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A TANULMANY CELJA

Atanulmany elsédleges célja, hogy megismertesse a bizonyitékstly (weight of evidence), és az informéci-
6érték (information value) fogalmat, elméleti hatterét, alkalmazéasanak lehet6ségeit, emellett népszer(sitse
az R program hasznalatat.

ALKALMAZOTT MODSZERTAN

A tanulmany elsédlegesen a bizonyitékstlynak és az informaciéértéknek a folytonos valtozék kategoriza-
lasara torténd alkalmazasaval foglalkozik. A bizonyitéksuly elméleti hatterérdl, illetve az alkalmazasi lehe-
t6ségekrdl a rendelkezésre all6 szakirodalom alapjan ad attekintést a szerzé. A valtozék kategorizalasanak
hatésat égj' olyan logisztikus regressziés modellben vizsgélja a tanulmany, amely a t6zsdei arfolyamok
alakulasanak trendjétjelzi elre.

LEGFONTOSABB EREDMENYEK

A WOE alapjéan torténd kategorizalas viszonylag stabil, viszont a véaltozok informacidértéke, illetve az
informéci6érték alapjan meghatérozott sorrendje a minta nagysagatol fiiggéen eltéré. Az pn. informéciés
kritériumok értékére is hatassal van a kategorizalas, de nem minden esetben az a kategéria valtozé eredmé-
nyezi a legjobb AIC vagy BIC értéket, amelyik a WOE és az IV alapjan optimalis.

GYAKORLATI JAVASLATOK

A modszer nemcsak a folytonos valtozdk kategorizalasara alkalmazhat6, hanem explorativ eszkdzként is
hasznalhatd. Akkor is érdemes kiszamitani a bizonyitékstlyokat és az informéci6értéket, ha nem az opti-
malis megoldast keressiik, hanem az Uzleti logika alapjan szeretnénk kategorizalni, de nem egyértelmd,
hogy két kategorizalas kozil melyik ajobb. Emellett a WOE olyan esetekben is segitségiinkre van, ha eg)'
valtozd alapjan szeretnénk szegmentalni az allomanyt. A logisztikus regressziés modellek kiértékelésénél
mindenképpen tdbb szempontot kell figyelembe venni, mivel nem minden esetben egyértelm(i a valtozta-
tasok hatasa. Erdemes lenne alaposabban vizsgélni az informaciés kritériumok kozétti 6sszefiiggéseket.

Kulcsszavak: bizonyitéksaly, informaciéérték, uplift modell, logisztikus regresszié
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BEVEZETES

Az lzleti életben hasznalt prediktiv modelleknél
gyakran felmeriil az igény, hogy a kiildonb6z6
magyaraz6 valtozok értékkészletét csoportositsuk'.
Csak akkor vérhatjuk, hogy a modelliink megfe-
leléen illeszkedjék, ha monoton kapcsolat van a
magyarazévaltozok és a célvaltozd kozott. Mivel
ez nem mindig teljesiil, a magyarazéer6 novelése
érdekében a folytonos véltozokat gyakran kate-
goriavaltozéva alakitjuk at. Emellett az is el6for-
dulhat, hogy egy magyarazévaltoz6 monoton
kapcsolatot mutat a célvaltozéval, de nem szigni-
fikans. Ebben az esetben megfeleld kategorizalassal
egy szignifikans valtoz6t nyerhetiink (Hamori
2014, 2016). Ez az atalakitas tébb szemponthdl is
elényos: amellett, hogy megkonnyiti az 6sszefiig-
gések feltarasat, csokkenti tGltanulas veszélyét és a
,»Zaj” hatasat, ndveli a modell pontossagat, és vala-
milyen szinten kezeli a hianyzé értékekkel, vagy az
extrém szélséértékekkel kapcsolatos problémékat.
Az emlitett elényok mellett ugyanakkor a hatranya
is megvan a kategorizalasnak: a lehetséges értékek
széamanak csokkenése mindig valamekkora infor-
macidveszteséggel jar2 ami egyrészt a modellek
magyarazé erejének gyengiiléséhez vezethet,
masrészt bizonyos esetekben (példaul egy hiszto-
gramnal) teljesen félrevezetd lehet.

A folytonos  valtozék  értékkészletének
csoportositasara tobbféle modszer létezik, az egyik
legegyszeriibb megoldas, ha egyenl6 hosszisagu
savokat képeziink (leggyakrabban pl. az életkornal
vagj' ajovedelemnél alkalmazzuk ezt a médszert),
vagy ha Ugy hatarozzuk meg a csoportokat, hogy
mindegyikben azonos legyen az egyedek szdma
(pl. kvartilisek, percentilisek) 3 Az els6 esetben
gyakran el6fordul, hogy az egyes csoportokban
tal kevés az elemszdm ahhoz, hogy barmiféle
kalkul&ciét végezziink, a kvantilisekkel pedig az a
probléma, hogy gyakran nincs éles hatar a kilon-

b6z6 csoportok kozott, igy ez a mddszer alkal-
matlan arra, hogy maximalizdlja a kategoridk
kozotti kilonbségeket.

A gépi tanulasi modszerek olyan megoldéasokat
is kindlnak, melynek segitségével (gy hataroz-
hatjuk meg a kategéridk kozotti osztoépontokat,
hogy a célvaltozd értékeinek tekintetében a lehetd
legnagyobb legyen a kiilénbség a megképzett
csoportok kozott. A binaris célvaltozéju prediktiv
modelleknél alkalmazhaté példaul a bizonyitéksuly
és az informacidérték. A moédszer lényege, hogy
minden egyes csoporthoz hozzarendeljiik a bizonyi-
téksulyt, s a csoportokat gy képezzilk meg, hogy
a stlyok tekintetében a lehet§ legnagyobb legyen
kozottik a kilonbség. A bizonyitéksualy a kategori-
zalas ,.erésségét” méri, abbdl a szempontbdl, hogy
az adott csoportositas mennyire képes elkiiléniteni
a bindris célvaltozd értékeit. Az informacioérték
az egyes csoportokhoz rendelt stlyok abszol(t
értékének az 0sszege, s azt fejezi ki, hogy az adott
kategériavéllozé milyen ,informacid-értékkel” bir
a binaris célvaltozé szempontjabol.

Az aldbbi tanulméany két részbél all. Az elsd
rész rovid attekintést ad emlitett mdodszerek elmé-
leti hatterérél, ajelenlegi alkalmazasokrol, illetve a
tovabbi alkalmazasi lehetdségekrdl. A masodik rész
egy példan keresztiil mutatja be a bizonyitéksaly
és az informéci6érték hasznalatét, illetve néhany
gyakorlati szempontbdl érdekes kérdéssel foglal-
kozik. Ennek arésznek az is célja, hogy népszerdisitse
a nyilt forraskddu statisztikai programcsomag, az R
hasznélatat, amelyben egyébként tdbb csomagot
is talalunk a bizonyitéksuly és az informéci6érték
meghatéarozésara.

1Az angol nyelv( szakirodalom tdbb kiillonboz6 kifejezést is hasznal a valtozok kategorizélasara: coding
and binning of predictors, chopping data, discretization, transformation of categorical predictors.

2A szakirodalomban egyébként komoly vita targya a folytonos valtozok kategorizalasa, az elénydk mellett
tobben a hatranyokra is felhivjak a figyelmet. Harrel (2015) 13, Dinerot (1996) pedig 7 érvet sorol fel
amellett, hogy miért nem célszer(i kategorizalni a folytonos valtozokat.

3Zeng (2014) két masik modszert is megemlit az egyenld szélességli és egyenlé elemszami csoportok
létrehozasa mellett. Az optimalis kategorizalas (optimal binning) soran el6sz6r nagyobb szamu, egyenlé
szélességli csoportokba soroljuk az alloméanyt. Ezeket a csoportokat Ugy kezeljiik, mint egy nominalis
valtoz6 kategoridit, és besoroljuk 6ket az el6re megadott szamU szegmensek valamelyikébe. A t6bb inter-
vallumos médszer (multi-interval discretization binning) az entrépia minimalizalasanak elvén alapul. Tébb
intervallumot hozunk létre, majd ezekb6l rekurziv médon meghatarozzuk a legjobb csoportositast.
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ABIZONYITEKSULY ES AZ
INFORMACIOERTEK ELMELETI
HATTERE

Miel6tt belemennénk az alkalmazasi lehet6ségek
targyalasaba, érdemes kicsit kdzelebbrél megis-
merkedni a médszer elméleti hatterével. Néhanyan
az informéciéelméletbdl ismert entrépiaval, illetve
a kolcsonos informéaciéval (mutual information)
hozzdk 0sszefiiggésbe a bizonyitéksily és az
informéacidérték fogalmat (Larsen 2015, Lin et al.
2015), de nem fejtik ki részletesen, hogy pontosan
miben is all ez a kapcsolatot. VVal6jaban inkabb csak
egyfajta hasonl6sag van a fogalmak kozott, mivel
a kolcsonos informacio is azt méri, hogy egy adott
véltozé eloszlasanak ismerete mennyire hasznos
egy masik valtozé értékének az elbrejelzésében.

