre, hogy a legmagasabb p-értékkel rendelkezd
valtozok koziil elhagyunk annyit, amennyi a minimalis EPV-arany eléréséhez sziik-
séges.

! Enter vagy backward véltozoszelekciés modszer hasznalata esetén fordulhat el leginkébb ez a helyzet,
mert ilyenkor az dsszes valtozo egyszerre keriil a modellbe.

2 A moédszer szoftvertimogatasa egyes statisztikai/adatbanydszati programcsomagokban megtalalhatd. A
kategorizalas segitségével képet kaphatunk némely folytonos magyarazovaltozo és célvaltozo kozotti kapesolat-
rol, annak monoton vagy nemmonoton jellegérél. Az eljaras kozben az eredeti folytonos valtozot célszerti
megtartani annak érdekében, hogy amennyiben sziikséges, a valtozo eredeti mérési szintjével tudjunk tovabb-
dolgozni.
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2. Elésziirés problémai — valtozok értékelésének
egyvaltozos és tobbvaltozos megkozelitése

Az el6szlirés korabbiakban leirt khi-négyzet-alapu eljarasa egyvaltozos statisztikai
technikara épiil. A modszer célja, hogy a valtozok egyedi elérejelzési ereje szerint a
valtozdkat rangsorolni tudjuk. Az eljaras eredményeképpen eltavolitjuk az adatbazisbol
a célvaltozoval latszolag gyenge vagy kapcsolatban nem levé magyarazovaltozokat. A
problémat az okozza, hogy az egy valtozoban fliggetlen prediktor tébbvaltozos kornye-
zetben akar jelentOs parcialis hatassal lehet a fliggévaltozo értékére, igy elhagyasa a
modellbdl a predikcios erd csokkenését okozhatja. A probléma szemléltetésére tegyilik
fel példaul, hogy a budapesti lakasarak alakuldsara akarunk regresszios modellt készi-
teni. A mintat egy budai frekventalt, valamint egy pesti alacsony presztizsii keriilet
megfigyelései alkotjak. Az elemzés soran azt talaljuk, hogy az egyvaltozos elemzés
alapjan a lakasarak és a lakasok alapteriilete k6zott nincs statisztikailag szignifikans
kapcsolat. A tdbbvaltozds regresszios modell illesztése soran azonban a lakas nagysaga
szignifikans magyarazovaltozonak bizonyul. A jelenség oka alapvetOen az, hogy a két
keriiletben a lakdsok négyzetméterara nagyban kiilonbozik, a frekventélt keriiletben a
kis lakasnak is lehet olyan magas ara, mint az alacsony presztizsii keriiletben egy nagy
lakasnak. Igy latszolag a lakas nagysaga nem hat az arra, azonban, ha a teriileti hova-
tartozast is bekapcsoljuk a modellbe a nagysag parcialis hatasa mar jelentés lesz. A
lakasokat a két keriiletben kiilon-kiilon vizsgalva az ar és a nagysag kozott mar van
kapcsolat. A lakdsnagysag valtozo eldzetes kisziirése az adatmintabol tehat a modell
elérejelzd képességének romlasat okozta volna. Hogy milyen jelentds kdvetkezményei
lehetnek az ilyen természetli egyvaltozos tévkovetkeztetéseknek, azt a kovetkez6 valos
példa jol illusztralja. Par évvel ezeldtt egy hazai egészségiigyi intézetben a miitét utani
szovodmények kialakulasanak statisztikai elérejelzése volt a feladatunk. A mitéti ese-
teket két csoportba soroltuk annak megfelelden, hogy a miitétet kovetden kialakult-e az
illetd betegnél szovodmény, vagy sem. Az orvosi kutatdsoknal megszokott és elvart
moddon elvégeztiik a szovodmény bekodvetkezése €s a lehetséges magyarazo faktorok
egyvaltozds kapcsolatanak elemzését. Meglepd modon a dohanyzasi szokasokat leird
valtozonal az volt tapasztalhatd, hogy minél tobb cigarettat sziv el valaki naponta,
annal kisebb a szovodmény bekovetkezésének esélye. Az egyvaltozos elemzés alapjan
ugy tlint tehat, hogy a dohanyzas védo hatasi a miitét utani szo6vodmény bekodvetkezése
tekintetében! A jozan észnek ellentmond6 eredmény azonnal érthetdvé valt akkor,
amikor a dohanyzasi szokasokat leird valtozokat a tobbi valtozoval egyiitt vizsgaltuk.
Megallapithattuk, hogy az adatmintaban a fiatalok korében joval magasabb volt a do-
hanyosok aranya, mint az idésebbek esetében. Igy hipotézisiink szerint a magasabb

crer

dohényzas parcialis hatdsa ténylegesen negativ a szovodményrata alakulasara nézve. A
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tobbvaltozos elemzés igazolta ezt a vélekedést azaltal, hogy a dohanyzas és az életkor
novekedésének parcialis hatasa is negativnak bizonyult.

