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Az R programnyelv és annak statisztikai funkcioi kézismertek, de rugalmassaga,
szamitasi lehetGségei olyannyira szertedgazok, hogy a legmegfelelobb R package
(csomag) kivalasztasa nehéz. A Statisztikai Szemle 2016-ban megjelentetett egy rész-
letes ismertet6t az R programrol (Dardczi [2016]). Jelen tanulmany célja tobbvalto-
z6s statisztikai modszerekhez R kod szoftverfejlesztési R package felhasznalasi ja-
vaslatokat adni statisztikai modszerspecifikus alkalmazasokra, sajatjogii szoftvert
fejlesztve a felhasznald szamara.

Javasoljuk e cikket mindazoknak, akik jaratosak statisztikai problémak megfo-
galmazasaban, és azok modszertani megoldasat sajat jogu statisztikai szoftver kere-
tében képzelik el.

1. Bevezeto R instrukciok

A kutatasi feladatnak leginkabb megfelelé szamitasi rutin, az Gin. R package kiva-
lasztasa mind tartalmilag, mind formailag meghatarozza az R outputot. Ezek targya-
lasa nem lehet teljes korii, mert az R package kore folyamatosan boviil.

Figyelmiink a tobbvaltozos statisztikai modszerek felé iranyul, az adataink ke-
resztmetszetiek. Nevezetes modszereket kiemelve, esettanulmanyokon keresztiil
targyaljuk az eljards R alkalmazasat, ahol az adott szoftver lefuttatisa, az eredmé-
nyek reprodukalasa végett az adatok szerves részei a cikknek.

Technikailag az R-nyelv alkalmazasanak alapja egy ,,konzol” mely sorr6l sorra
varja az utasitasokat. Soronként kiilon is lehet érvényesiteni az utasitasokat [Enter],
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de lehet kotegelten, a konzolba egyszeri szovegmasolas [Ctrl + C; Ctrl + V] alkal-
mazasaval is. E16bbi esetben az eredmények is kdtegelten, egyiitt lathatok.!

Az empirikus célu alkalmazasainkhoz értelemszertien empirikus statisztikai meg-
figyeléseket hasznaltunk, de kalkulator szandékkal hasznalva a konzolt, adatokat
generalhatunk, tetszOleges matematikai, statisztikai vagy adatkezelési miiveleteket
hajthatunk végre.

A tanulmany felépitése a kovetkez6. Elséként targyaljuk az alapvet6 szintaktikat
az R konzol hasznalatdhoz, ezt kdvetGen a kivalasztott statisztikai modellek specifi-
kus megvalositasait, melyek fé mozzanatai az adatbevitel, a megfelel6/sziikséges
szamitasi package-motorok kivalasztasa, majd az eredményeket package-
specifikusan jelenitjiik meg.

A targyalt tobbvaltozods statisztikai modszerek a kovetkezOk: linearis regresszio,
altalanositott linearis regresszid, fokomponens-analizis, kanonikus korrelaciosza-
mitas, klaszteranalizis, korrespondenciaanalizis, klasszifikdcios modszerek, dontési
fa, logisztikus regresszidszamitas, Bayes-klasszifikacidanalizis és latens valtozokat
tartalmaz6 SEM (structural equation modeling — strukturalis egyenletek modellje).

A felsorolasbol kiemeljiik a kismintas kovetkeztetés ,,exact logistic” és a latens
valtozos SEM-programjait, mivel ezek az algoritmusok standard statisztikai szoftve-
rekben nehezen hozzaférhetok.

Fontos részlet a felhasznald szamara, hogy az R konzol a # (hashmark jel) utani
karaktereket adott sorban nem utasitasként, hanem kommentként értelmezi, majd az
Gj sor [Enter] uj funkciot nyit. fgy a # mogott fogunk magyarazatokat fiizni az egyes
programsorok tartalmahoz, hogy a konzolba masolasuk utan a relevans parancssort
végrehajtsa a program.

A cikk R programjainak alkalmazasa, eredményeinek reprodukalasa érdekében az
Olvasonak a kovetkez6 1épéseket kell kovetnie, miutan az R program R projekt ver-
zidjat a https://R-project.org oldalrél vagy a Microsoft R Open verziot a
https://mran.microsoft.com/download oldalrél letoltotte:

1. Az R programokban a csatolt empirikus adatok korrekt, aktualis
elérési utvonalanak megadasa. Az empirikus adatok csak a Statisztikai
Szemle honlapjan megjelend Mellékletb6l tolthetdk le csv kiterjesztésii
fajlok forméjaban (http://www ksh.hu/statszemle archivum#year=2018/
issue=10.). Meg kell adni a pontos elérési utat, cikkiinkben ez az F
meghajté gyokérkonyvtara. A parancssoroknak ezt a részét at kell irni
akkor, ha a fajlok mashova kertilnek.

1 Az R szoftvercsomaggal kapcsolatban a Statisztikai Szemlében megjelent tanulmanyok: Daréczi—Toth
[2013], Dardczi [2016]. A szoftvercsomag hasznalatival kapcsolatos informaciok az interneten is konnyen
elérhetdk.
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2. A parancssorként hivatkozott R kodban a ,,BeginCopy ...
EndCopy” bekezdésben foglalt utasitasok R konzolba masolasa.

3. Az alkalmazott R package programok pétlolagos installalasa, ha
a program letoltésekor nem tortént meg alapértelmezetten.

A szamitasi eredményeket terjedelmi okbol a cikk nem kozli, elérésiik érdekében
az aktualis R parancsokat az R konzolba be kell bemasolni, melyeket ezutan végre-
hajtja a program, és az eredmények megjelennek. A numerikus eredmények elemzé-
se most nem célunk, a hangsuly egy statisztikai szoftverfejlesztési lehetdségen van.

Az R konzol szdmara készitett kddokat a ,,Begin...End” szekcidval hatarolt utasi-
tasok alkotjak, melyeket sorszamozott parancssorok segitségével hivatkozunk meg.
Ezen kodok adjak a tanulmany f6 mondanivaldjat, melyek mindegyike egy-egy példa
adott statisztika-modszertani teriileten egy sajat fejlesztésii, egyben sajat jogu statisz-
tikai szoftver kidolgozasara.

Az R fiiggvényekhez rovid magyarazé megjegyzést fiiziink az elsé megjelenés-
kor, de késébb is, ha indokolt, mindig a # komment jelet kovetéen. Az esettanulma-
nyok eredményeinek olvasasa az R konzol hasznalatat igényli, a mellékelt adatallo-
manyok elérését feltételezve. Természetesen az eredmények papiralapon is lementhe-
tok, de ez terjedelmes oldalszami, csaknem konyvméreti outputot ad. Fontos szin-
taktikai instrukcio a cikk olvasasahoz, hogy a megfeleld

# BeginCopyTémacim
R-parancsok (ahol az adatallomany elérési Utvonal alapvetd)
# EndCopyTémacim

blokkban szereplé R parancsokat kell bemasolni? a konzolba, ahol azok automatiku-
san lefutnak az adott adatokon, és az eredmények a képernyén megjelennek. Fontos,
hogy egy algoritmus eredménye lehet numerikus, de lehet egy abra is. A ,,plot” abra-
kat hasznalva, az R konzol ,,meniisoraban” adott egy ,,Windows c.” legorditési lehe-
tdség, itt lehet kapcsolni a konzol és valamely abrak megtekintése kozott.

Az eredmények értelmezését és a tobbvaltozos statisztikai modszerek elméleti
hatterének alapvetd ismeretét feltételezziik, de erre vonatkozdan utmutatast adunk
tanulmanyunk Irodalmaban. Részletes magyar nyelvii modszertani ismeretet ad az
egyes statisztikai témakhoz Hajdu [2003].

Jelen cikk szdmitasai az MRO (Microsoft R Open 3.4.4) verzidval késziiltek. Az
MRO konzolja 1ényegében nem kiilonbozik a klasszikus R project konzoltol, de az
MRO gyorsabb és nagyobb (terabajtos Big-data) adattestek elemzésére is képes.

2 A masolhaté parancssorokat megtaldljak a tanulmany internetes Mellékletében, rtf kiterjesztéssel ldsd
http://www.ksh.hu/statszemle_archivum#year=2018/issue=10.
3 Lasd még: https://docs.microsoft.com/en-us/machine-learning-server/what-is-machine-learning-server
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2. A jelolésrendszer

Mindenekel6tt a targyalt statisztikai modszerek alkalmazasahoz elengedhetetlen
az R szintaktika alapelemeit attekinteni. E fejezet nem alkalmaz empirikus adatokat,
de general mesterségeseket, az LM(.) parancs futtatja a Linearis Modellt, aminek
sz¢€1s6 esete a lin.regresszid. A ,,collection” terminologia az R nyelvben a vektor
kifejezése, alkalmazasa: c(eleml, elem2, ...). Az R nyelv objektumorientalt kornye-
zet, az utasitasokat (statisztikak, szamitasi eredmények, grafikak elérése érdekében) a
megfelelé objektumokra érvényesitjiik. Az objektum elnevezésében a ,,dot” karakter
hasznalata megengedett! Tekintsiik az alapvetd altalanos miiveleti és statisztikai
utasitasokat. A ,,Begin...End” parancssorok nem alkalmaznak ismételten korabban
mar bevezetett utasitasokat, objektumokat, annak érdekében, hogy a ,k6d” ,,6nallo-
an” is futtathatd legyen. Az R konzol az utasitasokban, az objektum megnevezések-
ben szigortian megkiilonbozteti a kis- és nagybetli hasznalatat (ezzel szamos hiba-
tizenet elkeriilhetd). Mivel a tobbvaltozos statisztika talan legalapvetdbb matematikai
pillére a linearis algebra, ezért a targyalast a matrixmiiveletekkel kezdjiik.