A Dbizonyitéksuly elméleti gyokerei inkabb
Alan Turing munkéassagara vezethet6k vissza,
bar 6 maga még nem ezt a kifejezést hasznaltad.
A szintén kival6 statisztikus Irwing J. Good, aki
Turing asszisztense volt a Bletchley Parkban a
vilaghaboru alatt, a Biometrika cim( folydiratban
1979-ben megjelent tanulmanyaban részletesen
kifejti, hogy miként jarult hozza Turing a bayesi
elmélet fejl6déséhez (Good 1979). Mivel a doku-
mentumok sokaig titkositva voltak, csak az utébbi
id6ben valt ismertté, hogy az ENIGMA altal kiildott
kodolt tizenetek feltérésére hasznalt Banburismus
algoritmus a Turing altal kidolgozott hipotézis-
vizsgalaton alapult. Turing megkdzelitésében az
volt az igazi Gjdonsag, hogy nem kozvetlenil a
valdszinliségeket hasznélta, hanem az Un. esély-
hanyadosokat. Tulajdonképpen innen ered az az
oOsszefiiggés is, amelyet ma bizonyitékstlyként
ismeriink (Larranaga and Bielza 2012).

A bizonyitéksuly elméleti hatterének bemutaté-
sahoz Good egy késébbi irasat hasznalom fel (Good
1985: 250-2), némileg atszerkesztve, illetve kiegé-
szitve, hogy a téma szempontjabdl fontos dssze-
fliggések nagyobb hangsulyt kapjanak. Jeldljon H
egy tetsz6leges hipotézist, E pedig egy empirikus
bizonyitékot, ami lehet akar egy esemény bekovet-
kezése, vagy egy kisérlet eredménye is. A bayesi
statisztikabol j61 ismert az alabbi dsszefiiggéss:

ahol P(H) a H hipotézis valészin(iségére vonatkozd
kezdeti (priori) vélekedés, P(E) az E bizonyiték
bekovetkezésének valészinlisége, a P(EH) felté-
teles val6szinliség azt jeléli, hogy a H hipotézis
fennallasa esetén milyen valészinliséggel kapjuk
meg az E bizonyitékot, végll a P(HE) az utéla-
gos (posteriori) valésziniisége annak, hogy a bizo-
nyiték megtorténte utan a H hipotézist fenntartjuk.
Az (1) dsszefiiggésnek két kiilonbdzé olvasata is
van (Hunyadi 2011): Az egyik értelmezés szerint
valamilyen kezdeti tudasbél indulunk ki, majd
tovébbi informéacibkat, tapasztalatokat, bizonyité-
kokat gydijtink, melyek ismeretében végil a tudas
egy magasabb szintjére jutunk. A masik értelmezés
szerint bizonytalan kornyezetben kell dontést
hoznunk arrél, hogy a H hipotézisiink igaz, vagy
sem. A kapott bizonyitékok alapjan felllvizsgaljuk
eredeti allitdsunkat, igy végsé dontésiinket a
kezdeti vélekedésiink, a tapasztalatok, illetve ezek
valészinlségei hatarozzék meg.

Jelolje W(H:E) a bizohyitéksulyt (weight of evi-
dence), ami azt fejezi ki, hogy E milyen mértékben
szolgéltat bizonyitékot a H hipotézisre. Teljesen
logikus, ha azt feltételezzik, hogy W(E:H) vala-
milyen médon a P(EH) és a P(HIE) feltételes vald-
szin(iségek fiiggvénye, azaz

4 A weight of evidence mellett a szakirodalomban el6fordulnak még a ,,degree of corrobaton” és a ,,degree
of confirmation” kifejezések is. Turing a ’score’ és a ’decibannage’ mellett a ,factor in favour of h” kife-
jezést hasznalta, majd Good a bayesi gydkerekre utalva ,,Bayes factor in favour of h” néven hivatkozott ra

(Gillies 1990).

5A dolgozat keretei nem teszik lehet6vé, hogy részletesen foglalkozzunk a hagyomanyos statisztika és
a bayesi statisztika kozotti kilonbségekkel. Magyar nyelven Hunyadi (2011) ad nagyon jé attekintést a

témarol.
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Kimutathatd, hogy / a P(E|H)/P(E[f?)
hanyados monoton fiiggvénye (Good, 1968, p.
141). Ha HH és statisztikai hipotéziseket
jelol, E pedig az ezek vizsgalatara vonatkoz6
kisérlet eredménye, akkor p(E|n)/p(F|i?) az  Un.
likelihood hanyados, vagy egész pontosan a bayesi
likelihoodok hényadosa.

A bayesi statisztikaban a valészin(iség és a like-
lihood mellett egy masik fontos fogalom az esély-
hanyados (odds), amely hasonléan a valészin(isé-
gekhez a priori és a posteriori is meghatarozhatd.
A kezdeti esélyhanyados o(H) = p(H)/p(B) =
P(H)/(1- P(H)), a végs6 esélyhanyados pedig
O(H|E) = P(H\E)/P(H\E) = P{H\E)/(\ —PCHJE)).
Felhasznalva a j61 ismert bayesi Osszefiiggéseket,
P(E\H)/P(E\H) @ héanyados a kovetkez6képpen is
felirhato:

ami azt jelenti, hogy az a posteriori esély-
hanyados a likelihood hanyados és az a priori esély-
hanyados szorzata.

Bar Good egyértelm(ien bayesi gyokereket
hangstlyozza, Gillies (1990) szerint a bizonyi-
téksaly inkdbb a Popper ltal hasznalt korrobo-
raci6 fogalméahoz all kozelebb (Popper 1935).
Popper szerint a tapasztalat nem nyUjthat tudast,
a kisérletekb6l nem feltétleniil kovetkezik, hogy
az elméletlink igaz, az igazolhatésag helyett a fal-
szifikalhatésag a megfelelé tudomanyos kritérium.
A tudomanyban nem létezik igazolas, csak korrobo-
racio, ha egy elmélet kiallja a probat, akkor Popper
sz6hasznalataban ,,korroboralédik”, ami kevesebb,
mint az igazolas. Ez utdbbi esetben j6 okunk van
azt hinni, hogy az elmélet igaz, mig a korroboracié
csak annyitjelent, hogy igaznak tartjuk az elméletet
(Popper, 1935).

Ha /ijel6li a hipotézist, e a bizonyitékot, k pedig
a hattértudast, akkor az igazolas (support) a harom
paraméteres S(h,e,k) fliggvénnyel irhaté le, amely
azt fejezi ki, hogy az e bizonyiték, milyen értékben
jarul hozza a k tudashoz, vagy maskeént fogalmazva
milyen mértékben nda/i hipotézis korroboracidja
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az e bizonyiték ismeretében. A korroboracié ezzel
szemben a két paraméteres C(h,e& k) fiiggvénnyel
szintjét méri, miutan a bizonyitékot ,,hozzaadjuk” a
hattértudashoz. Ez egyben kifejezi a h hipotézissel
kapcsolatos Uj vélekedést is, a kezdeti tudas és az
(j bizonyiték ismeretében. A korroboracié (C) és az
igazolas (S) a kdvetkez&képpen viszonyul egymas-
hoz (Gillies 1990):

A (10) kifejezésben szerepl6 Q érték annalna-
gyobb, minél nagyobb P(e, h & k) és minél kisebb
P(e, k), ami azt jelenti, hogy az e bizonyiték na-
gyon valészin(i a h hipotézis fennallasa mellett, és
nagyon valészinditlen a h hipotézis fennallasa nélkl.

Egy specialis esetben kimutathat6, hogy a
Turing-féle bizonyitéksily megegyezik a Popper-
féle Q értékkel. Mivel a tudomany teriiletén
gyakran altalanos hipotéziseket fogalmazunk meg,
s Poppernél ezek nem verifikalhatok, csak falszifi-
kalhatok, a hipotézis bekovetkezésének valdszind-
sége P(h)=0. Tegytk fel, hogy az a hipotézisiink,
hogy minden holl6 fekete. Ha fogadnank erre a
hipotézisre, akkor soha nem nyernénk, mivel nem
lehet teljes bizonyossaggal bebizonyitani, hogy
minden hollé fekete. Elegendd lenne minddssze
egyetlen fehér holl6t talalni ahhoz, hogy elveszit-
stik a fogadast. Ha tehat P(h)=0, akkor
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Léthato, hogy (8) és (9) kozétt az egyetlen kilonb-
ség, hogy a Turing-Good-féle képletben a valé-
szin(iségek logaritmusa szerepel.