Ebbdl a gondolatmenetbdl kdvetkezik, hogy a minimalis EPV-kritérium megtar-
tasa mellett az Gsszes magyarazovaltozot célszerli bevonni a modellezésbe. Viszont
amennyiben a magyarazovaltozok nagy szama miatt eldzetes valtozoszelekcid indo-
métereinek értelmezésénél kelld ovatossaggal célszerii eljarni. Ez kiilondsen igaz
akkor, ha a modellezés célja nem a maximalis prediktiv erejii modell elkészitése,
hanem a modellezend6 jelenség mechanizmusanak megértése, a magyarazovaltozok
¢s a célvaltozok kozotti kapcsolatrendszer feltarasa a kutatés célkitiizése.

3. Folytonos valtozok kategorizalasa

Amennyiben az adatbazisra jellemz6 magas EPV-érték miatt nincs sziikség eldze-
tes valtozdszelekciora, felmertiil a kérdés, hogy az eldsziirt folytonos valtozokat ere-
deti alakjukban vagy kategorizalt parjukkal szerepeltessiik a modellben. A kérdés
megvalaszolasahoz figyelembe kell venni, hogy a folytonos valtozok regresszi-
os/prediktiv modellben betodltendd szerepére hatast gyakorol, hogy van-e, és ha van,
milyen jellegii a kapcsolata a célvaltozoval.

Mint ismeretes, mind a linearis, mind a logisztikus regressziés modell esetén, az
alkalmazott fliggvénytipus kovetkeztében, csak a célvaltozd tekintetében monoton
kapcsolatot mutatd folytonos valtozoknal varhatunk megfelelé illeszkedést
(Schechtman-Yitzhaki [2012]). Ezért a nemmonoton kapcsolatot mutatd valtozok®
esetén a folytonos valtozot kategorizalt alakjaban javasolt szerepeltetni a modellben
a prediktiv er6 novelése céljabol. Kevésbé magatol értetddd, hogy nemegyszer mo-
noton kapcsolat esetén is eldallhat olyan eset, amikor a folytonos valtozé nem szigni-
fikans, mig a kategorizalt parja szignifikdns magyardzovéltozénak bizonyul model-
liinkben. Erre a helyzetre mutat példat a kdvetkez6 eset: egy egészségiigyi adatbazis-
ban az életkor (KOR) és a testtomegindex (BMI) folytonos valtozokkal szeretnénk
elére jelezni a miitét utani szovédmények (TARGSSI) eléfordulasat.* A kdvetkezok-
ben lathatjuk a két valtozot egyszerre bevono (enter) logisztikus regresszios modell
paraméterbecslésével kapcsolatos statisztikakat feltiintetd tablazatot.

3 Tegyiik fel, hogy a fizetéseket akarjuk regresszalni az életkor segitségével. A fizetések jellemzéen az
életkor eldrehaladasaval eleinte novekszenek, majd egy id6 utan csokkenni kezdenek. A kapcsolat forditott U
alaku, folytonos formajaban jo eséllyel nem szignifikans valtozoként fog szerepelni a modellben.

4 Az adatbazis 350 beteg adatait tartalmazta, akik koziil 98 esetben fordult eld miitét utani szovédmény. Az
outputok SPSS 20 programcsomaggal késziiltek.
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10 Hémori Gabor
1. tablazat
Paraméterbecslés a Kor és a testtomegindex valtozo bevondsakor
Wald- Lo .
Viltozé B Stiﬂggm statisztika | Szabadsagfok Sz'gnsg'iﬁfnc'a' Exp(f)
értéke
BMI 0,010 0,009 1,187 1 0,276 1,010
KOR 0,032 0,009 13,088 1 0,000 1,032
Konstans -3,024 0,585 26,709 1 0,000 0,049

Lathato, hogy a két valtozo koziil csak a KOR szignifikans a szokasos szinteken.
Ennek megfeleléen a modell illeszkedése is nagyon gyenge, amit a Nagelkerke
R?=0,089 érték is mutat. Ezzel dsszhangban a Gini-egyiitthato értéke is alacsony
(28%) az 1. abra ROC- (receiver operating characteristic — vevé miikodési karakte-
risztika) gorbéjének megfeleléen.’

1. abra. ROC-gorbe a kor és a testtomegindex valtozo szerint
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Megjegyzés. TPR (true positive rate — igaz pozitiv arany), FPR (false positive rate — hamis pozitiv
arany).