Az R kodjaink sorat az 1. parancssor ,,Begin...End” szekcidja tartalmazza. A
szekcio altal hatarolt programsorok bemasolandok az R konzolba [Ctrl + C;
Ctrl + V], akar soronként kiilon-kiilon [Enter] modon érvényesitve, akar kotegelten
egyben, az egész print-output hatast nyerve, ,,szoftverként”.

Figyelem! Az adott parancssor esetén csak a ,,Begin...End” ko6zotti utasitasok
masolandodk a konzolba.

2.1. Matrixmiiveletek, modelljelolések, linearis regresszio

A kovetkezékben elengedhetetlen matrixaritmetikai, statisztikai és R konzol szin-
taktikékra iranyitjuk a figyelmet.

Az 1. parancssor nem hasznal empirikus adatokat, hanem a konzol kalkulatori al-
kalmazasahoz, megértéséhez leginkabb sziikséges szintaktikat vezeti be mesterséges
adatok generalasaval.

Az alapveté modelldefinicios jelolésekre a linearis modellt hasznaljuk kiindulés-
ként, de az itt bevezetett szintaktika mas modellek esetében is alkalmazhato. Alapve-
t6, hogy a ,,~” jel bal oldalan szerepel a modell ,,Y” fiigg6 valtozdja, jobb oldalan
pedig a prediktor ,,X” fliggetlen valtozok ,,+” jellel 6sszekapcsolt kore. A linedris
regresszios példank nem hasznal empirikus adatokat, de general egy haromvaltozos
(y ~ x + d) mesterséges adatallomanyt, a linearis Im(.) modellfiiggvényt illusztralan-
do. A program éabrazolja az , x-time-proxy” és a ,,d-strukturalis torés” dummy valtozo
létrehozasanak a mikéntjét is. A szamitasi modell eredményeket a ,,lin.reg.h0” nevii
objektumba foglaltuk, és kitériink arra is, hogyan lehet egy objektum elemeit lekér-
dezni, kilistdzni. Az output listdzdsanak tobbféle lehetdsége is rendelkezésre all.
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Visszatérve a matrixalgebrahoz, a kovetkez6kben olyan matrixmiiveletek R hasz-
nalatat targyaljuk, melyek az empirikus adatok esetében is alkalmazhatok. Definia-
lunk harom valtozoét, rendre [y, X, d], majd ezeket matrixba foglaljuk, és oszlop/sor,
majd sor/oszlop iranyl miiveleteket végziink. A matrixinvertalas és a sajatérték-,
sajatvektor-utasitasok is megjelennek. A matrix egyedi elemére hivatkozas: [i, j],
ahol i a sor, j pedig az oszlop indexe és [i, j] matrixot (adatallomanyt) azonosit. Az
[i,] argumentum sorra, a [,j] argumentum pedig oszlopra hivatkozik. A korabban mar
targyalt szintaktikan tilmenden a # komment megjegyzések adnak tovabbi eligazitast
az alfejezet programjahoz.

Alapvet6ként megjelenik az alfejezetben az SVD (singular value decomposition
— szingularis értékfelbontas) utasitasa is, elsGsorban a fékomponens-analizis és a
korrespondenciaanalizis targyalasa érdekében, magaban foglalva a sajatérték, sajat-
vektor feladatot is, specialis esetként, valamint lathato a matrixinvertalas és matrix-
szorzas specialis R szintaktikaja is. Mindazonaltal eléallitiuk az SSCP (sums of
squares and cross products — négyzetdsszegek és keresztszorzatok matrixa) szorodasi
matrixot iS programozva.

A kovetkez6 tobbvaltozos alkalmazas a Wilks-lambda varianciahanyados mér6-
szam példajan keresztiil mutatja be adott matrix determinansanak és sajatérték, sajat-
vektor szamitasi részleteit. Ennek érdekében el6bb definialunk egy kiils6, majd egy
belsé kovarianciamatrixot, melyek Osszege a totalis kovarianciamatrixot adja. A
Wilks-lambda a bels6é variancia szazalékos aranyat szamszerisiti a totalis altalanos
variancian beliil. Ezért komplementere értelemszerlien az Un. kiilsé ,,variance
explained” mérték. Altaldnossagban a GV (generalized variance — tobbvaltozos vari-
ancia) mértéke a vonatkozo adattér kovarianciamatrixanak a determindnsa.

Wilks-lambda = GV / GVt

Ez a példa telefonbeszélgetések ideje (perc) és koltsége (forint) kétdimenzids
pontfelhdjének a szoérddasat vizsgalja dijkdrzetek csoportjainak a fliggvényében.
(Lasd az 1. parancssort.)

1. parancssor

# BeginCopyLinedrisAlgebra
1:10 # Futdindex definialasa: 1-t6l 10-ig egyesével
x <- 1:10 # Az x-nek_nevezett objektumba vald értékadas operdtora: <-
x # Kiirja az x objektumot
print(x) # Szintén kiirja az x objektumot
show(x) # Szintén kiirja az x objektumot
summary(x) # x 6sszefoglald jellemz&it mutatja
sd(x) # x sz6rasa, a standard ,deviation”
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mean(x) # x atlaga

mode(x) # x adattipusa (numerikus vagy karakter-e stb. ?)

z <- mode(x) # z adatmddjanak definidlasa

z #z mddjanak lekérdezése, kiiratasa

z <-is.factor(x) # z kategoria (faktor, kategoria) kimenet(i-e ?

z # Vélasz a faktor kérdésre

z <-is.numeric(x) # z folytonos kimenet(

z #Printz

length(x) # x mintaméretének az ellenérzése

attributes(x) # Null

NULL # Ez a vélasz

rm(z) # Remove z

z # A kizérds hatdsara z mar nem elérhetd

z <- seq(1,100,by=10) # Uj z tizesével léptetve, de nem haladva meg a 100-at

z#Printdjz

z <-seq(1,100,length=10) # Az intervallum beosztas 100-ig megy, 10 szegmensre hasitva

z #Printz

y1<-¢(3,5,4,7) # Egy 4 elem(i vektor (collection) létrehozasa

y1# Printyl

y2 <-¢(6,8,10,8,10,13) # Egy masik, 6 elem(i vektor (collection) Iétrehozésa

y2 # Print y2

y <-c(y1,y2) # A két y1, y2 collection kombinalasa egy k6zos vektorba

y # Printy

length(y) # Adatméret lekérdezése

d <- c(rep(1,3),rep(0,7)) # Elemek ismétlése dummy definialasa érdekében, melyben 3 db 1
és 7 db0van

d # Printd

y[2] #y 2. eleme

y[2:5]#vy2,3.,4.,5. elemei

y[c(2,4,10) 1 #vy 2., 4., 10. elemei

y[-c(2,4,10) ] #y elemei a 2., 4., 10. elemek nélkil

vl (y<5) ] # A logikai kiértékelés lesz{kiti a printelést az 5-nél kisebb y értékekre

# A linearis OLS regressziés modell R-definialdsa:

lin.reg <- Im(y~x+d) #,yisregressed onx, d”, az,Im” linedris modellben, a Const alapér-
telmezett tartozék
# Az eredményeket tartalmazo ,lin.reg” objektum nevében megengedett a Dot: "." sze-
parator
# A prediktor listdban a magyarazé valtozok szeparald (felsorold) jele: +

lin.reg # Az objektum nevének beirdsa a konzolba és érvényesitése [Enter] megmutatja a
regresszids eredményeket

lin.reg.h0 <- Im(y~-1+x+d) # Elhagyjuk a tengelymetszetet a ,—1” prediktor szerepeltetésé-
vel

lin.reg.hO # Kiirja a linedris regresszids hO-t

summary(lin.reg.h0) # Az ,,Im” modell 6sszefoglalé eredményei

objects(lin.reg.h0) # Fontos: listdzza az elérhetd,lekérhets ,,Im” objektumokat

Is(lin.reg.h0) # Fontos: igy is listazhatjuk a lekérhetd ,,Im” objektumokat
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# A parcialis linedris regressziés koefficiensek szamitasa az OLS-becsléfliggvény programja

alapjan

Const <- c(rep(1,10)) # A Const tag 10 elem( 6sszegzd vektoranak elGallitasa

Const # Az 6sszegz§ vektor kiiratasa

X <- matrix(c(Const,x,d), ncol=3) # Const, x, d haromoszlopos matrixa oszlopfolytonosan, az
X" objektumba foglalva

X # Az ,X” objektum elemeinek a kiirdsa

X[1,1] # Az ,X” objektum [1,1] elemének kiirasa, hivatkozasa

X[2,] # Az ,, X" objektum [2,] soranak kiirasa, hivatkozasa

X[,2] # Az ,X” objektum [,2] oszlopanak kiirasa, hivatkozasa

t(X) # Az ,X” matrix transzponalasa

SSCP <- t(X) %*% X # A matrixszorzas most minden oszlopot minden oszloppal skaldrisan
szoroz

SSCP <- crossprod(X,X) # Ekvivalens, tomorebb modon a keresztszorzat-négyzetosszeg
(SSCP-) matrix

solve(SSCP)%*% t(X) %*% y # Az SSCP-matrix invertalasa és a linedris regresszios koeffici-
ensek definicié szerinti szamitasa

# A Wilks-lambda alkalmazas

Belso <- matrix(c(3, 7.5, 7.5, 21), ncol=2) # A bels6 Cov matrix (kovarianciamatrix) létreho-
zasa, hipotetikus elemek

Belso # A belsé Cov matrix kiiratasa

Kulso <- matrix(c(15, 6, 6, 4), ncol=2) # A kiils6 Cov matrix |étrehozasa, hipotetikus elemek