AWOE ESAZ IV ALKALMA-
ZASANAK LEHETOSEGEI A
STATISZTIKAI MODELLEZESBEN

1 Az uzleti alkalmazésokban els6sorban a
folytonos  valtozok kategorizalasanak
egyik lehetséges eszkdzeként hasznaljuk
a bizonyitéksUlyt és az informaci6értéket.
A szakirodalom ennek kapcsan elsdsorban
a scoring, és az uplift modellekrél tesz
emlitést.

2. Egy masik lehetséges alkalmazasi terilet, az
Un. weights of evidence modeling, amikor
nem csupan a valtozok kategorizalasa-
ra hasznéljuk a bizonyitéksalyt, hanem
kifejezetten a prediktiv modellezésre. Erre
az alkalmazasra mas szakterilleten, legin-
kabb a geostatisztikaban talalunk példakat
(Agterberg et al. 1993, Barbiéri and
Cambuli 2009, Hartley 2014). Uzleti

teriileten is vannak persze hasonlé
modszertant hasznalo modellek,
amelyek odds modellként ismertek.

A weights-of-evidence mddszert el6szor
orvosi diagnozisra fejlesztették ki, majd
a 80-as években kezdték el alkalmazni
mas terlileteken is (pl. mineral prospec-
tivity modeling). A mddszer matematikai
hatterét Bonham-Carter (1994) és Car-
ranza (2009) foglalja 6ssze.

3. Végil a harmadik terlilet, a bizonyitéksuly
explorativ eszkdzként torténd alkalmazasa
(Larsen 2015), ink&bb csak nyomokban
lelhet6 fel a szakirodalomban, kilon kife-
jezetten ezzel foglalkozé tanulmany nem
késziilt. Explorativ eszkdzként a bizonyi-
téksuly alkalmas lehet (Larsen 2015):

« annak vizsgalatara, hogy az egyes valtozok
onmagukban miként jarulnak hozza a
kimenethez;

e a valtozok kozotti linearis és nem linearis
kapcsolatok feltarasara;

e a valtozék rangsorolasara a magyarazoéerd
alapjan;
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e a bindris célvaltozé és a prediktiv valtozok
kozotti korrelacio vizualizalasara;

« egy folytonos és egy kategdria valtoz6 erds-
ségének dsszehasonlitasara anélkil, hogy
dummy valtozdkat kellene létrehoznunk;

e a hianyz6 értékekkel kapcsolatos problé-
mak kezelésére anélkiil, hogy ezeket mas
értékkel kellene helyettesiteniink;

« a hianyz6 értékek magyarazé erejének kiér-
tékelésére.

Afolytonos valtozok kategorizalasa a
bizonyitéksuly és az informacioérték
segitségével

Az lzleti életben hasznalt prediktiv modellek
tobbsége valamilyen binaris célvéltozéra épitett
klasszifikaciés modell, aminek egyszerien az
az oka, hogy az megfigyelt jelenségek tobbnyire
binéris természet(iek, vagy legalabbis leegyszer(-
sithet6k egy binaris probléma szintjére. Leginkabb
olyan kérdésekre keressilk a valaszt, hogy mely
tgyfelek hitelképesek, kik morzsol6dhatnak le
egy adott id6tavon, kiket érdemes megkeresni
valamilyen kampany keretében, vagy kik mutatjak
a legnagyobb hajlandésagot egy adott termék
megvasérlasara. Az alkalmazott modellek kiilon-
b6z6 mddszereket hasznéalnak, melyek koézil a
logisztikus regressziés modellek, & dontési fak és a
neuralis halék a leginkabb népszer(iek.

A modellezés soran gyakran felmer(il§ kérdés,
hogy miként lehet megfeleléen kategorizalni
az egyes Vvéltozokat, hogyan lehet példaul
csoportositani egy folytonos valtozé értékkészletét,
majd tobb lehetséges csoportositds kozil hogyan
lehet kivalasztani a modellezés szempontjabol
leginkabb megfelel6t. A cél az, hogy végiil egy olyan
adatallomanyt allitsunk, amely nem veszit a magya-
razé erejébdl, és tartalmazza a célvaltoz6 el6rejelzése
szempontjabél legfontosabb valtozékat.

Folytonos valtozok esetén a legismertebb
maddszerek kozé tartozik az egyenl6 szélességli
osztalykozok létrehozasa, illetve az egyenld elem-
szamu osztalykozok létrehozasa, de gyakran eld-
fordul, hogy egyszer(ien az (zleti logika alapjan
kategorizalunk. A bizonyitéksaly felhasznalasaval
torténé kategorizalds az emlitett modszerekhez
képest alapvet6en abban mas, hogy figyelembe
veszi a célvaltoz6 értékeinek a megoszlasat, és
olyan csoportokat ad eredménydil, amelyek a lehetd
legnagyobb mértékben killonbdznek egymastél.

A kategorizalas igénye egyébként nemcsak
a folytonos valtozoknal meril fel (pl. korsavok,
jovedelemsavok meghatarozasa), gyakran el6fordul,
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hogy a nagy értékkészlettel rendelkez6 diszkrét
véltozokat is atalakithatunk (tipikus példa erre az
iranyitészamok, teleplilések kistérségek vagy régiok
szerinti kategorizalasa).

a) A bizonyitéksuly meghatarozasa
(WOE - WeightofEvidence)

Mivel a tovabbiakban inkabb a gyakorlatban felme-
ril6 kérdésekkel foglalkozunk, célszer( bevezetni
egy olyan jelolést, amely kozelebb all az uzleti
életben hasznalt modellekhez. Jelélje Y a binaris
célvaltozét , melynek Y = 1 értéke lesz most a
szamunkra fontos kimenetet, X pedig jeldlje azt
a magyaraz6 valtozdt, amelyet kategéria valto-
zGva szeretnénk alakitani oly médon, hogy érték-
készletét N killonboz6 csoportba soroljuk. Az egyes
csoportok  bizonyitéksilya a kdvetkez6képpen
hatérozhaté meg (Lee et al. 2013):

i=12 .A

(14)

ahol P(X=x\Y=I) annak valdszin(isége, hogy Y=1

az x, csoportba kerlil. Ezt a gyakorlatban Ggy hata-

rozzuk meg, hogy az adott csoportban el6forduld

Y=1 értékek szdmat elosztjuk a teljes mintaban
fellelhet§ Y=7 értékek dsszegével.

A bizonyitéksulyt az esélyhanyadosbél (odds
ratio) szamitjuk, egyszer(ien vesszilk annak
logaritmusat. Ha az esélyhdnyados értéke 1,
akkor a bizonyitéksuly 0, ha a szdmlal6 kisebb, mint
a nevezd, akkor a WOE negativ értéket vesz fel,
ellenkez6 esetben pedig pozitivot. Ez tizletileg tgy
értelmezhetd, hogy egy nullandl nagyobb WOE
értéknél az adott csoportban nagyobb az esély a
szamlaléban megjelend esemény bekovetkezé-
sére, illetve minél nagyobb a WOE értéke, annal
nagyobb az esély a célvéltozé azon értékének beko-
vetkezésére, amelyet el6re kivanunk jelezni.

A kateg6ridk meghatarozadsahoz nincsenek
szigoru el6irasok, az aldbbi hiivelykujjszabalyokat
érdemes hasznalni (Siddigi 2006: 80): (1) Ahhoz,
hogy a véltozé kell6en robusztus legyen, tgy kell
meghatérozni a hatarokat, hogy minden csoportba a
vizsgélt adatallomany legalabb 5 szazalékakeriiljon.
(2) Arra kell torekedni, hogy lehet6leg minden
csoportban legyen kedvez6 és kedvezétlen kimenet,
azaz a binaris valtoz6 minden egyes csoporton
belill vegye fel a 0 és 1 értékeket is. Ha ez nem igy
lenne, akkor a 0-val vald osztds miatt probléma
lépne fel, bar ezt is lehet kezelni. (3) A hianyz6
értékeket célszer(i kiulon kategéridba tenni.
(4) Ha két csoportnak azonos, vagy kozeli
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WOE értéke van, akkor ezeket dssze kell vonni,
a cél az, hogy az egyes kategoridknal
kildonboz6 WOE értékeket kapjunk.
(5) Az a j6, ha a kiszdmitott WOE értékek
sorozata monoton novekvd vagy csokkend, de a
gyakorlatban nem mindig sikeril elérni ezt az
idedlis allapotot. Annak ellenérzésére, hogy megfe-
lelé-e a kategorizalas, kiilonb6z6 eszkdzoket alkal-
mazhatunk, de a legegyszer(ibben egy abra segitsé-
gével ellendrizhetjilk a WOE értékek monotonitasat.
(6) Minél nagyobb a WOE értékek kozotti kilonb-
ség, annal nagyobb a valtozd magyarazo ereje.