5 A ROC-gérbe és a Gini-egyiitthaté hasznélataban kevésbé jartas olvasok a Fiiggelékben talaljak ezen
modszerek rovid leirasat.
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Nézziik meg, mi térténik, ha a testtémegindex folytonos valtozo helyett a katego-
rizalt parjat hasznaljuk a modellezéshez. A kategériahatarokat, az uj valtozo, a korri-
galt testtomegindex (BMIKAT?2) kodolasat és az egyes kategoridkhoz tartozd szo-
védményratakat (kategorian beliili szovodményes esetek aranya a kategoria Gsszes
esetéhez) lathatjuk a 2. tablazatban.

2. tiblazat
A testtomegindex kategorizaldsa
TARGSSI
BMI BMIKAT2 (szdzalék)
0-28 1 12,70
28-34 2 31,40
34— 3 44,60

Lathato, hogy kategoriak szerint monoton novekszik a szovoédményrata értéke,
tehat a BMI folytonos véltozénak a célvaltozdval vald kapcsolata monoton, azaz a
magasabb BMI-értékek nagyobb szovédményratakat vonzanak. A valtozé ennek
ellenére nem bizonyult szignifikansnak eredeti modelliinkben. A regresszidt ujra
futtatva az életkor folytonos és a testtomegindex kategorizalt valtozoval a 3. tablazat
szerinti eredményeket kapjuk.

3. tablazat
Paraméterbecslés a kor
és a kategorizalt testtomegindex vdltozé bevondsakor
Wald- - .
Viltozo s Stinigzrd statisztika | Szabadségfok Sz'gns';'iﬁmc'a' Exp(f)
értéke
KOR 0,034 0,009 13,767 1 0,000 1,035
BMIKAT2 0,879 0,189 21,561 1 0,000 2,409
Konstans 4,615 0,711 42,113 1 0,000 0,010

A testomegindex itt mar szignifikans, és ennek megfeleléen alakul a modell il-

leszkedése is, amely most mar sokkal jobb (Nagelkerke R?=0,121, Gini-
egyiitthatd = 40 szazalék), mint az eredeti modelliink esetében. A 2. abran a két mo-
dellhez tartozo ROC-gorbéket egyszerre tanulmanyozhatjuk.

A példa ravilagit arra, hogy a folytonos valtozo kategorizalasa még abban az
esetben is javithatja modelliink illeszkedését, ha a célvaltozo és a folytonos magyara-
zo6valtozo kapcsolata monoton.
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12 Hdamori Gabor

2. abra. ROC-gérbe a kor és a kategorizalt testtomegindex valtozo szerint
1,0

—- KOR, BMI

— KOR, BMIKAT2
— Referenciaegyenes
0,84

0,6+

TPR

0,4
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0,0 0,2 0,4 0,6 08 1,0
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Az 1j kategodriavaltozok kodolasa az adatbazisban dummy valtozok segitségével
torténik. Egy K kategoriaval rendelkez6 valtozo esetében ez K — 1 darab dummy valto-
z6 bevonasat jelenti az adatbazisba.® A folytonos valtozok kategorizalasaval az adatba-
zisban szereplé valtozok szama ezaltal jelentésen megndhet. A kategorizalas soran

tehat mindig figyelemmel kell lenni az adatbézist jellemz6 EPV-érték alakuldsara.

4. Kategorizalas CHAID-algoritmussal

Miutan megallapitottuk, hogy mely folytonos valtozd esetében javasolhato a kate-
gorizalt parral torténd helyettesités, felmeriil a kérdés, hogy hany kategoriaval rendel-
kezzen az 0j véltozo, illetve hol legyenek a kategoriahatérok.” Mivel a kategoriak sza-
ma ¢és elhelyezkedése hatast gyakorol a végs6 valtozo predikcids erejére a modellben,
nem mindegy, hogy a folytonos skala felosztasat milyen modon hajtjuk végre. Az il-
leszkedés szempontjabol kedvezo felosztas megtalalasara tobb algoritmus is hasznalha-
t6. K6z0s vonasuk, hogy a célvaltozo tekintetében a felosztast ugy hajtjak végre, hogy
a létrejovo kategoridkon beliili homogenitas €s a kategoridk kozotti heterogenitds a