Kulso # A kilsé Cov matrix kiratasa

Total <- Belso + Kulso # A totdlis = Belsé + Kilsé Cov matrix

Total # A totalis Cov matrix kilratasa

GV.B <- det(Belso) # A belsé altalanositott variancia mint a belsé kovarianciamatrix deter-
minansa

GV.B # A determinans kiiratasa

GV.T <- det(Total) # A totalis dltaldnositott variancia

GV.T # GV.T kiiratdsa

Wilks <- det(Belso) / det(Total) # A Wilks-lambda definicié szerinti szamitasa

Wilks # A Wilks-lambda értéke

1-Wilks # A komplementer Wilks jelentése: ,variance explained”

# A Wilks-lambda sajatérték-alapu szamitasa
B.K <- solve(Belso) %*% Kulso # Belsd kovarianciamatrix inverze szorozva a kilsé
kovarianciamatrixszal
eigen <- eigen(B.K) # A szorzatmatrix sajatértékszamitasa
eigen # A sajatértékek szamitdsa
eigenSvalue # A S jel az eigen objektum Svalue informaciéjét nyitja meg
eigenSvalue[1] # Az 1. sajatérték megtekintése
eigenSvalue[2] # A 2. sajatérték megtekintése
Wilks <- 1/ (1 + eigenSvalue[1] )/ (1 + eigenSvalue[2])
Wilks # Wilks =
# EndCopylinedrisAlgebra
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2.2. Empirikus adatbeolvasas, regressziészamitas

Ebben az alfejezetben a parcialis PLS-t (partial least squares — legkisebb négyze-
tek modszere) alkalmazzuk. Az empirikus illusztrativ adatallomany automarkak
gyari jellemzdit tartalmazza. A valtozok rendre: hengerdirtartalom (cmd), léerd (LE),
végsebesség (km/h), gyorsulds 100 km/h (mp), fogyasztas 90, 130 km/h sebesség
mellett és varosban (liter), majd a sulytomeg (t). A ,text” szovegformatumu adatal-
lomany neve csv kiterjesztéssel: ,,Autok.csv”. A ,,.csv” text adatformatum alkalma-
zasa preferalt! Az adatokat a ,,read.table” utasitas olvassa be, a szeparalasukra va-
lasztott karakter most éppen a semicolon (pontosvessz). Az ,,NA” szimbolum jelen-
tése: not available, vagyis ,,missing value”, mig a dec="." szintaktika a tizedesjel
megvalasztasat teszi lehet6vé. A ,,header=TRUE/FALSE” parancs a valtozonevek
megadasat értelmezi az elsé adatrekordban, ha adottak. Az eredmények a kovetkezé
programmal érhetok el.

2. parancssor

# BeginCopyPLS
# Input adatok megadasa

Autok <- read.table("F:/Autok.csv", header=TRUE, sep=";", na.strings="NA", dec=".",
strip.white=TRUE)

summary(Autok) # Az adatok 6sszefoglalo statisztikai leirasa

fix(Autok) # Az adatallomany editalasat teszi lehetévé, ha szikséges

cor.Autok <- cor(Autok[,c("fo0","f130","vf","gy100","henger","loero","tomeg","vegseb")],
use="complete") # A valtozok korreldcids matrixanak szamitasa

cor.Autok # A korreldcios matrix kiiratasa

cov.Autok <- cov(Autok[,c("f90","f130","gy100","henger","loero","tomeg","vegseb","vf")],
use="complete") # A valtozok kovarianciamatrixanak szamitasa

cov.Autok # A kovarianciamatrix kiiratasa

# A PLS-regresszio végrehajtasa

library(pls) # Betdlti a sziikséges PLS packege-t!

Autok.PLS.Comp <- plsr(fo0 ~ f130+vf+gy100+henger+loero+vegseb+tomeg, ncomp=3,
data=Autok, scale=TRUE, validation="CV")

Autok.CV <- MSEP(Autok.PLS.Comp, estimate=c("train", "CV"))

plot(Autok.CV, col=1, type="I", legendpos="topright", main="")

Component <- which.min(Autok.CVSval["CV",,])-1

Component

Auto.PLS.reg <- plsr(f90 ~ f130+vf+gy100+henger+loero+vegseb+tomeg,
ncomp=Component, data=Autok, scale=TRUE)

Auto.PLS.res <- residuals(Auto.PLS.reg)

plot(Auto.PLS.res[,,Component],pch=15,cex=0.5, ylab="Residuals", main="")

abline(h=c(-2, 0, 2), Ity=c(2,1,2))

summary(Auto.PLS.reg )

#EndCopyPLS
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2.3. Fokomponens-analizis

A principal components (fékomponensek) a statisztikai modellezés alapvet6 pillé-
rét képezik, modszertanuk kézismert. A PCA (principal componenet analysis — f6-
komponens-analizis) alkalmazasara példaként egy kereskedelmi bank tigyfélkorének
pénziigyi mindsitését hasznaljuk mérleg- és eredménymutatoik alapjan. A vizsgalt
tgyfélkort szam szerint 24 vallalkozas alkotja, az indikatorok definiciéi pedig rendre
a kovetkezok:

1. gyors likviditasi rata = (forgdeszkoz — készlet) / rovid lejarata
kotelezettség

2. likviditasi rata = forgdeszkoz / rovid lejarata kotelezettség

3. eladdsodottsag = 100 * hosszu lejarata kotelezettség / (hosszu le-
jarata kotelezettség + sajat toke)

4. bonitas = 100 * hosszu lejarati kotelezettség / sajat toke

5. eszkbzaranyos jovedelmezdség = cash-flow / eszkdzok

6. arbevétel-aranyos jovedelmezdség = cash-flow / nettd arbevétel.

Az adatallomany neve: ,,Ugyfel.csv”. A PCA lényegileg — informaciétémorités
végett — az indikatorokat siiriti f6komponensekbe, melyek szama nem haladhatja
meg az indikatorok szamat. Az els6 komponens hordozza az adattestben levé szoro-
dasi informacié maximalt hanyadat, majd a kovetkezd komponensek magyarazd
ereje, variancigja ,,lecseng”. Példankban — szorddasi értelemben — a fontossagi sor-
rend rendre: 2,606, 1,881, 1,222, 0,166, 0,085, 0,041, melyek Gsszege 6, és a kumu-
lalt szazalékos megoszlasuk rendre: 43,441, 74,788, 95,148, 97,914, 99,325, 100.
Lathatoan az els6 harom fékomponens nyujtja a 6 indikator 6 egységnyi informacio-
janak dont6, 95,148 szazalékat. A 6 darab variancia modszertanilag a (6 x 6) rendi
korrelacios matrix 6 darab sajatértéke. A fékomponensek iigyfélsorosan egy-egy 24
elemii vektort alkotnak, és kozgazdasagi értelmiiket azon pénziigyi indikatorok ad-
jak, melyekkel a legszorosabban korrelalnak.

Specialisan két megoldast targyalunk: a ,,FactoMineR” package PCA fiiggvényét
és az SVD linearis algebrai modszer svd(.) fliiggvényének az alkalmazasat hasznal-
juk. A FactoMineR package installaland6!* A FactoMineR megkozelités praktikusan,
az SVD R-megoldas pedig elméletileg fontos. Mig a FactoMineR szoftveralkalmazas
figyelemfelhivo, addig az SVD program az elméleti hattérre helyezi a hangsulyt. Az
SVD iigyfélkor-alkalmazas R programja jelen cikk szerzéjének hozzajarulasa.

4 A FactoMineR package installalisa: az > R prompt alatt a konzolban érvényesiteni kell a source
(,.http://factominer.free.fr/install-facto.r”) utasitast.
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3. parancssor

# BeginCopyF&komponens
# A FactoMineR megoldas

Ugyfel <- read.table("F:/Ugyfel.csv", header=TRUE, sep=";", na.strings="NA", dec=".",
strip.white=TRUE, row.names=1) # Adatbeolvasas szévegfajlbol

show(Ugyfel) # Lassuk az alapadatokat

summary(Ugyfel) # Az adatallomany leird statisztikai

library(FactoMineR) # A FactoMineR packaget tolti be a memoridba, melynek PCA-
flggvényét hasznaljuk a kbvetkez6kben

Ugyfel.pca <- PCA(Ugyfel, ncp=3) # A PCA-figgvénnyel hozza létre az Ugyfel.pca objektu-
mot ugy, hogy csak az elsé legnagyobb sajatértéki fékomponenst tartsa meg

summary(Ugyfel.pca) # Kiirja a korrelacids matrix sajatértékeit és azok kumulalt megoszla-
sat, tovabba a faktorsulyokat, a négyzetes faktorsulyokat és a négyzetes faktorsulyok re-
lativ hozzajaruldsat sajat f6komponensik sajatértékéhez.

# Az SVD-megoldas

# Az SVD-dekompozicid egy matrixalgebrai modszer, aminek alkalmazasa matrix tipusu ob-
jektumok hasznalatat igényli.

# Ezért az eredeti text_fajl adatallomanyt matrix tipustva kell konvertalni.

# Az SVD-dekompozicié formalisan: X = U * D * V_transzponalt, ahol X tetszéleges (n, p)
rendd ,real-value” matrix:

# U oszlopai a bal oldali, V oszlopai pedig a jobb oldali szingularis vektorokat tartalmazzak,
mig D egy (p, p) rendli diagonalis matrix,

# melynek féatléjan az un. szingularis értékek szerepelnek.

#V oszlopait az X adatmatrix R korrelacids matrixanak a sajatvektorai adjak, mig a D szingu-
laris értékek az R korreldcios matrix sajatértékeinek a négyzetgyokei.