A kategoria valtozoknal nem feltétleniil adédik
els6 ranézésre, hogy miként lehet dsszevonni az
egyes értékeket. Ezekben az esetekben az (zleti
logikat, vagy a hétkoznapi logikat is figyelembe
kell venni. Ha példaul foglalkozasokat katego-
rizdlunk, akkor nyilvanvalé nem célszer(i egy
csoportban tenni olyan foglalkozésokat, amelyek
teljesen mas agazatban tevékenykednek, még akkor
sem, ha alapbél azonos WOE értéket szamoltunk.
A lényeg, hogy a kategéria valtozdk Gjracsoportosi-
tasanal is érdemes kiszamitani a bizonyitéksulyt és
az informécidértéket, és ezek alapjan dsszehasonli-
tani a kiillonb6z6 csoportositasokat.

b) Az informacioérték meghatarozasa
(1V - Information Value)

Arra a kérdésre, hogy tobb lehetséges kategorizalas
kézil melyiket célszer(i valasztani, az informacié-
érték segitségével adhatunk valaszt. Azt ugyan nem
mutatja meg, hogy a valtozék kiilénbéz6 kombina-
ci6inak milyen extra hozzaadott értéke van, vagy
hogy milyen korrelacié lehet az egyes valtozok
kozott, de altalanossdgban mégis jé indikatornak
tlinik ahhoz, hogy ez alapjan hasonlitsuk dssze
egymassal a magyarazé valtozokat.

Az informaci6értéket kiszamolva elddnthetjiik,
hogy egyéltalan van-e értelme egy adott valtoz6
kategorizalasanak, vagy hogy tébb kategoriza-
las kézil melyiket érdemes valasztani. Az egyes
kategéridkhoz rendelt bizonyitéksulyok segit-
ségével az informécidérték a kovetkez6képpen
hatarozhaté men:

Az informéci6érték az egyes csoportokhoz
rendelt bizonyitéksuly értékek sulyozott dsszege,
ahol a sulyok a WOE képletében szamlaléként
és nevez6ként szerepld értékek kozotti abszolat
kilonbségek. Az 1V értékeit a kovetkez6képpen
szokas értékelni (Siddigi 2006: 81):

129



1 tablazat:
Az informéacitérték lehetséges értékeinek értelmezése

Erték Ertelmezés

0,02 alatt

0,02 és 0,1 kozott
0,1 és 0,3 kozott
0,3 és 0,5 kozott
0,5 felett

Forrés: Siddigi (2006)

Mivel az informaci6érték az adott valtozén
létrehozott csoportok szamaval egyditt ndvekszik,
ezért ha a kevesebb és a tdbb csoport mellett is
egyarant monoton ndvekvd vagy csokkend a WOE,
akkor azt a kategorizalast érdemes valasztani,
amelynél t6bb csoport képzddik.

c¢) Azinformacidérték és a lift kapcsolata

A WOE-hez hasonléan az Un. Lift érték is az egyes
osztalyok el6rejelzé képességét méri a célvaltozéra
vonatkozdan (Csicsman - Szabé Sipos 2011), egész
pontosan azt adja meg, hogy egy adott valtozé egyes
osztalyaiban hanyszor nagyobb a célesemény beko-
vetkezésének aranya, mint a teljes allomanyban.
A WOE és a Lift kozotti kapcsolat az alabbiak
szerint hatarozhat6é meg:

d) A WOE és IV mddszer kiterjesztései

A WOE és az IV ebben a forméaban a binaris
célvaltozéja, hagyomanyos prediktiv modelleknél
hasznélhatd. Létezik azonban a modszernek két
tovabbi kiterjesztése is, az egyik alkalmassa teszi
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a valtoz6 nem alkalmas magyarazé valtozénak

gyenge kapcsolat a magyarazé valtozé és a célvaltozé kozott
kdzepesen erds kapcsolat a magyarazo valtozo és a célvaltoz6 kézott
erés kapcsolat a magyarazé valtozd és a célvaltozé koézott

a tul magas érték valamilyen hibéara is utalhat, célszer(i Gjbél ellendrizni a szamitast

a folytonos - vagy legalabb kett6nél tobb értéket
felvevd - célvéltozék melletti hasznélatra (Lin
& Hsie 2014, Lin 2015), a mésik pedig az uplift
modelleknél térténé alkalmazasra (Lee et al. 2013,
Larsen 2015).

Alkalmazasfolytonos célvaltozok esetén

Ha egy olyan célvaltozdnk van, amely ajé addsokat
kulonbozé kategéridkba rangsorolja, és csak egy
érték jeldli arossz adosokat, akkor a bizonyitéksuly
és az informécitérték a kovetkez6képpen hataroz-
haté meg (Lin & Hsie 2014, Lin 2015):

ahol P(X=x.) az egyes csoportok eléforduldsanak
valdszinlisége, azaz a csoport elemszamanak és
a minta elemszdméanak a hanyadosa. Ebben az
alternativ képletben nem a kedvezétlen kimenetek
megoszlasahoz viszonyitunk, hanem a vizsgalt
adatalloméany megoszlasahoz.
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Alkalmazas uplift modelleknél

A scoring modellek mellett a bizonyitékstly
alkalmazéasanak egy specidlis teriilete a Customer
Relationship Management altal hasznalt uplift
modellezés6 Errél viszonylag kevés sz6 esik még
a hazai szakirodalomban, de angol nyelven tdbb
tanulmany is elérhetd (Rzepakowski & Jaroszewicz
2002, Lee et al. 2013, Strickland 2015). Altalanos
probléma, hogy a magas marketing koltségekhez
viszonyitva a legtobb kampanyban alacsony a
vélaszadasi hajlanddsag, s ebbdl kifolydlag az
értékesités is. A marketing kampéanyok gondosabb
el6készitésével, meg lehet hatarozni Ugy a célcso-
portot, hogy azok kerilljenek bele, akik nagyobb
valdszinliséggel fognak Uzletet kétni. A modellek
segitségével készillt célcsoport levalogatasok jobb
eredményt hoznak, mint a véletlenszer(i csoport-
meghatérozas.

A hagyomanyos prediktiv modelleket hasznalé
kampéanyok célcsoportjaba mindenki belekeriil,
aki a modell alapjan vélhetéen érdeklédik a
termék irant. igy acélcsoportban olyanok s lehetnek,
akikkel a megkeresés nélkiil is lehetne (zletet
kétni, mert alapbél érdeklédnek a termék irant.
Az 6 esetiikben a kampanyra forditott Osszeg
kidobott pénz. A kampany jarulékos hatasat méré
modellek (incremental response model) altalaban
négy csoportba soroljak az tgyfeleket (Lee et al.
2013): (i) akik csak a marketing kampéany hata-
séra valaszolnak, de magukt6l nem mutatnanak
hajlandésagot a valaszadasra, (ii) akik a marketing
kampénytdl flggetlendl is valaszolnak, (iii) akik
egyaltalan nem valaszolnak, fiiggetlendl attél, hogy
megkeressiik-e 6ket vagy sem, végil (iv) akiknél a
marketing kampény negativ hatast ér el, azaz még
kevesebb hajlanddsagot mutatnak a valaszadasra,
mint a kampany nélkiil. A modellek célja, hogy az
(i) csoportba sorolhaté tigyfeleket azonositsuk, 6k
lesznek azok, akik a célvaltozoban szerepelnek.
A (ii) és (iii) csoportba tartozé iigyfelek megkere-
sése felesleges pénzkidobas, a (iv) csoport esetében
pedig kifejezetten negativ hatassal jar a megke-
resés. A modellek segitségével tehat egyrészt haté-
konyabban lehet elkélteni a kampanyokra rendelke-

zésre alld Osszegeket, masrészt mérsékelni lehet a
marketing megkeresések negativ hatasat.