5 Azzal a megszokott feltételezéssel élve, hogy modelliink tengelymetszettel rendelkezik.
" Az adatbanyéaszati szakzsargonban a kategorizalasi eljarast angolul ,,data-binning” illetik. Az elnevezés
utan a hazai adatbanyasz széhasznalatban kozkedvelt a ,,valtozo binnelése” fogalom hasznalata.
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legnagyobb legyen. Binaris kategorizalas esetében az Gin. osztopont-analizis (cutpoint-
analysis) segitségével hatarozhato meg a binaris kategoriavaltoz6 optimalis osztopontja
(Vargha—Bergman [2012]). A t6bb kategériaval rendelkez6 kategoriavaltozok kialaki-
tasara a kovetkezOkben, elérhetdsége és egyszeriisége okan, kategoriaegyesitési céllal,®
a dontési fak csaladjaba tartozo rekurziv klasszifikaloé eljaras, az un. CHAID-
algoritmus (Hamori [2001]) részalgoritmusat alkalmazzuk. Célunk, hogy a K kiilonbo-
78 kategoriaval rendelkez6 valtozd® esetében Gsszevonjuk azokat a kategoriakat, me-
lyek legkevésbé kiilonbdznek egymadstol az m kiilonféle kategoriaval rendelkezd cél-
véltozo tekintetében.'® Ehhez az algoritmus X; kategorizalt folytonos valtozo kategoriai
koziil az dsszes lehetséges modon kivalaszt kettdt. Amennyiben a vizsgalt magyardzo-
valtozé K kiilonbozd kategériaval rendelkezik, a kivalasztas K- (K —1)/2 féleképpen

torténhet. Ezt kovetden K- (K —1)/2 kiilonboz6, (2 x m) méretii kontingenciatab-

lazatra Pearson-féle khi-négyzet-teszt segitségével kiszamolja, hogy milyen p
szignifikanciaszinten tekinthetok X; kivalasztott kategoriaparjai és Y célvaltozo katego-
riai  fliggetlennek egymastol. A kovetkez6 1épésben kivalasztjuk azt a
kontingenciatablazatot, mely a legmagasabb p-értékkel rendelkezik. Ezt az értéket az
eljaras Osszeveti egy, a modellkészitd altal eldre rogzitett, oegyesités kilszobértékkel (a
programcsomagok altaldban a szokdsos 5 szazalékos szignifikanciaszintet szoktak
felkinalni alapértelmezésként). Amennyiben P > degyesités @ kontingenciatablazat X;
kategoriaparja, akkor egy 0j 6nalld kategoriaba keriil egyesitésre. Ebben az esetben X;
eredeti kategoridinak szama eggyel csokken, és az algoritmus 0jbol indul az elejétol,
azaz az ,,0j” kategoriaparok kivalasztasatol (amelyek kozott nyilvan lehetnek olyanok
is, melyek az el6z6 ciklusban is kivalasztasra Kkeriiltek), az azokhoz rendelt
kontingenciatablazatokhoz tartozo p-értékek kiszamolasaig.

A kategoriak osszevonasanak ciklusa mindaddig folytatodik, mig a legmagasabb p-
értékkel rendelkezd kontingenciatdblazatokra igaz nem lesz a p > aegyesités feltétel.
Ekkor a vizsgalt magyarazovaltozo (X;) esetében a ciklus ledll, és az algoritmus a k-
vetkez0 1épésben mar X teljes, lehetséges 6sszevonasok utani, j kategoriastruktirajara
kiszamolja a p értékét. Az igy létrehozott 11j valtozé mar alkalmas arra, hogy a predik-
tiv modell lehetséges magyarazovaltozojaként a modellépités soran felhasznaljuk.

A 3. abra példat mutat egy konkrét folytonos valtozd esetében az algoritmus vég-
eredményére.!

8 Az algoritmus kategoriavaltozok esetén is alkalmas a véltozé meglevd kategéridinak optimald kritériu-
mok mellett torténd Osszevonasara, ezaltal csokkentve a kategoridk szamat.

® Folytonos véltozok esetén az algoritmus alapbeallitisként a K = 10 értéket ajanlja fel. Ebben az esetben a
valtozo decilisei jelennek meg, mint kategoriak.

10 1 ogisztikus regresszi esetében m = 2,

1 A vizsgalathoz magyarorszagi kdzepes méretii vallalatok pénziigyi mutatéit és esetleges csédeseményeit
tartalmazo 3 800 megfigyelést tartalmazo adatbazist hasznaltuk. Az esetek elegendden nagy szama itt lehetové
tette, hogy az adatbazist 70:30 aranyban modellfejlesztésre és az eredmények tesztelésére alkalmas részekre
osszuk fel. Az abra az SPSS answer tree CHAID programmoduljanak segitségével késziilt.
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3. dbra. CHAID-alapu kategorizdlas

csdo
Node O
Category % n
I, #0000 87.3 2321
| ® 0,000 : B 1,000 127 337
F 0005 Total 1000 2658
[ =
toke attétel
Adj. P-value=0,000, Chi-square=322,
597, df=4
<=.0,203158320 (-0,293158320, 1,231675260] (1,231675260, 2,205773700] (2,205773700, 5,950200410] > 5,950809410
Node 1 Node 2 Node 3 Node 4 Node 5
Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n
% 0,000 56,2 149 0,000 853 227 ¥ 0,000 975 778 ¥ 0,000 90,7 724 ¥ 0,000 834 443
B 1,000 438 116 B 1,000 147 39 B 1,000 25 20 B 1,000 93 74 B 1,000 166 88
Total 10,0 265 Total 10,0 266 Total 300 798 Total 300 798 Total 200 531