# Lévén a sajatérték jelentése itt a fékomponens varianciaja, ezért a szingularis érték jelen-
tése: szoras.

X <- as.matrix(Ugyfel) # Az X objektum mar matrixtipusban tartalmazza az alapadatokat

X <- scale(X) # Az X matrix oszlopainak a standardizalasa

X <-X/sqrt(23) # Az X * X keresztszorzatmatrix normélasa a korrigalt mintamérettel

X # A standardizalt X matrix ellenérzése

F <- svd(X) # Az SVD-flggvény hajtja végre a szamitasokat, F tartalmazza az eredményeket

F # Az eredmények kiiratdsa

# FSu # Csak F f6komponenseit (bal oldali szingularis vektorai) iratja ki

# FSd # Csak F diagonalis, szingularis értékeit iratja ki: sqrt(sajatérték)

# FSv # Csak a sajatvektorokat (jobb oldali szingularis vektorokat) iratja ki

St.fokomponens <- scale(FSu) # A standardizalt fékomponensek létrehozasa

St.fokomponens # A standardizalt f6komponensek kiiratasa

# EndCopyF&komponens

2.4. Kanonikus korrelacioszamitas

A kanonikus korrelacioszamitas két valtozokor kdzott méri a korrelacié szorossa-
gat. Példankban a befektetési portfoliok alkotjak a koroket, rendre: részvények, valu-
tak és allampapirok. Az adatallomany a ,,PortfolioCancorr.csv” fajlban érheto el.
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Az altalunk vizsgalt parositasban a ,,Setl” csoport valtozoi képviselik a részvény-
portfolio arfolyamait, a ,,Set2” csoport pedig a valutik arfolyamait. A két kor valto-
z6inak szamossaga altalaban kiilonb6zhet egymastol, de esetiinkben p = 5 részvény
és g = 5 valuta kapcsolatanak szembeallitasat hajtjuk végre, nevezetesen:

X = [OTP, Richter, Telekom, MOL, TVK], Y = [EUR, USD, CHF, GBP, JPY] ke-
resztarfolyamok a forinttal szemben.

Modszertanilag az X = Setl és az Y = Set2 valtozoit kiilon-kiilon siiritjiik egy-egy
mesterséges kanonikus CVy és CVy valtozoba, és mérjik kozottik a klasszikus linea-
ris korrelacios egyiitthatot ugy, hogy e korrelacié értéke maximalizalt legyen. A CVy
és CVy valtozok kanonikus CV valtozopart alkotnak. Ilyen kanonikus valtozoparbol
legfeljebb min(p, q) darab allithaté el6, példankban 5. A maximalizalt kanonikus
korrelaciok jelen esetben rendre: 0,9674451, 0,7450019, 0,5251022, 0,45655009,
0,2439582.

Az X, Y valtozok kozott lehet iranyitott X—Y oksagi kapcsolat, de lehet az oksagi
irany koles6nds XY is. Felhivjuk a figyelmet a ,,yacca” R-package alkalmazasara
kanonikus korreldcidszamitas esetén.

4. parancssor

# BeginCopyKanonikusKorr
Portfolio <- read.table("F:/PortfolioCancorr.csv", header=TRUE, sep=";", na.strings="NA",
dec=".", strip.white=TRUE, row.names=1)
summary(Portfolio)
Reszveny <- Portfolio[,2:6 ] # Az adatdllomany 5:7 oszlopai alkotjdk a Reszveny set elemeit
Valuta <- Portfolio[,11:15 ] # Az adatallomany (11:15) oszlopai alkotjak a Valutak set elemeit
library(yacca) # A javasolt package betoltése
cca.fit <- cca(Reszveny, Valuta) # cca.fit 6rzi meg az eredményeket
summary(cca.fit) # Egy részletes eredménylista
plot(cca.fit)
# EndCopyKanonikusKorr

2.5. Klaszteranalizis

A Kklaszteranalizis olyan adatsiritési modszer, mely a megfigyelési egységek
szamat hivatott csokkenteni. Visszatériink a banki tigyfélkor ,,Ugyfel.csv” adatallo-
many elemzéséhez. Két alapveté eljarast, a hierarchikus agglomerativ klaszterfa-
(dendrogram-) modszert, majd az Gn. K-kozép iterativ R technikajat targyaljuk.

A hierarchikus, agglomerativ algoritmus minden 1épésben két klasztert von ssze
kozos klaszterbe, éppen az egymashoz legkdzelebbi, leghasonldbbat. Az eljarés indu-
lasaként minden tligyfelet 6nallo klaszterként tekintve, azok fokozatos 0sszevondasa-
val jutunk el az tigyfélkor egészéhez, a teljes sokasaghoz. Hierarchikus pedig abban
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az értelemben, hogy azok az tigyfelek, akik mar kozos klaszterbe kertiltek korabban,
a kovetkezd 1épések Gsszevonasai soran mar egyiitt is maradnak. Ertelemszeriien a
24 tgyfelet 23 1épésben vonjuk Gssze egyetlen teljes tigyfélkorré.

Ezzel szemben, a K-kozép algoritmus igényli a klaszterek K-szamanak rogzitését,
még az eljaras elején. Példaul K = 5. Ez fiigg a mintamérett6l. Ezutan meg kell adni
az egyes klaszterek indulé tagsagait, melyek a klaszterek induld centroidjait is adjak.
E centroidok koriil értelmezziik az iigyfelek klaszteren beliili szorodasat. Ezutan
minden zgyfél klaszter centroidjatol vett tavolsagat mérjiik, és az zgyfelet ahhoz a
klaszterhez rendeljiik, melynek a centroidjahoz a legkozelebb all. Ha tortént atsoro-
las, megvaltoznak a centroidok, és a vizsgalat ijra indul. Az eljaras akkor termindl,
mikor mindenki (minden zgyfél) a sajat centroidjahoz all a legk6zelebb. Az induld
klasztertagsagok megadasara tobbféle modszer is rendelkezésre all. A legegyszertibb,
hogy véletlenszertien kivalasztunk K-szama random zigyfelet mint centroidot, illetve
egy hierarchikus klaszter centroidjai adjak az indul6 kozéppontokat, vagyis az induld
klasztertagsagokat. A kézéppontok nem foltétleniil szamtani atlagok, lehetnek példa-
ul robusztus medianok sorozatai is!

Az alapvetd cél a szeparacio és a kohézid egyiittes érvényesiilése, ahol szandé-
kunk egymastol minél tavolabbi klaszterek, de klaszteren beliil atlagosan minél ho-
mogénebb ,,szomszédok” feltarasa, ha van ilyen trend, struktara egyaltalan az adatok
kozott. A klaszteranalizis egy explorativ célu statisztikai technika, melynek soran
tavolsagot kell mérni, és az agglomeracioban mar meglevé klasztereket kell Gssze-
vonni. Definidlni kell tehat opciondlisan egy tavolsagmetrikat és egy klaszteregyesi-
tési szabalyt.

5. parancssor

# BeginCopyKlaszter

Ugyfel <- read.table("F:/Ugyfel.csv", header=TRUE, sep=";", na.strings="NA", dec=".",
strip.white=TRUE, row.names=1)

Ugyfel # Az adatok megjelenitése

summary(Ugyfel) # Az adatok leird statisztikai

d = dist(model.matrix(~-1+adossag+bonitas+eszkjov+gylikvr+likvr+narbjov, Ugyfel)) # A
,dissimilarity” tavolsagmatrix |étrehozasa

d# A, d” matrix kiiratasa

library(cluster)

Ugyfel.clust <- agnes(scale(Ugyfel[,1:6]),metric="euclidean",method="average") # Az agnes
flggvény alkalmazasa

plot(Ugyfel.clustSheight, type="h", main="Dendrogram", xlab="Individual", ylab="Height")

plot(Ugyfel.clust,main="Dendrogram", xlab="Individual", ylab="Height")

Ugyfel.5cl <- cutree(Ugyfel.clust, k=5) # Ez egy Uj, klasztertagsag-valtozd

Ugyfel.5cl # Az 5 klasztertagsag kiiratasa

Ugyfel.5cl <- as.factor(Ugyfel.5cl)
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Ugyfel.comp <- cbind.data.frame(Ugyfel,Ugyfel.5cl)
colnames(Ugyfel.comp) [7] <- "5Klaszter" # A 7. oszlop fejrovata
Ugyfel.comp # Az Ugyféladat-allomany és az 5 klasztertagsagok egyttes kiiratasa

# Egy alternativ, FactoMineR-package, hierarchikus klaszterfiggvény Ward-madszerrel, a f6-

komponenseken alkalmazva

library(FactoMineR)

Ugyfel.pca <- PCA(Ugyfel,ncp=3,graph=F)

Ugyfel.hcpc <- HCPC(Ugyfel.pca, consol=FALSE)

Ugyfel.hcpc # Az Ugyfel.hcpc objektum eredményeinek lekérdezése kilon-kilon

# Egy alaternativ klaszter package fliggvény a f6komponenseken hajtva végre a klasztere-
zést

# Ugyfel.hcl <- hclust(d , method = "ward.D2", members=NULL) # A hclust fliggvény alkal-
mazasanal a Ward-madszer neve: ,ward.D2)”

# plot(Ugyfel.hcl,main="Ugyfélklaszterek dendrogramja", xlab="Ugyfelek", sub="Ward
modszer; Tavolsag: euklideszi")

# K-kozép klaszter
Ugyfel.k.means <- kmeans(scale(Ugyfel[,1:6]),centers=5)
# A K-kozéppontu klaszterezés szamitasa és numerikus eredményei, az 1-6 adatoszlopok,
mint klaszterez6 valtozok alapjan 5 klaszterre bontva
Ugyfel.k.means # A K-kdzép f6 eredményei
Ugyfel.k.meansScluster # Csak a K-kézép klasztertagsagai
Ugyfel.k.meansScenters # Csak a K-kdzép klasztercentroidjai
Ugyfel.k.meansSsize # Csak a klaszterméretek
# EndCopyKlaszter

2.6. Egyszerii és tobbszoros korrespondenciaanalizis

A korrespondenciaanalizis egy vizualis tobbvaltozos adatredukcids explorativ,
asszocidcios modszer, melynek adatdlloméanyat kategoriakimenetli valtozok alkotjak,
és alapvet6 célja, hogy az egyiitt gyakran el6fordulo kategoriakat a sikon abrazolva a
lehetd legkozelebb hazza egymashoz, vagyis asszocidlja. A  modszer
kategoriakimenetli adatok fékomponens-analizisének is tekinthetd, mellyel a katego-
riak kozotti asszociaciokat mutatjuk ki. A modszer két valtozata: a CA
(correspondence analysis — egyszerli korrespondenciaanalizis) és az MCA (multiple
correspondence analysis — tobbszords korrespondenciaanalizis).