A célcsoport és a kontrollcsoport szétvalasztasa
rendszerint véletlenszer(ien térténik. A modellnek
azokat az ugyfeleket kell azonositania, akik kifeje-
zetten a kampany hatésara vasarolnak, de egyébként
nem tennék. A kampany lift értéke a célcsoportra
és a kontrollcsoportra kiszamitott sikerességi
mutatok kilonbsége, a kampany akkor tekint-
het6 sikeresnek, ha a célcsoport fellilteljesiti a
kontrollcsoportot. Az uplift modellek pont a
marketing kampanyok hatékonysaganak tovabbi
novelését szolgaljak, hogy minél nagyobb legyen
a kiilénbség a célcsoport és a kontrollcsoport ered-
ménye kozott. Mig a hagyomanyos sales modellek
annak feltételes valdszinliségét prébaljak megha-
tarozni, hogy a célcsoporton belll milyen lesz a
vélaszadasi arany P(response|treatment), addig
az uplift modellek inkabb a kampany hatasanak
novelésére iranyulnak, ami a célcsoport vélasza-
dasi hajlandésaga és a kontrollcsoport valaszadasi
hajlandésaga kozotti  killénbséggel — mérhetd:
P(response|treatment) - P(responseno treatment)
(Radcliffe 2007, Radcliffe and Surry 2011).

Az uplift modelleknél a WOE és az IV értékeket
a célcsoportra és a kontrollcsoportra is meghata-
rozzuk, majd kiszdmitjuk ezek kilonbségét, az
Un. netté bizonyitékstlyt (NWOE - net weight of
evidence), majd a nettd informécidértéket (NIV
- Net Information Value) (Lee et al. 2013, illetve
Larsen 2015):

(20)

ahol a T index a célcsoportot (target group vag)'
treated group), a C index pedig a kontrollcsoportot
(control group) jel6li; és a célcsoportra, illetve
a kontrolcsoportra szamitott feltételes val6szi-
nliségek. AZ NWOE lényegében a célcsoport és a
kontrolcsoport odds ratait hasonlitja 6ssze.

6Az uplift modeling mellett a szakirodalom hasznélja még az incremental modeling, true lift modeling,
vagy a net-lift modeling kifejezéseket is. (Larsen 2016) Az ,,uplift” kifejezés értelmezése egyébként nem
teljesen egységes a szakirodalomban. Altalaban a kampany célcsoport (target group vagy treated group) és
a véletlenszer(ien elkiilonitett kontrollcsoport (control group) eredményessége kozétti kiilonbséget értjik
alatta, ami a vélaszadasi ratdkban (response rate) vagy a konverziés ratadkban (sales conversion ratio) is
mérhetd. Ebben az értelmezésben a két csoport rataja kozotti kiillonbség, az ,,uplift” a marketing hozzdadott
értéke. Mas szerzdk viszont egyszer(ien csak ,,liff-ként hivatkoznak az emlitett kiilonbségre, s az ,,uplift”
alatt a két csoport lift értéke kozotti killonbség ndvelésére iranyuld torekvést értik (,,upping lift”).
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R Csomag
Woe

InformationValue

A korrekcids tényezének fontos szerepe van az
NIV értékelésében. Az NWOE értékek rendszerint
jobban kilénboznek egymastél, mint a WOE
értékek, mivel az NWOE ,,aggregélja” a célcsoport
és a kontrollcsoport WOE értékeit is. A bintet§
faktorral korrigalt PN1V robusztusabb mérdszam,
mint a sima NIV.

R CSOMAGOK A WOE ES AZ IV
MEGHATAROZASARA

R csomagok a bizonyitéksuly és az informaci6érték
szadmitéséara

Mind az akadémiai szektorban, mind a verseny-
szféréban egyre szélesebb korben elterjedt a nyilt
forraskodl statisztikai program, az R, melyben
tobb olyan csomagot is talalunk, amelyek segit-
ségével elvégezhetjilk a valtozok kategorizalasat,
illetve meghatérozhatjuk az informéci6értéket.
A programnak alapvet6en két valtozata van, az
egyszer(ibb fellletli R, illetve az RStudio.

2. téblazat
R csomagok a WOE és IV szamitasara

Leiras

Weight of Evidence és Information Value értékeket szamol egy fiiggé és egy
fliggetlen valtozoéra.

Szerz8: Sudarson Mothilal Thoppay (2015)

Dokumentacio:

https://cran.r-project.org/web/packages/woe/woe.pdf
https://cran.r-project.org/web/packages/woe/index.html

A WOE és IV szamitas mellett tobb olyan fiiggvényt is tartalmaz, amelyek
segitségével elemezni lehet az dsszefilggéseket.

Szerz8: Selva Prabhakaran (2015)

Dokumentécio:
https://cran.r-project.org/web/packages/InformationValue/InformationValue.
pdf

https://cran.r-project.org/web/packages/InformationValue/index.html
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https://cran.r-project.org/web/packages/woe/woe.pdf
https://cran.r-project.org/web/packages/woe/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/InformationValue/lnformationValue
https://cran.r-project.org/web/packages/InformationValue/index.htmI

Information

AWOE és IV értékek mellett NWOE és N1V szamitasra is alkalmas, igy uplift

modelleknél is kivaldan hasznalhat6.

Szerz6: Kim Larsen (2016)

Dokumentacié:

https://cran.r-project.org/web/packages/Infonnation/Information.pdf
https://cran.r-project.org/web/packages/Information/index.html

smbinning

Scoring modellekhez ajanlott csomag, numerikus valtozok kategorizalasara.

Szerz6: Herman Jopia (2015)

Dokumentacié:

https://cran.r-project.org/web/packages/smbinning/smbinning.pdf
https://cran.r-project.org/web/packages/smbinning/index.html

Forrés: sajat szerkesztés

ESETTANULMANY - A WOE ES
AZ IV SZAMITAS R-BEN

Az aldbbiakban egy rovid példa segitségével
szeretném bemutatni aW OEés IV szamitas menetét,
illetve megvizsgalni néhany gyakorlati kérdést.
Mivel a WOE és IV alkalmazasarél sz6lé publi-
kaciok altalaban scoring vagy uplift modellekrél
tesznek emlitést, most egy masik kérdéskort
vélasztottam, mégpedig a t6zsdei trendek logisz-
tikus regresszi6val torténd elérejelzését (Zaidi and
Amirat 2016).

Mivel a dolgozatban a bizonyitéksulyra, és az
informacitértékre, illetve a modellek informécio-
tartalmara koncentralunk, és nem a modellezésen
van a hangsuly, ezért néhany egyszer(isitéssel
éliink. Nem a tokéletes el6rejelz6 modell alkotasa
a célunk, hanem az, hogy egy életbdl vett példan
nézziik meg a WOE és 1V szadmitas alkalmazasat,
illetve megvizsgéljuk a kategorizalds. Szamunkra
most nem a modellek minésége, vagy az el6rejelzés
pontossaga a legfontosabb, hanem hogy miként
valtozik a modell informéciétartalma, illetve hogy
a kategoriavaltozok hasznalata hogyan hat a modell
teljesitményére. igy eltekintink a mindség és az
illeszkedés  tesztelésére  hasznalt modszerek
részletes ismertetésétdl, illetve alkalmazasatol, s
csak olyan mértékben foglalkozunk ezzel, ameny-
nyire a téma szempontjabol feltétleniil szilkséges.

a) A modellezésre hasznalt adatallo-
many

A modellezésre az OTP részvény napi arfolyam
adatait hasznaljuk, a 2015/01/01 és 2017/01/31
kozotti id6szakbol. Osszesen 522 kereskedési nap
adata all rendelkezésiinkre, melyb6l 148 rekordot a
modell tesztelésére hasznalunk.