A kategorizalandd pénziigyi mutatd: tokdttétel = dsszes eszkoz/sajat toke. Az abra
téglalapjaiban lathatok a célvaltozé (Csdd) lehetséges értékei (0,1) szerinti megoszla-
sok a pénziigyi mutatd kategéridinak megfeleléen. A legfelsd téglalapban (a fa csi-
csan) lathato, hogy a fejlesztési adatbazis 2 321 fizet6képes és 337 cs6dos vallalatot
tartalmazott. Az dbrar6l konnyen leolvashat6 a kategorizalasi szabaly. Az uj 6t kate-
goriaval rendelkez6 mutat6 kategoriahatarai rendre a kdvetkezok:

—0,29316 az els6 és masodik kategoria,
—1,23167 a masodik és harmadik kategoria,
—2,20577 a harmadik és negyedik kategoria,
—5,95081 a negyedik és 6todik kategoria esetén.

Az &brat tovabb tanulmanyozva kibontakozik az eredeti folytonos valtoz6 és a
csOdesemény varhatd bekovetkezésének forditott, kdzel U alaku kapcsolata (lasd az
egyes also téglalapokban szerepld relativ gyakorisagokat). Ennek megfeleléen a
mutatot eredeti folytonos alakjaban szerepeltetve a logisztikus regressziés modellben
a tékeattétel nem bizonyul szignifikdnsnak (p = 0,126) a szokasos szinteken, amint
azt a 4. tablazat mutatja.

4. tablazat
Paraméterbecslés a tékedttétel szerint
Wald- R .
Valtozo B St?r}g:rd statisztika Szabadsagfok SZIgnSTii?nCIa_ Exp(B)
értéke
Tokeattétel 0,005 0,003 2,345 1 0,126 1,005
Konstans -1,961 0,062 986,363 1 0,000 0,141

"o

Nézziik meg ezek utdin a CHAID-alapt kategorizalassal eléallitott valtozdoval
(CHAIDKAT) késziilt logisztikus regresszios modell paraméterbecslését.
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Paraméterbecslés a kategorizalt CHAID- (CHAIDKAT-) vdltozé bevondsakor

15

5. tablazat

Véltozd y; Stah“igird st¥¥:;?ika Szabadségfok SZig“;;iiEf“Cia' Exp(8)
értéke

CHAIDKAT 231,308 4 0,000
CHAIDKAT(1) 1,357 0,170 63,457 1 0,000 3,885
CHAIDKAT(2) -0,115 0,207 0,309 1 0,008 0,891
CHAIDKAT(3) —2,045 0,255 64,417 1 0,000 0,129
CHAIDKAT(4) -0,666 0,169 15,550 1 0,000 0,514
Konstans -1,616 0,117 191,778 1 0,000 0,199

Az 1 kategorizalt mutatdé minden szokasos szinten szignifikansnak bizonyul.

5. Alternativ kategorizalasok vizsgalata

Felmeriilhet a kérdés, hogy vajon mas kategorizalasi logikdval milyen eredményt
lehet elérni. Ehhez nézziik meg, mi torténik akkor, ha mas, konnyen kialakithato
kategorizalasi logika szerint alakitunk ki kategoriahatarokat. Ehhez induljunk ki a
folytonos alapvaltozo eloszlasat leird fontosabb statisztikakbol. A 6. tablazat tartal-
mazza az tékattétel mutatot jellemzo leird statisztikakat:

6. tablazat
A t6kattétel mutato statisztikai

N Maximum 102,7980

Ervényben lev 2658 Percentilis

Hidnyzo 0 10 -0,2870
Atlag 5,5495 20 1,2318
Median 2,2068 25 1,3392
Tapasztalati szoras 15,0414 30 1,4837
Variancia 226,2444 40 1,7703
Ferdeség 4,2978 50 2,2068
Ferdeség standard hibgja 0,0475 60 2,8255
Kurtozis 23,1797 70 3,8971
Kurtézis standard hibaja 0,0949 75 4,6157
Mintaterjedelem 127,8471 80 5,9510
Minimum —25,0491 90 11,7640
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16 Hdamori Gabor

Az alapstatisztikak felhasznalasaval definialjunk tovabbi négyféle alternativ kate-
gorizalasi valtozatot a kovetkez6 modon:

— A 20, 40, 60, 80 percentilisek (kvintilisek), mint kategdriahatarok
4ltal meghatarozott 6t kategoriaju valtozé (OTKAT).