A két modszert az alkalmazott adatallomany sajatossagai és konkluzioi kiilonboz-
tetik meg, a kovetkezdk szerint.

Az egyszerii korrespondenciaanalizis egy statisztikai kontingenciatabla gyakori-
sagait vetiti vizualisan a sikra, mint egy térképre gy, hogy a sorkategériak — mint
pontok az oszloptérben — a lehet6 legkozelebb helyezkedjenek el azon oszlopkatego-
ridkhoz, melyekkel szorosan asszocidlnak, ha ilyen sor-, oszlopkategéria-
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asszociaciok egyaltalan 1éteznek az adatallomanyban. Példaul a bekapcsolt biztonsa-
gi 0v, sériilés esetén vonzza a konnyl Sériilést, mig a be nem kapcsolt 6v tobbnyire
sulyos sériiléssel jar. A CA-analizis egy gyakorisagi tabla vizualis értelmezése abban
az értelemben, hogy mely sorkategoriak mely oszlopkategoriakat vonzzak, és melye-
ket taszitjak. A valtozok szamat redukaljuk minél kevesebb dimenziora, és torek-
sziink egy- vagy kétdimenzioban abrazolni. Ha a megfelelden alacsony adatredukci-
0s veszteség kettonél tobb dimenzidt igényel, akkor a sikbeli dbrazolas dimenzio-

parositasokkal torténik.
A CA-példankban a targyalt kategoriak épitiletek tervtipusa és jellege szerint a
kovetkezok:

1. Az épitési terv skalaja: [tipus, ajdanlott, egyedi, ismételt terv].
2. Az épiilet jellegének skalaja: [telepi_tobbszintes, egye-
di_tobbszintes, csoportos, csaladi_haz, egyéb].

A feltart asszociaciok ismeretében un. kiegészité (supplementary) sorszerkezetek
eldrejelezheték az oszlopok terében és megforditva. Példankban kiegészitd sorok a
panel- vagy a téglafalszerkezet és kiegészit6 oszlopok a hitel- vagy magdnfinanszirozas.

A CA-output tartalmazza az egyes dimenziok un. inerciainak kumulalt szazalékos

megoszlasait, a sorok, az 0szlopok és a cellak totalis y? -inercidhoz vald hozzajarulasa-

it, a kontingenciatabla gyakorisagainak szazalékos struktirajat, valamint az egyes pon-
tok (sorok, oszlopok) sikbeli ,,Cos2” reprezentaltsagat. A sikbeli abrazolas végett meg-
jelennek a megfigyelt és kiegészitd sorok-oszlopok korrespondenciakoordinatai is.

Ezzel szemben a tobbszords korrespondenciaanalizis (MCA-) adatallomanya klasz-
szikus tébbvaltozos (n, p) rendi adatmatrix, mely i soraiban (rekordjaiban) a megfigye-
1éseket (példaul kozati balesetek), j oszlopaiban pedig a balesetek kategoriakimeneteit
(példaul konnyl, salyos, halalos sériilés), vagyis a valtozokat tartalmazza. Itt adott
valtozo (a sériilés kimenete) egyes kategériaihoz vald tartozast [0, 1] kimenet(i n.
indikator-/dummy valtozokkal definialjuk. Ha az X sériilés valtozd kimeneteinek a
szama példaul 3, akkor az alkalmazand¢ indikatorvaltozok szama is 3.

Az MCA-médszer a megfigyelés/valtozo adatallomanyt ugy kezeli, mint egy egy-
szeri kontingenciatablat, ahol a sorokat az individualis megfigyelések (példaul koz-
uti balesetek) képezik, oszlopait pedig az indikatorvaltozok alkotjak. Az indikator-
valtozokat az MCA szolgaltatja, annak ismeretében, hogy a kategoriakimeneteknek
mennyi a szdma adott valtoz6 esetén. Mivel az MCA a sikbeli abrazolas érdekében
az (i, j) kategoriakhoz koordinatakat rendel, amelyek az eredetileg kategoriakimenetii
valtozokat folytonos skalara transzformaljak at. Természetesen az eredetileg folyto-
nos skalaju valtozo is diszkretizalhato, és igy alkalmazhato ra az MCA-modszer. Az
MCA-moédszer bemutatasat szolgald adatallomany személyi sériiléssel jaré n =50
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kozati baleseteken alapul, ahol a valtozok és kimeneteik rendre: kar (kis 1, koze-
pes_2, nagy_3), sériilés (konnyii 1, sulyos 2, haldlos 3), sebesség (lassu_1, Koze-
pes_2, szaguldo 3), légzsdk (nemnyit_0, nyit_1), biztonsagi év (kikapcsolt_0, bekap-
csolt_1).

6. parancssor

# BeginCopyCA
# Epuletek tervtipusai, falszerkezetiik, CA-el6rejelzés: kiegészité sorok és oszlopok elhelyezé-

se a sikban

library(FactoMineR) # Betolti a sziikséges FactoMineR programcsomagot

Terv <- read.table("F:/Tervek.csv", header=TRUE, sep=";", na.strings="NA", dec=".",
strip.white=TRUE, row.names=1)

Terv # Az adatok megtekintése

Terv.CA <- CA(Terv, col.sup=5:6, row.sup=6:7) # Az 5—6. oszlopok és a 6—7. sorok kiegészité
jellegliek

summary(Terv.CA)

Terv.CA # A rendelkezésre allé eredményobjekumok listazasa

Terv.CASrowSinertia # Az inercidk megjelenitése (megegyezik az oszlopokéval!)

Terv.CAScallSmarge.col # Az oszlopok marginalis megoszlasai, sulyai

Terv.CAScallSmarge.row # A sorok marginélis megoszlasai, sulyai

Asszociacio.Terv <- chisq.test(Terv[,1:4]) # A ){2 -teszteredmények definidlasa

Asszociacio.TervSstat # Hozzaférés a XZ -statisztika értékéhez
round(Asszociacio.TervSresiduals,2) # A fliggetlenség esetétdl valé relativ rezidualis gyako-
risagok: negativ és pozitiv el6jelli asszociaciok
round(100*Asszociacio.TervSresiduals”®2/Asszociacio.TervSstat,2) # Az egyes celldk szaza-
|ékos hozzdjarulasai a teljes ;{2 -inercidhoz
plot(Terv.CA, axes=1:2)
plot(Terv.CA, axes=c(1,3)) # Az 1. és 3. dimenzidkat dbrazoljuk
plot(Terv.CA ,invisible="col") # Az oszlopkategdridk nem lathatdk az dbran
plot(Terv.CA ,invisible="row") # A sorkategdriak nem lathatok az abran
# EndCopyCA
# Kozuti balesetek tobbszoros korrespondenciaanalizise:

7. parancssor

# BeginCopyMCA
# Adatbeolvasas: az adatok numerikusak
Baleset <- read.table("F:/BalesetMCA.csv", header=TRUE, sep=";", na.strings="NA",

’
non

dec=".", strip.white=TRUE) # Az MCA kategdriakimenet( skalat igényel, ami a kdvetkez8
,faktorkonvertalassal” érhet6 el, ciklusba szervezve:

for (iin 1 : ncol(Baleset)) { Baleset[,i]J<-factor(Baleset[,i]) }

Baleset # Az adatallomany megjelenitése

summary(Baleset) # Az adatallomany leirasa: a skala mar nominalis, a lehetséges kimene-
tek a gyakorisagaikkal
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library(FactoMineR) # A szlikséges csomagok betoltése

BalesetMCA<-MCA(Baleset, quali.sup=1:2, level.ventil=0) # Az 1 a ,Kar” véltozd
,supplementary”, asszocialando, nem alakitja az MCA-térképet, # Csak abrazoldsra kerl

barplot(BalesetMCASeig[,2],names=paste("Dim",1:nrow(BalesetMCASeig))) # A sajatérté-
kek hisztogramja

summary(BalesetMCA) # Az MCA-adatéllomanyon végzett CA szokasos eredményei

BalesetMCASindScoord # Az alkalmazott kategdriaskalak folytonos koordinatakka transz-
formalasa, példaul fékomponens-analizis input adataként

# EndCopyMCA

2.7. Klasszifikacios feladatok

Kategoriakimenetii célvaltozo elére definilt kategériai kozil a legvaldsziniibb
eldrejelzése — prediktorvaltozok értékeinek az ismeretében — klasszifikalasi feladatot
jelent. A kategoériak szama lehet kett6nél t6bb, és a prediktorvaltozok szama is lehet
egynél tobb.