Zaidi és Amirat (2016) modelljébél indulunk
ki, melyben magyaraz6 valtozéként az olaj ara
mellett a nyit6 &r, a maximum &r, a minimum 4r és
a forgalom szerepel. Ezt az alapmodellt némileg
atalakitjuk, egyrészt kihagyjuk az olajarat,
masrészt kiegészitjuk a modellt olyan statisztikai
indikatorokkal, amelyek az id&sorban fellelhetd
rejtett informacidkat is képesek feltarni (Matur,
2012), igy tobbek kozott kilénbdz6 id6tavra
vonatkoz6 mozgdatlagokat, illetve az ezekbdl
szamithat6 MACD indikatort épitjiik be a modellbe,
valamint egy olyan valtozét, amely jelzi, hogy a
megel6z6 napokon hany napig volt valtozatlan a
trend?.

b) A példaban hasznalt regresszids
modell

Ahhoz, hogy logisztikus regressziés modellt
tudjunk épiteni, el6szor képezniink kell a hoza-
mokbél egy binaris kimenetl célvaltozét. Mivel
a hozamok valtozasat vizsgaljuk, a célvaltozd

7A modellezés soran hasznalt magyarazé valtozok: open - nyit6 arfolyam, maximum - napi legmagasabb
érték, minimum - napi legalacsonyabb érték, turnover - forgalom a részvények darabszamaban megadva,
trend_in_days - az adott napot megel6z&en hany napig volt ugyanaz a trend, range - a napi minimum és
a napi maximum kozotti kiilonbség, rel_range - a napi maximum és a napi minimum kozotti kilonbség
osztva a napi atlagarral, ma_8 - 8 napos mozgoéatlag, ma_17 - 17 napos mozgdatlag, ma_12 - 12 napos
mozgdatlag, ma_26 - 26 napos mozgdbatlag, macd - macd index, signal - az macd 9 napos mozgbéatlaga.
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https://cran.r-project.org/web/packages/Infonnation/Information.pdf
https://cran.r-project.org/web/packages/lnformation/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/smbinning/smbinning.pdf
https://cran.r-project.org/web/packages/smbinning/index.html

(26)

c) A WOE és az IV szamitasa

Miel6tt elkezdenénk modellezni, az els6 1épésben
megvizsgaljuk, hogy van-e olyan valtoz6, amelyet
érdemes kategorizalni, egyben teszteljik, hogy
a kategorizalas mennyire tekinthet6 stabilnak
kulénboz6 mintak esetén. Ezt a legegyszer(ibben
gy tehetjiik meg, ha a WOE és 1V szamitast el6szor
a teljes alloméanyra alkalmazzuk8 majd egy kisebb
allomanyon is elvégezzilk ugyanezt. Az egysze-
rliség kedvéért most az amugy is rendelkezésre
allé, 70-30 aranyban megosztott tanulé és validalé
allomanyt fogjuk felhasznalni erre a célra.

3. tablazat:
A valtozok informaciéértéke harom kiilonb6zé mintan

Dataset (N = 522)

Variable v Variable
rel_range 0,14705655  relrange
macdl 0,08290204  macdl

range 0,07753752  tumoverhuf
macd?2 0,07045966  open
turnover 0,06409273 range

Forrés: sajat szerkesztés

Minél kisebb a minta elemszama, annal
magasabb az egyes valtozok informacidértéke,
illetve megfigyelhet6 a valtozék sorrendjének
atrendezdédése is. Ahogy csokken a vizsgalt minta
elemszama, Ugy a valtozok egy része ,kicseré-
16dik”, masrészt egyre magasabb IV értékeket
kapunk.

A példaban arelativ terjedelemnek van a legma-
gasabb informéci6értéke, ezt valtoz6t fogjuk kateg-
orizalni, egyrészt az izleti logika alapjan nagyjabol

TrainSet (N = 374)

ValidationSet (N = 148)

v Variable v
0,1852636 relrange 0.4015835
0,1733338 macd2 ,0,3896391
0,1199885 signal3 0,3011544
0,1155685 ma_12 0,2502117
0,1139165 ma_17 0,2424295

egyenld szélességli savokra osztva, masrészt a
bizonyitéksulyok alapjan. AWOE és az IV értékeket
az informationValue csomag segitségével hataroz-
zuk meg. Az 1V értékek alapjan elddnthetjiik, hogy
érdemes-e egyaltalan foglalkoznunk a valtozék
kategorizalasaval. Ha viszont a WOE értékek
alapjan meghatarozott kategéridk hatarait vizsgal-
juk, akkor azt tapasztaljuk, hogy ez nagyjabél sta-
bilan alakul a kiildnb6z6 mintakon.

maximum kozotti kiilonbség, relrange - a napi maximum és a napi minimum kozétti kiillonbség osztva a
napi atlagarral, ma_8 - 8 napos mozgéatlag, ma_I7-17 napos mozgdatlag, ma_I2-12 napos mozgdatlag,
ma_26 - 26 napos mozgoatlag, macd - macd index, signal - az macd 9 napos mozgdatlaga.
8 Miutéan az read.xIsxQ segitségével beolvastuk a fajlt, a kovetkez6képpen hatarozhatjuk meg az informa-
ci6értéket, illetve jelenithetjiik meg a kivalasztott valtozé kategorizalasat:
IV <- Information: create_infotables (data=datafile, y ="target",
print(head{1V$Summary), row.names=FALSE)
print(lV$Tables$variable, row.names « FALSE)
Ahol a datafile az adatallomanyt, a target a célvaltozét, a variable pedig a megjeleniteni kivant valtozét
jeloli.

parallel=FALSE)
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A tovabbiakban két kiilonbdz6 kategorizalast hasznalunk, az egyik az tizleti logikat kdveti, a masik a WOE

és IV algoritmus alapjéan térténé kategorizalas.

4.

tablazat:
WOE és 1V értékek egyenld hosszsagu osztalykozokre

Categoryl N Percent Nr(Y=1) Nr(Y =0)
[0 - 2,0] 324  0,6207 151 173
[2,1 - 4,0] 169 0,3238 87 82
[4,1 - 6,0] 23 0,0441 15 8
[6,1 - 8,0] 5 0,0096 2 3
[8,1 - 10,0 0,0000 0 0
[10,1 - 12, 0,0019 1 0

Forrés: sajat szerkesztés

5. tblazat:
Az Information package segitségével meghatarozott WOE és 1V értékek

Category2 N Percent Nr(Y=1) Nr(Y =
[0,4- 0,8] 32 0,068376 10
[0,9 - 1,1] 61 0,130342 32
[1,2 - 1,3] 44 0,094017 27
[1,4 - 1,5] 69 0,147436 29
[1,6 - 1,7] 48 0,102564 22
[1,8 - 1,9] 40 0,085470 18
[2,0 - 2,2] 65 0,138889 31
[2,3 - 2,5] 51 0,108974 32
[2,6 - 3,3] 58 0,123932 22
[3,4 -10,3 54 0,115385 33
Forrés: sajat szerkesztés

Ahol: Cagegoryl: az uzleti logika alapjan meg-
hatarozott kategorizalas; Category2: a WOE
algoritmus alapjan meghatérozott kategorizalas;
N: az adott kategéridba tartoz6 elemek szama;
Percent: az egyes kategoridk ardnya a mintan
belll; Nr(Y=I): a célvaltoz6 Y=1 értékének el6for-
dulésa az adott kategdridban; Nr(Y=0): a célvaltoz6
Y=0 értékének el6fordulasa az adott kategéridban;
Distr(Y=I): a célvaltozé Y=1 értékének eloszlasa,
adott kategériaba tartoz6 elemszam / Y=1 értékek
elemszdma a mintaban; Distr(Y=0): a célvaltoz6
Y=1 értékének eloszlasa, adott kategoriaba tartoz6
elemszam / Y=1 értékek elemszdma a mintaban;
WOE: bizonyitéksuly; IV: informaci6érték.
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0)
22
29
17
40
26
22
34
19
36
21

Distr(Y=I) Distr(Y=0) WOE \%
0,5898 0,6504 -0,0977 0,0059
0,3398 0,3083 0,0975 0,0031
0,0586 0,0301 0,6669 0,0190
0,0078 0,0113 -0,3671 0,0013
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
0,0039 0,0000 0,0000 0,0000
Information Value 0,0234
Distr(Y=l) Distr(Y=0) WOE v
0,0391 0,0827 -0,7501 0,0327
0,1250 0,1090 0,1368 0,0022
0,1055 0,0639 0,5009 0,0208
0,1133 0,1504 -0,2833 0,0105
0,0859 0,0977 -0,1287 0,0015
0,0703 0,0827 -0,1624 0,0020
0,1211 0,1278 -0,0541 0,0004
0,1250 0,0714 0,5596 0,0300
0,0859 0,1353 -0,4542 0,0224
0,1289 0,0789 0,4903 0,0245
Information Value 0,1471

A fenti tablazatokat Osszehasonlitva rdgton
lathaté az algoritmus alapjéan torténd kategorizalas
egyik gyakorlati haszna: elkeriilhetjik azt a hibat,
hogy egy kategérianak til kevés az elemszadma.
Ez a modellezésnél okozhat problémat, ha a teszt
allomanyban szerepel egy olyan érték, ami a
tanulé allomanybdl hianyzik, igy a modell nincs
felkészitve ra.

Altalaban olyan  véltozékat  érdemes
kategorizalni, amelyek nem szignifiknsak a modell
szempontjabdl, de a kategorizalassal szignifikanssa
vélhatnak, vagy amelyeknél alapb6l nem nincs
monoton kapcsolat a célvaltozdval.