— A harom kvartilis segitségével kialakitott négykategorias valtozo
(Q123KAT).

— Az eloszlést valamilyen szakért6i megfontolds alapjan onkénye-
sen négy részre felosztd pontok®? segitségével kijelolt négykategoriaju
valtozé (SZAKERTOIKAT).

—Az eloszlas medidnja
(MEDIANKAT).

altal  definidlt binaris  valtozo

"o

A vizsgalatunk célja az alternativ kategorizalasi modszerek altal eldallitott valtozok
prediktiv erejének értékelése az CHAID-alapt kategorizalasi modszer eredményekép-
pen eléallo CHAIDKAT-valtozoval szemben. A feladat végrehajtasara egyvaltozos
logisztikus regressziok futtatasara keriil sor az egyes valtozokon, majd a levalasztott
tesztadatbazison ROC-goérbével és Gini-egyiitthatoval értékeljik a modellek illeszke-
dését.!® A 4. abra egyesitve tartalmazza az 6t alternativ modell ROC-gorbéjét.

4. abra. Egyesitett ROC-gorbe

H —
e -- CHAIDKAT
s — - OTKAT
#7 T -+ QL23KAT |
il 7 7 —- SZAKERTOIKAT
0,87 el 7 —- MEDIANKAT
// I > Referenciaegyenes
R e 7
.’/ . /' 7
B ’ v 7,
A /,/ P
2 7S
06 F o y
x '.“/ ,’;/ 7/
o ’:/ o /
= s /
P / /
i WA 7
0,4 ,/./' 7
oY /
H / /
LAy /
it /
.:' 1 Y/,
0,24 "/l 7
A
5
,’4‘
O,G T T T T
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0
FPR

12 Az osztopontok rendre: 0, 1, 3, 6.

13 Az alternativ kategorizaldsok paraméterbecslései a Fiiggelékben talalhatok. Mivel a modellek illeszkedé-
sének mérése nem azon az adatbazison torténik, amelyiken a regresszios modell kialakitasra keriilt, ezért ebben
az esetben a Nagelkerke R? szamitésa hagyoményos (szoftverek 4ltal timogatott) médon nem lehetséges.

Statisztikai Szemle, 94. évfolyam 1. szém



A magyarazévaltozdk kezelésének egyes kérdései regressziés modellezés soran 17

Az abran lathato, hogy a legnagyobb teriiletet befoglalé gorbe, ezaltal a legna-
gyobb prediktiv eré az optimalis kategorizalasi eljarashoz tartozo6 CHAIDKAT-
valtozéhoz tartozik. Az egyes modellekhez tartozo Gini-értékeket a 7. tablazatban
foglaljuk 6ssze.

7. tablazat
A Gini-értékek dsszefoglalé tablazata
(szazalék)
Mutato CHAIDKAT OTKAT Q123KAT SZAKERTOIKAT MEDIANKAT
Gini 48,4 44,5 38,7 29,2 3,4

A fiiggetlen tesztmintan torténd visszamérés eredményeképpen, varakozasunkkal
Osszhangban, a CHAID-alapt kategorizalas segitségével kialakitott kategoriavaltozo
mutatta a legjobb illeszkedést (Gini = 48,4 szazalék) az alkalmazott alternativ méd-
szerekkel szemben.

A CHAID-alapt kategorizalas tovabbi elénye, hogy segitségével azonnali képet
kaphatunk a folytonos valtozo és a célvaltozd kozotti kapesolatrdl, annak monoton
vagy nem monoton jellegérdl, valamint arr6l, hogy CHAID-alapt kategorizalast
alkalmazva milyen erdsségii kapcsolat varhat6 a célvaltozé vonatkozasaban (1asd a 3.
abran a p-értéket). Alacsony EPV-érték esetén az el6zetes valtozoszelekcid soran az
egyes magyarazovaltozokat jellemz6 empirikus szignifikanciak (p-értékek) CHAID-
del is szamolhatok a bemutatott khi-négyzet-alapu technika gyors és kényelmes al-
ternativajaként.

6. Tovabbi kovetkeztetések, kutatasi iranyok

A bemutatott példak mind valos adatszerkezeteken késziiltek. Bar a példak kiala-
kitasa soran regresszids eszkozként a logisztikus regresszios modellt alkalmaztuk,
mindazon altal intuitiv megfontolasok alapjan azt gondoljuk, hogy a bemutatottak
nagymértékben altalanosithatok minden olyan regressziés modell tipusnal, ahol az
illesztendd fiiggvény (link) monoton jellegli. Ennek igazolasa tovabbi kutatast igé-
nyel. Jovoébeli vizsgalatok targya lehet az is, hogy vajon miképpen valtozik meg a
kategorizalt valtozok illeszkedése, ha CHAID helyett mas algoritmusokat alkalma-
zunk a kategoriahatarok kijel6lésére.
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Fiiggelék