A feladat a kategériak a priori, szubjektiv valoszinliségeit atvezetni — a
prediktorvaltozok értékei alapjan — a posteriori feltételes valosziniiségi struktiraba,
ahol a prediktor X értékek jelentik a feltételt, és a maximalis posterior valosziniiség
jelzi a keresett, legvalosziniibb kategoriat.

A priori modell — a prediktor X valtozok értékeinek az ismerete nélkiili konstans
elérejelzéstt null modell, mely tipikusan a célvaltozo kategéridinak mintan beliili
relativ gyakorisagait alkalmazza konstans klasszifikacioként, de lehet mas, szakmai-
lag megalapozott szakértéi becslés is. A prediktorvaltozok korének definialasa elébb
egy induld szakmai X valtozolistat, majd a listan beliili statisztikai, algoritmikus
szelekcids technikat igényel.

A priori valésziniiségekbdl a posteriori valosziniiségekbe atmenet alapveté mod-
szertani eszkozei — tobb mas kozott — egyfeldl a bayesi elv alkalmazasa, masfel6l a
logisztikus regresszio modszere, majd a dontési fak és a neuralis halozatok.

Bayes-klasszifikacié

A Bayes-médszer adatdllomanya példankban a Budapesti Ertéktézsde 76 tézsdetag
brokercége egy adott idépontra vonatkozdan. Az adatok a BET.csv fajlban foglaltak, ahol
a valtozok kozgazdasagi tartalma rendre: probléma (Problem), O.K., gyanus (Gyanus),
csdd (Csod), jovedelmezdség (Jovedelmezoseg), forgbeszkozarany (Forgoeszkozarany),
sajatt6kearany (Sajattokearany), adossagszint (Adossagszint), eszk6zok forgasi sebessége
(Eszkozok forgasi sebessege), likviditas (Likviditas).

A diszkrét célvaltozo a Problem, skalaja Problem = [0, 1, 2], amely kimenetek
azonositasara rendre az O.K., Gyanus, Csod indikator [0, 1] dummy valtozok ,,1”
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értékei utalnak. O.K. = 1: nincs fizetési probléma a céggel, Gyanus = 1. a ,,homalyos
zOnaba” tartozik, mig Csod = 1: a brokercég csédbe ment. Sorsuk szerinti gyakorisa-
gi megoszlasaik: 57, 11 és 8 darab. A tobbi valtozok prediktorok a Problem célvalto-
z6 szintjének az elérejelzéséhez. A Bayes-klasszifikacio feltételezi a prediktorok
normalitasat, és alapesetben kvadratikus jellegli a modell. Ha a kategoriak szorodasi
(kovariancia-) matrixai egyezdségének a hipotézise elfogadhat6, akkor — numerikus
egyszerisitési okbol — a linearis modell is alkalmazhato, egyébként nem. A Bayes-
klasszifikaciot tehat meg kell, hogy elézze egy normalitasi és egy homogenitasi teszt.

A kovetkez6 R kod tartalmazza mind a kvadratikus, mind a linearis klasszifikaci-
ot, a MASS-package ,,qda” és ,,lda” fliggvényét alkalmazva.

8. parancssor

# BeginCopyBayes
BET <- read.table("F:/BET.csv", header=TRUE, sep=";", na.strings="NA", dec=".",
strip.white=TRUE, row.names=1) # Az adatallomany betéltése
show(BET) # Az adatallomany printelése monitorra
# A Problem, Csod, Gyanus és O.K. valtozok kategdriakimenetlivé (faktortipusra) transzforma-
lasa, ciklusban:
BET <- within(BET, {
Problem <- as.factor(Problem)
Csod <- as.factor(Csod)
OK <- as.factor(OK)})
summary(BET) # A transzformalt adatallomany felllirta az eredetit és leird statisztikai
library(MASS) # Betolti a szikséges MASS-package programcsomagot
# Kvadratikus klasszifikacid, az eredményobjektum elnevezése: BET.result:
BET.result <- gda(Problem ~ jovedelem+feszkar+stokear+adossag+eszkfseb+likvid,
data=BET, prior =c(1,1,1)/3,CV = TRUE )
# A prior valdszin(iségek egyenldk, és egybeesnek a relativ gyakorisagokkal, egyarant 1/3
#AS jel a BET.result objektum listaelemeit publikdlja a $ jel jobb oldaldn szerepelve:
Klasszifikacio <- BET.resultSclass
matrix(Klasszifikacio) # Oszlopformaban irja ki a sorvektort
Posterior <- BET.resultSpost # A Bayes-posterior valdszin(iségek szamitasa és objektumba
foglaldsa
round(Posterior, 3 ) # 3-tizedesre kerekiti a posteriorokat
Klassz.matrix <- xtabs(~BETSProblem + Klasszifikacio, data=BET) # A klasszifikacids matrix
szamitasa, tabuldlasa
Klassz.matrix <- matrix(Klassz.matrix, 3) # A klasszifikacidés matrix (3, 3) rendd matrix for-
maba konvertalva
Klassz.matrix # A klasszifikacids matrix gyakorisagainak és relativ gyakorisagainak megjele-
nitése
round(100*Klassz.matrix / sum(Klassz.matrix),2)
round(100*prop.table(Klassz.matrix,margin=1),2)
round(100*prop.table(Klassz.matrix,margin=2),2)
# Linedris klasszifikacio
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BET.result <- I[da(Problem ~ jovedelem+feszkar+stokear+adossag+eszkfseb+likvid,
data=BET,prior = ¢(1,1,1)/3,CV = TRUE )
BET.result
Klasszifikacio <- BET.resultSclass
matrix(Klasszifikacio) # Oszlopformaban irja ki a klasszifikaciokat
Posterior <- BET.resultSpost
round(Posterior, 3)
Klassz.matrix <- xtabs(~BETSProblem + Klasszifikacio, data=BET)
Klassz.matrix
# EndCopyBayes

A logisztikus regresszié klasszifikacios alkalmazasa

A Klasszifikacido soran a magyarazd valtozok szintjeinek ismert X kombinacidja
—un. kovariansa — mellett kalkulaljuk az Y célvaltozo kategoriainak a feltételes valoszi-
niiségeit, és az i megfigyelési egységet a legvalosziniibb kategoriahoz rendeljiik hozza.

Csddkockazati szempontbol gazdasigi vallalkozasokat mindsitiink mérlegiik és
eredménytiik alapjan, a dontés pénziigyi hatasaira is tekintettel. E feladat egyféle
megkozelitése a Bayes-elv emlitett alkalmazasa, de egy masik alapveté modszer a
logisztikus regresszio.

Ha az eredményjellegli Y (dependent, response) valtozo binaris, vagyis két lehet-
séges kimenete ,,Y = 17 és,,Y =07, ,,Jgen/Nem”, akkor binaris vagy dichotom logisz-
tikus regressziorol beszéliink. A fiiggd valtozo eloszlasanak az ismeretében (fligget-
len, véletlen mintavétel esetén) Y Bernoulli-folyamatot kévet, igy a logisztikus reg-
resszidé paramétereinek becslésére az ML-modszer (maximum likelihood — legna-
gyobb valosziniiség) kézenfekvoen kinalkozik. Ha a fiiggd valtozonak ketténél tobb
kimenete van, akkor multinominalis regressziorol beszéliink.

Az adatallomany valtozoi pénziigyi aranyszamok, kozgazdasagi tartalmuk rendre:
Csdd, eszkozok forgdsi sebessége, Sajdttdke ardny, bonitds, jovedelmezdség, forgo-
eszkozarany, likviditas. Minden X prediktorvaltozo 100-zal szorzott formaban szere-
pel az adatallomanyban, a szazalékpontos X valtozasra megfelel6 pillanatnyi Y nove-
kedési titem szazalékos értelmezése érdekében. A célvaltozd a csdd: igen/nem ese-
mény elérejelzése. Az adatallomany neve ,,Csod.csv”. Az R fliggvények alapvetéen
a ,,glm” package rutint alkalmazzak.

9. parancssor

# BeginCopyBinarisLogisztikus
Csod <- read.table("F:/Csod.csv", header=TRUE, sep=";", na.strings="NA", dec=".",
strip.white=TRUE)
summary(Csod) # Leir6é adatok megtekintése
# A logisztikus regresszié modellje, binary case, a glm flggvény alkalmazasaval: H1 modell vs.
HO modell becslése
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Csod.glm.binomial.H1 <-
glm(Csod~jovedelm100+feszkar100+stokear100+bonitas100+eszkfseb100+likvid 100,
data=Csod, family=binomial) # A H1 modelleredmények tarolasa

summary(Csod.glm.binomial.H1) # A H1 modelleredmények 6sszefoglaldsa

beta <- coef(Csod.glm.binomial.H1) # A H1 koefficiensek tarolasa

exp(beta) # A cs6d odds-ratio szamitasa

Csod.glm.binomial.HO <- gIm(Csod ~ jovedelm100+feszkar100, data=Csod,
family=binomial) # A HO modelleredmények

summary(Csod.glm.binomial.HO) # A HO eredmények osszefoglalasa

beta <- coef(Csod.glm.binomial.HO) # A HO koefficiensek tarolasa

exp(beta) # HO szerinti odds-ratio ratak

# Nested-modellek 6sszevetése )(2 -teszt alapjan
anova(Csod.glm.binomial.HO,Csod.glm.binomial.H1) # Varianciaanalizis: null-modell v.s. je-
len modell

# Cut-value szelektalds: klasszifikacids matrixok generdldsa

Posterior <- predict(Csod.glm.binomial.H1, newdata=Csod, type="response")

Posterior.cut.0.01 <- as.numeric(Posterior>0.01) # Cut-érték = 0,01

table(Csod$Csod, Posterior.cut.0.01 )