Az eredményeket dsszehasonlitva lathat6, hogy
a WOE és IV algoritmus alapjan késziilt csopor-
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tositasnak nagyobb az informacidértéke, ugyhogy
elvileg inkdbb ez a csoportositas tlinik megfele-
I6nek arra, hogy a modellben hasznaljuk.

Az értékek Osszehasonlitasa és abrazolasa
mellett 1étezik egy masik médszer is az eredmények
tesztelésére. Egy egyszer(i logisztikus regresz-
szi6s illesztés segitségével ellendrizhets, hogy
megfelelé-e a WOE transzforméci6é (Zeng 2014).
Ha minddssze a WOE transzformacion atesett
valtozét épitjik be a modellbe, akkor a maximum
likelihood becslésnek van egy explicit megoldasa,
mégpedig a (ahol b és g a ,,bad” és a ,,good”
kimenet) és a . Ha jol végeztik el a WOE transz-
formécidt, akkor a modellnek ezt az eredményt kell
adnia. Ha a tengelymetszet nem és a meredekség
nem 1, akkor nem jé az algoritmus.

d) A lefuttatott regressziés modellek

A modellezéshez két részre osztjuk az allomanyt,

374 rekordot hasznalunk a modell épitésére, 148

rekordot pedig a modell validalasarad Kiilénbéz6

regresszios modelleket vizsgalunk, hogy a valtozok
beépitésének hatasat nyomon kévethessiik1d

e regO: az alapmodellhen csak az alapvetd

valtozékat hasznéljuk (nyit6 é&r, legala-

csonyabb &, legmagasabb &, illetve

forgalom a részvények szamaban megadva).

e regi: kibdvitjik az alapmodellt tovabbi

véltozékkal, de a kategéria valtozdkat

egyelére nem hasznaljuk. A minimum

vagy a maximum éarat kicseréljik a terje-

delemmel’, ami azt mutatja, hogy adott

napon milyen savban mozgott az arfo-

lyam. Mivel ez egy szarmaztatott valtozd,

lineérisan fiigg a minimumtdl és a maxi-

mumt6l, ahhoz, hogy hasznélni tudjuk,
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ki kell hagynunk ez utébbiak kozil az
egyik valtozét. Ugyanez igaz a mozgoat-
lagokra, és a bel6lik szamitott MACD
indexre is, vagy a két mozgbatlagot
hasznaljuk, vagy ezek koziil az egyiket és
az MACD indexet.

e reg2: a regi modellt annyiban mddositjuk,
hogy a terjedelem helyett az Uzleti logi-
kanak megfelel kategorizalast hasznaljuk.

e reg3: szintén a regi modellbél indulunk ki,
de most a terjedelem helyett a WOE és IV
madszerrel meghatarozott kategorizalast
hasznaljuk.

e regd: a regi modellt leszikitjik a szigni-
fikans magyarazé valtozékra.

Az eredményekkel kapcsolatos feltételezé-
seink a kovetkez6k: (i) Feltételezziik, hogy az alap-
modell kibdvitése javitja a modell teljesitményét,
(ii) Feltételezziik, hogy a kategdriavaltozok alkal-
mazésa szintén javitja a modell teljesitményét, és
arra szamitunk, hogy a WOE és IV maédszer segit-
ségével meghatérozott kategorizalassal jobb ered-
ményt ériink el. (ifi) VVégul kordbbi eredmények
alapjan feltételezzilk, hogy a nem szignifikans
véltozok elhagyasa is ndveli a modell teljesitményét.

e) Azeredmények értékelésének szem-
pontjai

A logisztikus regressziés modellek kiértékelése egy
nagyobb témakor, amivel most nem foglalkozunk
részletesen, csupan néhany mutatészdmokat
néziink meg, ezek kozil is elsésorban az Un.
informacios kritériumokra koncentralunk.
A logisztikus regressziés modellek értékelésére
egyébként nincsen altalanosan elfogadott szabaly,
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de a modellek rangsorolasanal altaldban harom
szempontot szokas figyelembe venni: (i) hogy
mennyire j6 a modell illeszkedése, (ii) hogy az
egyes valtozdk statisztikai szempontb6l mennyire
szignifikansak, végul (fii) hogy mennyire pontos a
modell &ltal adott el6rejelzés".

Ahogy a lineraris regressziés modelleknél az
R2az éltalanosan elfogadott mérészam, gy a nem
linearis modelleknél léteznek Ggynevezett pszeudo
R2mutat6szamok, ilyen példaul a MacFadden-féle
R2 Minél kozelebb van a mutaté értéke a 1-hez,
annal er6sebb kapcsolatra utal.

A modellek altal adott el6rejelzés pontossaga
tobbféleképpen is mérhet6. Az egyik lehetséges
megoldas a klasszifikacios réata, ami azt fejezi ki,
hogy az esetek héany szdzalékdban adott pontos
el6rejelzést a modellink. Emellett meghataroz-
haté a ROC-gorbe is, illetve a gorbe alatti teriilet
mér@szama, az area under curve (AUC) mutato,
ez utébbi alapjan fogjuk most dsszehasonlitani a
modelleket.

Ami szamunkra a téma szempontjabdl a
leginkéabb érdekes, az az informécios kritériumok vi-
selkedése. Ezek a mérészdmok a modell egészének
informacidértékét  probaljak  szdmszer(siteni.
Altalanos szabaly, hogy tobb modell kdziil azt kell
vélasztani, amelynél alacsonyabb az informéciés
kritérium értéke. A szakirodalom tdbb informécios
kritériumrdl tesz emlitést.

Az AIC (Akaiké Information Criterion) egy
Hrealativ’ mérészamL amely az informéaciéelmé-
letre vezethet§ vissza, és az adott modell alkal-
mazésaval jaré informaciéveszteséget probalja
megbecsiilni  (Akaiké 1973). Hatranya, hogy
abszol(t értelemben semmit sem mond a modell
mindségérdl, nem ad jelzést arra vonatkozéan,
hogy miként illeszkedik a modell, igy 6nmagaban
nem elégséges kritérium a kiértékelésre. Az AIC a
kovetkez6kéonen hatarozhat6 mett:

ahol L a modell likelihood fiiggvényének maxi-
muma,k pedig a becsilt paraméterek szama.
Az informéacits kritérium értéke tehat egyrészt a
szamatdl fliigg. Mivel egy jol illeszkedd modellnél
az A1C értéke kicsi, az ltalanos szabaly az, hogy azt
a modellt célszer(i valasztani, amelynél a legkisebb
az AIC érték. A mutatészamban két egymaéssal
ellentétes hatast ragad meg: ajél illeszked6 modell
devianciaja kicsi, ha viszont tal sok paraméter keriil
a modellbe, akkor a modell egyre kozelebb ker(l
a telitett modellhez, és csokken a Iényegkiemeld
szerepe. Altalanos szabély, hogy ha két egymésba
agyazott modell kozott 2-nél kisebb az AIC értékek
eltérése, akkor a két modell nem kiilénbozik Iénye-
gesen.

A Schwarz-féle (SBC, SBIC) informéciés
kritérium, amely bayesi informéciés kritériumként
(BIC) is ismert, szintén a likelihood fliggvényen
alapul, és szoros kapcsolatban van az AIC-vel
(Schwarz 1978). A BIC értéke a kdvetkez6képpen
hatarozhaté meg:

ahol az modell likelihood fliggvényének maxi-
mum értéke, azaz , ahol a likelihood fliggvényt
maximalizalé paraméter értékeit jeldli, pedig az
adatokat; a minta elemszama, pedig a becsillt para-
méterek szdma. A kritérium elméleti és matematikai
héattere meglehet6sen komple, itt elegendd annyit
megjegyezniink, hogy a kivélasztasnal azt a modellt
preferaljuk, amelyiknél alacsonyabb az BIC érték
(Dziak et al. 2012).

1A modell illeszkedésének tesztelésére hasznalhaté mddszerek: Likelihood Ratio Test, Pseudo R2, Hos-
mer-Lemeshow Test. Az egyes valtozok vizsgalatara hasznalhaté médszerek: Wald teszt, variable impor-
tance. A modell altal adott el6rejelzés kiértékelése: klasszifikacios matrix, klasszifikacios rata, ROC Curve,

K-Fold Cross Validation.