Teljesitményértékelés ROC-gorbével és Gini-egyiitthatéval

A prediktiv modellek globalis illeszkedésének jellemzésére a gyakorlatban széleskoriien alkalma-
zott ROC-gorbe és a Gini-mutatd szoros rokonsagban all az elemi statisztikaban kozismert Lorenz-
gorbével és az arra épiil6 koncentracidé méréssel, mint ezt a tovabbiakban latni fogjuk. A mddszer jobb
megeértéséhez felhasznaljuk a klasszifikacios célu prediktiv modellek masik népszeri teljesitménymé-
rési eszkdzének, a konfuzids matrixnak (mas néven klasszifikacios tablanak) a fogalmat.

Az egyszeriiség kedvéért tegyiik fel, hogy elkésziilt modelliinket hitelezési dontéshez Sszeret-
nénk felhasznalni, ahol azt kivanjuk elére jelezni, hogy egy adott véllalat fizetoképesség szempont-
jébol kialakitott ,,t0lél6” és ,,cs6dos™ kategoria melyikébe fog keriilni. A dontés egy adott vallalat
esetében gy torténik, hogy a vallalat modell altal szolgaltatott fiiggvényértékét viszonyitjuk egy
elére definialt dontési kiiszobértékhez (cut-off point). Amennyiben ez az érték nagyobb egyenld,
mint a cut-off, akkor cs6désnek tekintjiik, egyéb esetekben pedig tulélének. Az adott mintan és cut-
off mellett az dsszes értékelendd vallalaton elvégezve a leirt besorolast, majd sszevetve a valdsa-
gos kategoriaba valo tartozassal kapjuk a konfiiziés matrixot.

F1. abra. Konfiizios matrix

Tényleges csoport

cs6dos tulélo
- By . FP
cs6dos helyes besorolas P
; els6faju hiba
Elrbrejelzett (cs6d)
csoport
Py FN ™ .
taléld helyes besorolas

masodfaju hiba

(taléld)

Megjegyzés. TP = true positive (igaz pozitiv), TN = true negative (igaz negativ), FP = false positive (hamis
pozitiv), FN = false negative (hamis negativ).

Az F1. abran lathatd, hogy a helyes besorolasok szdma TP + TN, mig a téves besorolasoké
FP + FN. Els6faju hibanak azt tekintjiik, amikor egy ténylegesen tulélé vallalatot tévesen cs6dos-
nek mindsitiink (FP), mig masodfaji hiba esetén egy csddos vallalatot mindsitlink tévesen tilélo-
nek (amennyiben Ho: a vallalat talélé). A matrix elemeib6l szamos mutatoszam képezhetd, me-
lyekbdl fontossaguk miatt kett6t emelnénk ki. Az els6 az in. TPR (true positive rate — igaz pozitiv
arany), melyet talalati érzékenységnek (sensitivity) is neveznek:

TP

TPR= ————.
TP +FN

11/

A kifejezés megmutatja, hogy adott cut-off mellett modelliink hany sz4zalékat képes helyesen
felismerni (besorolni) a cs6d6s vallalkozasoknak. A masik fontos mutatoszam az FPR (false
positive rate — hamis pozitiv arany), melyet a kdvetkez6képpen irhatunk fel
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FPR= — 12l
FP+ TN

és megmutatja, hogy adott cut-off mellett a talél6 vallalatok hany szazaléka lesz tévesen cs6dosnek
mindsitve.

Ezek utdn hozzafoghatunk a ROC-gérbe definialasahoz.'* A modszer Gtlete abbol a felismerés-
bél ered, hogy a konfiizios matrix elemei egy adott cut-0ff mellett értelmezhetdk, a cut-off-érték
megvaltoztatasival a matrix elemei is @j értékeket vesznek fel. Ugyis mondhatnank, hogy ahany
cut-off-értéket vesziink, annyi konfuiziés matrixot kapunk. A ROC-gorbe egy abraba stritve mutat-
ja meg szamunkra, hogyan valtozik a TPR- és FPR-mutatd, amint a cut-off-értéket nulla és egy
kozott mozgatjuk.