Posterior.cut.0.03 <- as.numeric(Posterior>0.03) # Cut-érték = 0,03

table(CsodSCsod, Posterior.cut.0.03 )

Posterior.cut.0.05 <- as.numeric(Posterior>0.05) # Cut-érték = 0,05

table(CsodS$SCsod, Posterior.cut.0.05 )

Posterior.cut.0.1 <- as.numeric(Posterior>0.1) # Cut-érték = 0,10

table(CsodS$Csod, Posterior.cut.0.1)

# Interakcio(k) alkalmazasa

Csod.glm.binomial.HO.interakcio <- glm(Csod ~ jovedelm100 +feszkar100 +
jovedelm100:feszkar100, data=Csod, family=binomial) # ":" az interakcio képzése, ope-
rdtora

summary(Csod.glm.binomial.HO.interakcio)

beta <- coef(Csod.glm.binomial.HO.interakcio)

exp(beta)

anova(Csod.glm.binomial.HO,Csod.glm.binomial.HO.interakcio)

# EndCopyBinarisLogisztikus
# A multinomidlis, tobb kategdriakimenetl logisztikus regresszio alkalmazdsa

10. parancssor

# BeginCopyMultinomialisLogisztikus: A multinomialis logisztikus regresszié alkalmazasa
BET <- read.table("F:/aData/Cross/BET.csv", header=TRUE, sep=";", na.strings="NA",

o
nn

dec=".", strip.white=TRUE, row.names=1)

library(nnet) # A sziikséges package beolvasasa

library(MASS) # A szlikséges package beolvasasa

BET.mnom.H1 <- multinom(Problem ~
jovedelem+feszkar+stokear+adossag+eszkfseb+likvid, data=BET)

summary(BET.mnom.H1)

BetaH1<-coef(BET.mnom.H1)

OddsRatiosH1<-exp(BetaH1)
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t(OddsRatiosH1)
BET.mnom.HO <- multinom(Problem ~ jovedelem+feszkar, data=BET)
summary(BET.mnom.HO)
BetaHO<-coef(BET.mnom.HO)
OddsRatiosHO<-exp(BetaHO)
t(OddsRatiosHO)
# EndCopyMultinomidlisLogisztikus

Egzakt logisztikus regresszio

Ha az eredményjellegii (dependent, response) valtozé binaris, vagyis két lehetsé-
ges kimenete ,,1” és ,,0”, ,,igen/nem”, a fliggd valtozo eloszlasinak az ismeretében a
logisztikus regresszid paramétereinek becslésére az ML-modszer alkalmas, amely
eljaras viszont kedvezd mintavételi kovetkeztetési tulajdonsdgai (minimum varian-
cia, konzisztencia) aszimptotikusan, nagymintas esetben érvényesiilnek. Azonban
példaul a vallalkozasok cs6dhelyzet-klasszifikdlasa a kismintas kovetkeztetés tipikus
esete lehet, hiszen a cs6desemény bizonyos tevékenységi korokben, iparagakban
relative ritka jelenség. Tehat egy szakagazati szintii ,,csddmodell” kismintas becslése
kényszerii adottsag. Jelen szakasz alapvet6 célja, hogy a cs6dkockazat mérése kap-
cséan a logisztikus regresszié ML becslési problémaira felhivja a figyelmet és kezelé-
stikre megfelelé R-kodot javasoljon.

A feltétel nélkiili ML-eljards alkalmazédsa szempontjabol alapvetd probléma a
kiegyensulyozatlan minta esete, melyben (tekintet nélkiil a mintanagysagra) relati-
ve nagyon alacsony (akar 5 szazalék alatti) a cs6desemények aranya, masfel6l a
szeparalt minta esete, melyben a csédesemény egyértelmiien a magyarazo valtozo
egy adott szegmenséhez, a komplementer ,,miikddé” események pedig egy egyér-
telmiien elhatdrolt masik szegmenséhez tartoznak. Mig az el6bbi esetben van egye-
di ML-megoldas, de az torzitott és magas mintavételi varianciaja, addig az utdbbi-
ban nem is létezik ML-megoldas. A harmadik 1ényeges problémat az okozza, mi-
kor a priori informacionk van a cs6desemények aranyardl a sokasagban (ez az
informacid példaul a nemzetgazdasagban rendelkezésre all), és ez az arany jelento-
sen eltér a megfelel6 mintabeli aranytdl, tovabbi torzitast okozva a paraméterek
becslésében.

A ritka ,,1” esemény kezelését a klasszikus logisztikus regresszi6é aszimptotikus
eredményeinek megfeleld korrekcioval térténd alkalmazasa, vagy a cs6d-/mikodési
események egzakt permutacioin alapuld Gn. ELR (egzakt logisztikus regresszio)
(nem aszimptotikus) egyarant szolgalja. Az ELR-eljaras a regresszios paraméterek
elégséges statisztikdinak az egzakt, feltételes, permutéacios eloszlasan alapuldé mod-
szertana. Mikor az aszimptotikus ML-becslés nem létezik, az ELR-modszer haszna-
lataval akkor is kovetkeztetni tudunk a regresszios paraméterekre.
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A kovetkezo példa cs6dbe ment és miikodo gazdasagi vallalkozasok klasszifika-
lasat illusztralja.

11. parancssor

# BeginCopyExactlLogistic
Csod <- read.table(text ="
jovedelem adossag csod gyakorisag
0112
0114
001 2
01010
11040
1116
11020
10012
1102
100 2", header = TRUE)
Csod
library(elrm)
Csod <- Csod[rep(1:nrow(Csod), CsodSgyakorisag), -4]
x <- xtabs(~csod + interaction(jovedelem, adossag), data = Csod)
X
cdat <- cdat <- data.frame(jovedelem = rep(0:1, 2), adossag = rep(0:1, each = 2),csod =

x[2,], ntrials = colSums(x))
cdat
m.Csod <- elrm(formula = csod/ntrials ~ jovedelem+adossag, interest =
~jovedelem+adossag, iter = 22000, dataset = cdat, burnin = 2000)
summary(m.Csod)
# Egy alternativ struktdrdjd, kontingenciatabla input adatallomany alkalmazasa
Csod <- read.table(text ="
jovedelem adossag csod gyakorisag
002 2
10014
01616
11668", header = TRUE)
Csod
#FGbb exact logistic regressziés modellek (package) betdltések:

#library(LogisticDx)
#library(logistf)
#library(clogitL1)
#library(clogitboost)
#library(elrm)

# EndCopyExactLogitstic
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2.8. Dontési fak

A dontési fa (CART [classification and regression trees — osztalyozasi és regresz-
szios fak]) egy fastruktira-alapu klasszifikacios modell. Az eljaras mind explorativ,
mind konfirmativ céllal alkalmazhaté. A dontési fa célja a mintdt X
prediktorvaltozok alapjan diszjunkt alcsoportokra bontani ugy, hogy adott X csoport
az eldrejelzendd Y tekintetében minél homogénebb legyen. A 1étrejott alcsoport
megnevezése node (csomodpont), definicidja pedig az X1, Xo,..., Xp tengelyeken ki-
alakult osztalyok sorozata. E szegmensek vagy kettévagasok egymast kdvetd soroza-
taval vagy kettonél tobb osztopont egyidejii elhelyezésével alakulnak ki X mentén. E
hasitas (split) a skala bontasat jelenti annak mintabeli x kimeneteinél: ordinalis eset-
ben minden osztdpont alsd és felsé szegmensre, nominalis skala esetén pedig az
Osszes lehetséges kimenetkombinacio koziil valamelyikre bont. A végsé hasitas nem
csak vagasok sorozataként, hanem egy kezdeti (stirt) felosztas fokozatos 6sszevona-
saként is megvalosithatd. Az elbrejelzés az n. ,terminalt (leafe) node” alapjan torté-
nik, melyet mar nem hasitunk tovabb. Minden terminalt node nyujt egy 6nalld, node-
specifikus eldrejelzési szabdlyt a node X definicidja ismeretében. Kategoria-
kimeneti Y esetén a leggyakoribb Y kimenet, folytonos Y esetén pedig a node részat-
laga az eldrejelzés. Egy elorejelzés azon mulik tehat, hogy az X megfigyelést lecsor-
gatva a fan, az melyik terminalt node eleme lesz. Ha a fa novekedése csak kettévaga-
sokon alapszik, akkor a fa binarisan névekvo tipusu. A végsé cél tehat minél tisztabb
node elérése kategoriakimenetii Y tekintetében, illetve minél homogénebb node el-
érése folytonos Y tekintetében, minél kevesebb node alkalmazasaval. Egy node annal
tisztabb, minél egyenl6tlenebb kimeneteiben, és annal zavarosabb, minél inkabb
keverednek benne Y kimenetei.

A hasitas megvalositasa az X prediktor mérési skaldjan annak ordinalis vagy no-
mindlis jellege altal meghatarozott. Binaris modon vagva: a) ordinalis skalan ha X
kimenetei: {20, 30, 44, 50, 66, 72}, akkor a vagasok alsé szegmensei az osztalykoze-
pek, rendre: <25, <37, <47, <53, <69; b) ordinalis skalan ha X kimenetei {konnyii,
sulyos, haldlos} akkor a vagasok also_felsé szegmensei rendre: konnyii nem konnyti,
nem halalos halalos; ¢) Nominalis skalan, ha X kimenetei {falu, vdros, Budapest}
akkor minden vagas: falu_nem falu, varos_nem varos, Budapest _nem Budapest.