PLatezik két kiterjesztése: CAIC, CAICF. CAIC (Consistent Akaikes Information Criterion)

BA modell devianciaja a loglikelihood-fliggvény maximumanak minusz kétszerese. Az adott modell de-
vianciajanak, illetve a telitett modell devianciajanak kiilénbsége az Un. reziduélis deviancia, a nullmodel
devianciaja és a telitett modell devianciaja kozétti kiilonbség pedig a nulldeviancia. A reziduélis deviancia
és a nulldeviancia nem lehet negativ, és a rezidudlis deviancia pedig nem nagyobb a nulldeviancianal. Az
igazén lényeges kérdés az, hogy egy szlikebb modell devianciaja mennyivel nagyobb egy b&vebb modell

devianciajahoz képest.
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Példankban két dolgot vizsgalunk, egyrészt
miként valtozik a modell informéci6tartalma, az
egyes modositasok hatdsara, masrészt miként
befolyasolja a kategéria valtozé alkalmazésa az
eredményeket.

f) Az eredmények értékelése

Az alébbi tablazat a kilonbéz6 regressziés model-
leknél mért eredményeket foglalja dssze.

6. tablazat:
Avizsgalt regressziés modellek eredményei}4

Modell McFadden R2 AUC
regO 0, 1867239 0,7446886
regi 0, 2062494 0,7824176
reg2 0, 2300604 -

reg3 0, 2231327 0,7954212
reg4 0, 2339786 0,7749084

Forrés: sajat szerkesztés

Az eredeti modell tovabbi véltozokkal térténd
bévitése, majd a kategorizalas javitja a modell
illeszkedését, illetve pontossagat, ami abbdl latszik,
hogy magasabb pszeudo R2és AUC értéket kapunk,
mint az alapmodell esetén.

Az informéciés kritériumokra gyakorolt hatas
azonban nem ilyen egyértelm(. Egyrészt lathato,
hogy az AIC és a BIC nem feltétleniil egy iranyba
véltozik. Az alapmodell bdvitése, illetve a végsé
modellben csak a szignifikans valtozék hasznélata
lathatéan csokkenti az AIC értékét, a BIC értéke
viszont novekszik. Ez azért érdekes, mert mindkét
mutaté esetében az alacsonyabb érték(i modellt kell
vélasztani. Masrészt az is érdekes, hogy amig az
tzleti logika szerinti kategorizalas csékkenti az AIC
értékét (reg2), addig az elvileg magasabb informa-
cioértékkel rendelkez6 kategorizalasnal magasabb
AIC értéket kapunk (reg3), tehat ez utébbi modell
valamivel gyengébben teljesit ebbdl a szemponthdl.

Areg2 modell esetén nem tudjuk meghatarozni
az AUC értéket, ennek az az oka, hogy az Uzleti
logika szerint készitett kategéria valtozé esetében
néhany kategorianal olyan kicsi az elemszam, hogy
atanul6 atanuld allomanyba nem is keriilt bele, igy
a modell nincs ,,felkészitve” bizonyos értékekre.

AlIC BIC
431,6539 451,2752
429,5307 464,849
421,1855 464,3523
436,7773 503,4896
425,154 480,0936

Léathaté, hogy a magasabb informaciéértéki
kategéria valtozé alkalmazésa nem feltétlendl
javitja az informaciés kritérium értékét. A reg2
modell esetén az AIC és a BIC is magasabb, mint
a regi modell esetében. Mas szempontbél viszont
hasznos a kategorizalés, hiszen a Pszeudo R2 érték
és az AUC is magasabb, mint a regi modell esetén.

Osszességében  megallapithatjuk, hogy a
kategorizalast elsdsorban olyan  valtozéknal
érdemes alkalmazni, amelyek eredeti allapotukban
nem szignifikdnsak, de atalakitva szignifikans
véltozéva tehet6k. A WOE szerinti kategorizalas
mellett sz6l, hogy ebben az esetben nem futha-
tunk olyan hibaba, mint az (zleti logika alapjan
torténd kategorizalasnal, hogy egyes savokban
tal kicsi az elemszam, emiatt eléfordulhat, hogy
a kategorizalt valtozénak nem ugyanaz lesz az
értékkészlete a teszt allomanyban, mint a tanul6
allomanyban. Mindezek ellenére latszik, hogy a
modellre gyakorolt hatas nem egyértelm(, nagyban
fligg attél, hogy milyen szempontok alapjan érté-
keljik ki a modellt.

KA McFadden Pszeudo R2 kiszdmitasahoz a pscl csomagot kell betdlteni, és ebbdl a pR2() fiiggvényt
hasznélni. A ROC gorbe megrajzolaséhoz, illetve az AUC szamitasahoz a ROC csomagot kel! betélteni.
Az informacios kritériumok értékét az AIC() és a BICQ fiiggvényekkel lehet kiszamitani.
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OSSZEGZES

A tanulmény alapvet6 célja az volt, hogy megis-
mertesse a bizonyitéksuly, és az informéaci6érték
fogalmat, elméleti hatterét, illetve alkalmazasanak
lehet6ségeit, masrészt népszer(isitse az R program
hasznélatat.

Kovetkeztetések:

e Az emlitett modszerek nem minden tipust
modellnél alkalmazhatok jél. Valdszi-
nlleg nem véletlen, hogy els6sorban
scoring és uplift modelleknél terjedt el
a bizonyitéksuly és az informéaci6érték
hasznélata. Példaként egy elég specia-
lis témakort vizsgalnank meg, a t6ézsdei
trendek el6rejelzését, de bizonyos valto-
zO0knal itt is lehet létjogosultsdga a
mddszer alkalmazésanak.

e A kategorizalas viszonylag stabil, viszont
a valtozék informécidértéke, illetve az
informacidérték alapjan meghatarozott sor-
rendje a minta nagysagatol fuggden eltérd.

* Az informéaciés kritériumra hatassal van a
kategorizalas, de nem minden esetben az a
kategorizalas eredményezi a legjobb AIC
vagy BIC értéket, amelyik a WOE és az
IV alapjan optimélis. Erdemes lenne meg-
vizsgalni mélyebben az IV és az AIC, il-
letve a tobbi informacios kritérium kozotti
oOsszefliggéseket, mert ez nem feltétlendl
egyértelm(. Ugyanigy a modell illeszke-
désére gyakorolt hatas sem egyértelm(.

e Az alapmodell teljesitménye jelentdsen
javithatd, ha olyan valtozokkal bévitjik,
amelyek az id6sorbdl kinyerhetd infor-
maciokat is megjelenitik, illetve ha a
végsé modellt lesziikitjik a szignifikans
véltozokra. Mindkét hatés kimutathaté az
informacios kritériumok értékének valto-
zéséban.

Gyakorlati jelent6ség:

e A mobdszer nemcsak a folytonos valtozok
kategorizalasara alkalmazhaté, hanem
explorativ eszkdzként is hasznalhaté.

e Akkor is érdemes kiszdmitani a bizonyiték-
stlyokat és az informacidértéket, ha az
tzleti logika alapjan szeretnénk kategori-
zalni, de nem egyértelm(, hogy két kateg-
orizalas kozll melyik ajobb.

e Olyan véltozéknal is alkalmazhaté a mdd-
szer, amelyek szerint szegmentalni
szeretnénk az allomanyt.

MARKETING & MENEDZSMENT 2016. 3-4. SZAM

e A logisztikus regressziés modellek kiérté-
kelésénél mindenképpen tobb szempontot
kell figyelembe venni, mivel nem minden
esetben egyértelmi a valtoztatasok hatasa.

« Erdemes lenne alaposabban vizsgalni az
informaciés kritériumok kozotti dsszefiig-
géseket.
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The application of the weight of evidence and information value approach
in predictive modeling for binning continuous variables

AIM OF THE PAPER

The aim of this study is to discuss the concept of weight of evidence and information value, to
give an overview on their theoretical background and their possible practical applications, as well
as to propagate the usage of R, which is a free software environment for statistical computing and
graphics.

METHODOLOGY

The study deals with the use of weight of evidence (WOE) and information value (IV) for the
binning of continuous predictors in logistic regression. The overview on the theoretical background
and the practical applications basesd on a literature study. The effect ofthe binning is examined with
a logistic regression model, which predicts the stock exchange trends.

RESULTS

The result ofthe WOE binning isrelatively steady, but the information value ofthe binned predictors,
and the ranking of the predictors based on their information value differs by sample size. The value
ofthe information enterions are influenced by the usage ofthe binned predictors, but not necessarily
the optimal WOE binning gives the best AIC or BIC result.

IMPLICATIONS

The WOE and 1V method can be used in the exploratory data analysis too. It’s worth to calculate
WOE and IV even if we want to use a binning which based on the business logic, but it is not clear,
which categorization is better. WOE also can be used for categorization of those variables which
we want to use for segmentation. By evaluation of the logistic regression models several factors has
to be considered, because the effect of the changes in the predictors is not always clear. It would be
worth to examine the relationships between the information criterions.

Keywords: weight ofevidence, information value, uplift modeling, logistic regression
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