F2. abra. ROC-gorbe

1,0
Alacsonyabb
x /!
= Cut-off
Magasabb
0,0
0,0 1,0
FPR

Az F2. abrat tanulmanyozva konnyl belatni, hogy a tokéletesen klasszifikald (elérejelzd) modell
esetében a ROC-gorbe az abra téglalapjanak bal felsé sarkdba simulva végigkdveti a bal oldali fiiggs-
leges ¢s a felsd vizszintes szakaszt, mig a klasszifikalo erével egyaltalan nem rendelkezé modell
gorbéje a téglalap (0,0) pontbdl kiinduld atlojara illeszkedd egyenes. A valosagos modellek jellemz6
ROC-gorbék természetesen valahol a két sz€éls6séges helyzet kozott szoktak elhelyezkedni. A ROC-
gorbe segitségével az elkésziilt modellr6l egy globalis képet kapunk, hiszen barmely cut-off-érték
esetén az abrardl konnyen leolvashatd és szamolhat6 a konfizids matrix valamennyi eleme. Felmeriil
a kérdés, hogy a linearis regresszidnal megszokott R? mintjara alkothatd-e egy olyan mutatdszam a
ROC-gorbe segitségével, melynél a tokéletesen illeszkedé modell esetén a mutato értéke egy, illetve
az eldrejelzd erével nem bird modell esetén ez az érték nulla. A leginkabb elterjedt megoldas az un.
Gini-egyiitthato hasznalata, melynél a gorbe és az atld kozotti teriiletet (Ar) hasonlitjuk a bennfoglalo
derékszogii haromszog teriiletéhez (Ap) az F3. dbran lathaté modon.

14 A ROC-gérbét elészor a masodik vildghabortban hasznaltak radarjelzések elemzésére.
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F3. abra. Gini-egyiitthato
Széazalék
100

90+
804 Ap
704
60- Ar
50+
404 Gini = Ar/ Ap
301
20+
104

0 T v r v T T r r T
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 szazalék

A teriilethanyados alapjan konnyen belathato, hogy a Gini-mutat6 értéke 1 a perfekt-, 0 a vélet-
lenszertien el6rejelzé modell esetén.'® A Gini-egyiitthato széles korben elterjedt mérészdma a modell
illeszkedésének. Ennek az oka, hogy a mutaté minden tovabbi nélkiil szamolhat6 a fejlesztési mintatol
kiilonboz6 tesztmintara is. Ezzel szemben a tobbi, hagyomanyos illeszkedési mérdszamot a program-
csomagok alapértelmezésben csak a fejleszté mintara szamoljak ki. Ezért a grafikus tulajdonsagai
miatt kénnyen interpretalhato ROC-gorbe és a bel6le szamolhatd Gini-egyiitthatd a gyakorlati model-
lezés egyik legkedveltebb mérdszama.

Alternativ modellek paraméterbecslései

o Standard Wald- ) Szignifi-
Valtozd B hiba statisztika Szabadsagfok Kanciaszint Exp(8)
értéke

OTKAT 171,592 4 0,000
OTKAT(1) 0,730 0,151 23,447 1 0,000 2,075
OTKAT(2) -2,071 0,304 46,370 1 0,000 0,126
OTKAT(3) -1,201 0,221 29,477 1 0,000 0,301
OTKAT(4) -0,628 0,188 11,163 1 0,001 0,534
Konstans -1,616 0,117 191,778 1 0,000 0,199
Q123KAT 117,961 3 0,000
Q123KAT(1) 0,563 0,141 15,863 1 0,000 1,755
Q123KAT(2) -1,985 0,275 52,022 1 0,000 0,137
Q123KAT(3) -0,575 0,172 11,105 1 0,001 0,563
Konstans -1,718 0,108 252,807 1 0,000 0,179

(4 tablazat folytatasa a kovetkezd oldalon.)

15 Tokéletes modell esetén Ag = Ap, a véletlenszeriien eldrejelzé modell esetén Ag = 0.
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(Folytatas.)
Wald- -
Viltozé y; Stﬁ:ggrd statisztika | Szabadsigfok kg;é?;‘;'lm Exp(d)
értéke
SZAKERTOIKAT 149,628 3 0,000
SZAKERTOIKAT(1) 1,219 0,182 44,747 1 0,000 3,385
SZAKERTOIKAT(2) | -0,774 0,152 25,884 1 0,000 0,461
SZAKERTOIKAT(3) | -0,609 0,193 9,897 1 0,002 0,544
Konstans -1,632 0,118 191,705 1 0,000 0,195
MEDIANKAT(1) 0,092 0,117 0,620 1 0,431 1,096
Konstans -1,976 0,084 555,726 1 0,000 0,139
Irodalom
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Summary

When complex databases are analysed, the relatively low number of observations compared to the
number of possible explanatory variables is a common problem, which may necessitate the prelimi-
nary selection of explanatory variables. As a solution for this problem, the author presents a pre-
selection technique based on chi-square statistics and draws attention to the associated interpretation
risks.

It is also typical that one should decide about the preliminary categorization of continuous vari-
ables that can increase the predictive power of the model even if the target variable and the original
continuous variable are monotonically related. The study presents that the well-known CHAID
algorithm can lead to a continuous-variable-related category structure, which provides better fit
than other simple categorization rules.
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