Bérmilyen jellegli a dontési fa, altalanos érvényli mozzanatai a kovetkezdk. Ha a
mintaméret megengedi, a megfigyeléseinket, eseteinket egy un. learning (tanulo)
vagy training set részre és egy un. teszt validation set részre bontjuk. A fat (a dontési
szabalyt) a tanulomintan épitjik fel, és az elérejelzését a tesztmintan ellenérizziik.
A ,,gyokér” root-node mindig a csoportositandd, de még nem csoportositott minta. A
ndvekedési folyamatot hasitasi kritérium kormanyozza. A fa tilndvekedését ésszerti
leallasi feltételek betartasaval feliigyeljiik. A fa pruningoldsa (nyesése) az irrelevans
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node-ok elhagyasaval egyszer(isiti a dontési szabaly alkalmazasat elérejelzéskor.
A hianyz6 értékek (missing value) megfeleld kezelése lehetové teszi, hogy relevans
prediktorvaltozo ne maradjon ki.

A kovetkez6 esettanulmany 1669 vallalkozas cs6édbement/nem kimenetelét vizs-
galja pénziigyi indikatorok alapjan. Az adatallomany a mar korabban megismert
Csod.csv adatok, ahol az indikatorok rendre: cs6d, eszkozok forgasi sebessége,
sajattbkearany, bonitas, jovedelmezdség, forgdeszkozarany, likviditdas. Minden X
prediktor 100-zal szorzott formaban szerepel az adatdllomanyban. A célvaltozd a
cs6desemény (igen/nem) eldrejelzése.

12. parancssor

# BeginCopyCRTcs6d

library(rpart) # library(party) alternativ csomag betoltése

Csod <- read.table("F:/Csod.csv", header=TRUE, sep=";", na.strings="NA", dec=".",
strip.white=TRUE)

Csod[,1] <- factor(Csod[,1])

summary(Csod)

Csod.tree.model <- rpart(
Csod~eszkfseb100+stokear100+bonitas100+jovedelm100+feszkar100+likvid100,
data=Csod, maxcompete=5)

Csod.tree.model

summary(Csod.tree.model)

Csod.pred<-predict(Csod.tree.model,newdata=Csod)

summary(Csod.pred)

# EndCopyCRTcs6d

2.9. Latens valtozok analizise: SEM

A SEM egymassal korrelalo valtozok kovarianciait egy hipotetikus, latens valto-
z0k kapcsolatait definialé tobbegyenletes modell paramétereib6l vezeti le. Elébb
becsiiljiik a paramétereket a mintabeli manifeszt kovarianciak alapjan, majd ezen
empirikus kovarianciakat a hipotetikus modellb6l levezetett megfeleléikkel szembe-
sitjiik. Az empiria és a hipotézis kozotti tavolsag alapjan megitéljilk a modell rele-
vans vagy irrelevans voltat, majd a relevans modell illeszkedését a mintahoz, illetve
két jol illeszked6 modell koziil a paramétertakarékosabbat preferaljuk. A hipotetikus
modellt strukturalis egyenletek rendszere fogalmazza meg. Itt mind az endogén,
mind az exogén valtozok lehetnek kozvetleniil megfigyelheté manifeszt indikatorok
és latens jellegli, kozvetleniil nem megfigyelhet6, de mérhet6 latens faktorok is.

A modell 0 strukturalis paramétereinek a becsléséhez annyi (nemlinearis) egyen-
let 4ll a rendelkezésiinkre, ahany (nem duplikét) kovarianciat (a variancidkat is bele-
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értve) modelleziink a p szamu manifeszt indikator egymaskozti, (p, p) rendi X el-
méleti kovarianciamatrixaban: £ =X(0), ahol a £(0) fiiggvény a paraméterek és a X
kovarianciamatrix elemeinek a kapcsolatat reprezentalja.

A feladat a paraméterek becslése a mintabeli S kovarianciamatrix alapjan, majd a
becsiilt =X (é kovarianciamatrix illeszkedésének a jellemzése.

A kovariancia-strukturaanalizis tobbek kozott olyan témakoéroket fed le, mint a
konfirmativ faktoranalizis, ,,path” analizis, a latens valtozos strukturalis egyenletek
becslése. Legegyszeriibb esetként a linearis regressziés modellt is magaban foglalja.

A latens valtozos modell definidlasa két alapvet6 1épésre bonthato:

Elséként definialjuk a latens, kozvetleniil nem megfigyelheté valtozokat azzal,
hogy mely kozvetleniil megfigyelhet6 manifeszt valtozok hatasara mozdulnak.
Ez képezi a modell mérési blokkjat. A latens valtozok birtokaban megfogalmazzuk a
hipotetikus regresszios-korrelacios kapcsolatrendszert a latens valtozok kozott. Vé-
giil becsiiljlik a koefficienseket, és teszteljiik a paraméterek szignifikanciajat.

Az esettanulmany személyautd markak gyari jellemz6i kozotti ok-okozati kapeso-
latrendszerét vizsgélja, rendre: hengeriirtartalom (cmd), léeré (LE), végsebesség
(km/éra), gyorsulas 100 km/ora sebességre (mp), fogyasztas 90 km/ora datlagsebes-
ség mellett (11100 km), fogyasztas 130 km/h dtlagsebesség mellett (1/200 km), fo-
gyasztds a varosban (1/100 km). A valtozok azonositja az R programban ennek
megfeleld.

A latens valtozokat tartalmazé SEM-modellek elemzésére mas R package is ren-
delkezésre all, de jelen cikk a ,J]avaan” package hasznalatat javasolja. Tekintettel a
moédszer komplexitasara, a ,,lJavaan package” lavaan(.) fiiggvényének az argumentu-
mat részletesen megadjuk, amiben az opciokat a felhasznald kapcsolhatja.

13. parancssor

# BeginCopyAutokSEM

Autok <- read.table("F:/Autok.csv", header=TRUE, sep=";", na.strings="NA", dec=".",
strip.white=TRUE)

Autok

summary(Autok)

library(lavaan)

autok.modell <-'

Fogyasztas =~ f90 + f130 + vf

Teljesitmeny =~ loero + gy100 + vegseb

gy100 ~~ vegseb

f90 ~~ 130

Fogyasztas ~ Teljesitmeny + henger + tomeg

Teljesitmeny ~ Fogyasztas '

fit <- lavaan( model = autok.modell, data = Autok, model.type = "sem", meanstructure =
"default", int.ov.free = FALSE, int.lv.free = FALSE, fixed.x = "default", orthogonal = FALSE,
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std.lv = FALSE, auto.fix.first = TRUE, auto.fix.single = FALSE, auto.var = TRUE,
auto.cov.lv.x = TRUE, auto.cov.y = FALSE, auto.th = FALSE, auto.delta = FALSE, std.ov =
FALSE, missing = "default", ordered = NULL, sample.cov = NULL, sample.cov.rescale =
"default", sample.mean = NULL, sample.nobs = NULL, ridge = 1e-05, group = NULL,
group.label = NULL, group.equal ="", group.partial ="", cluster = NULL, constraints =
estimator = "default", likelihood = "default", information = "default", se = "default", test
= "default", bootstrap = 1000L, mimic = "default", representation = "default", do.fit =
TRUE, control = list(), WLS.V = NULL, NACOV = NULL, zero.add = "default",
zero.keep.margins = "default",start = "default",slotOptions = NULL, slotParTable = NULL,
slotSampleStats = NULL, slotData = NULL, slotModel = NULL, verbose = FALSE, warn =
TRUE, debug = FALSE )

summary(fit, standardized=TRUE, fit.measures=TRUE, rsquare=TRUE)

# Tovabbi fontosabb eredmények kilonallo elérései, lehivasai:

parTable(fit)

veov(fit)

predict(fit)

logLik(fit)

update(fit)

inspect(fit)

parameterEstimates(fit, ci=TRUE, standardized=TRUE)

Estimates <- parameterEstimates(fit, ci=TRUE, standardized=TRUE)

subset(Estimates, op =="="")

Ml <- modificationIndices(fit)

subset(MI, mi > 0)

# EndCopyAutokSEM

nn
’

3. Osszefoglalas

Jelen tanulmany egy olyan statisztikai modellalkalmazasi Gtmutato, mely az
R project program hasznalatara épiil. Az R nyelv segitségével sajat fejlesztésii és
szabad rendelkezésii (open source) statisztikai szoftver hozhaté 1étre mint ,,termék”.
A cikk alapvet6, elengedhetetlen R szintaktikai ismeretekkel indul, majd empirikus
adatok (esettanulmanyok) soran targyalja adott modszerek mitkodésének R modjat.
A modszereket a tobbvaltozos statisztika témakorbél valasztottuk, keresztmetszeti
adatokra alkalmazva, ezek rendre: az altalanositott linearis modell, a fékomponens-
analizis, a kanonikus korrelacioszamitas, a Klaszteranalizis, a korrespondenciaanali-
zis, a dontési fa, a logisztikus regresszio, a linearis és kvadratikus klasszifikacio, a
diszkriminanciaanalizis és a latens valtozdkat is tartalmazé SEM-modell.

A cikk alfejezeteinek bevezet6i ismertetd, értelmezési, utmutaté jellegiiek, a 1énye-
gi mondanival6 a sorszamozott parancssorokban van elhelyezve, ezek mindegyike egy-
egy R kod, melyekhez a vonatkozo statisztikai adatokat a tanulmany internetes
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Mellékletében csatoltuk, mert elérésiik nélkiil (esetleg helytelen utvonal megadas mi-
att) adott programrész értelemszertien nem fut le. Tovabba a Mellékletbdl lehet a Be-
gin...End parancssorok R kodjait masolni. Az esettanulmanyok eredményeinek a meg-
tekintése igényli az R konzol parhuzamos hasznalatat a tanulmany olvasasa kdzben!
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