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Eloszo6

A pszicholégiai kutatdsok és a pszichologiai madellegyre bonyoldédnak, s ezzel
parhuzamosan egyre magasabb §zistatisztikat igényelnek. Ennek kovetkeztében a
pszicholdgia nivésabb szakfolyoéiratai egyre magasabddszertani kovetelményeket allitanak
a tanulmanyaikat megjelentetni szandékozé $kerszamara. Erre a kihivasra a
pszicholégusok altal hasznalt profi statisztikafezerek (pl. a SAS vagy az SPSS)d&hévre
komoly fejlesztéseket épitenek be rendszerikbeelEparsze ara van, amit maganszemélyek
alig, de még az egyetemi intézmények is olykor nehdéudnak megfizetni.

Ez a helyzet vezetett nemzetkdzi 6sszefogassal iegyenesen hasznalhatd U
statisztikai szoftverrendszer, az R (R Core Tedd212 kialakitasdahoz, mely szinte mindent
tud, amire ma a nemzetkdzi kutatétarsadalomnak ssgjgk van. Az R CRAN név
archivumabah tébb mint 16 000 szabadon letéltheidatfeldolgozasi és egyéb szamolasi
eliards all a felhasznaldk rendelkezésére széléskimkumentacioval egyutt, specialis
programok/programcsomagok formajaban (az R-ben eeeépackagevagylibrary).

Az R haszndalatat azonban neheziti, hogy az R-paekkgmegfeldl futtatasahoz
szintaktikailag precizen 6sszeallitott utasitas@gokra, un.scriptekre van szikség, ami
majdhogynem programozasi jartassagot igényel adelélo részék. Szerencsére a legujabb
idokben — egyetemi tamogatasoknak is kdszdigret olyan szoftverek szilettek, amelyek a
kissé  korulményesen hasznalhaté  R-package-eknekszetest menlrendszerrel
felhasznaldbarat keretet alakitottak ki. llyen egai (The jamovi project, 2028ahin és
Aybek, 2019), a JASP (JASP Team, 2023) és ezekbekazott fel Gjabban a Windows
operacios rendszerben futtathatd ROP-R (Vargha &assa&i, 2022; Vargha, Bansagi és
Jantek, 2024) is, melyek k6zds alapelve, hogy baHldl ingyen hasznalhatok, hiszen a
szintén ingyenes R-package-ekre épitenek.

A jelen konyv célja, hogy bemutassa: miként lehd®®@P-R moduljai segitségével
magas szitit tbbvaltozos statisztikai elemzéseket végrehaj@mOP-R tiz modulja harom
csoportba sorolhaté:

- regresszios elemzeések,

- dimenzio redukciok (fkomponens- és faktorelemzések),

- klaszteranalizisek.

ROP-R kulénlegessége, hogy benne tbbb olyan diktisInddszer is megtalalhato
(pl. a polinomialis regresszio, a konfirmativ faktoalizis egyes komplexebb modelljeinek a
vizsgalata vagy a modell-alapu klaszteranalizisiglgek sem jamoviban, sem JASP-ban nem
elérhebk.

Néhany sz06 a konyv szerkezéléA Bevezetés irja le, hogy miképpen kell a ROR-R-
és ebtte az R szoftvert telepiteni, hogy utdna a ROPdRlutjait gond nélkil hasznalhassuk.
A Bevezetés ismerteti tovabba azokat a valédi kstadl szarmazo6 adatallomanyokat is,
amelyeket a ROP-R moduljainakikbdéesét szemléli@tmintapéldak soran felhasznalunk.
Ezt kdveten az |. rész fejezetei a regresszids elemzések, rasz fejezetei a dimenzio
redukciok, a lll. rész fejezetei pedig a klasztafemisek moduljait mutatjak be, minden
fejezet egy-egy modult. Egy fejezeten beliisebr mindig az adott modul hasznalatahoz

! https://cran.r-project.org/web/packages/availapéekages_by name.html
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szlikséges tébbvaltozos statisztikai ismeretekdaliogy 6ssze. Ezutan a modul mentablakat
és hasznalatanak modjat taglaljuk. Ezt kéest valdédi pszicholdgiai adatelemzésekkel
szemléltetjik a modul tikodését és az eredmeények értelmezésének maodjat.

A konyv megértéséhez elegénd magyarorszagi egyetemek pszicholdgia alap- és
mesterszakan oktatott statisztika ismeretanyaged (Jd. Vargha, 2007, 2019), igy nagy
hasznara lehet a félsb éves pszicholdgia szakos hallgatéknak. Ugyarrakkoa konyv a
pszicholdgiai kutatasokat vétjz szamara is irédott, olyan eszktzoket adva a Keziami
emeli kutatdsaik, a statisztikai adatkiértékelédamint publikacioik szinvonalat. A kényvet
haszonnal forgathatjak a tarsszakmak (pedagogigjadagia, bioldgia, orvostudomany stb.)
tobbvaltozos statisztikai elemzések irant érdéklkutatoi is.

Itt szeretnék koszbnetet mondani Bansagi Pétetdrariak, aki 6nzetlen segitséggel
lett tirsam a ROP-R szoftver kifejlesztésében égsivéalakjanak megformalasaban.
Szeretném megkodszonni a kdnyv szakmai lektoranaks& Sandornak is alapos, sok kis
részletre kiterjed, figyelmes munkdjat és értékes javaslatait. Kostéhtartozom Gergely
Bencének, Jakab Zoltannak és Takacs Szabolcsnakkik, a konyv tobb fejezetével
kapcsolatban fogalmaztak meg olyan megjegyzéseketlyek hatasara a kifejtéseken és
magyarazatokon szamottemeértékben javitottam. Végul koszonom Olah Attilaea a Jobb
Veled a Vildg Alapitvanynak, hogy a Magyarorszagg2@s Boldogsagtérképe kutatas
adatait, valamint Jantek Gyongyveérnek, hogyodléskutatasi adatait a kdnyv pszichologiai
szemléltat példaiban felhasznalhattam.

Végul koszonet illeti a Karoli Gaspar Reformatus y&igm Bolcsészet- és
Tarsadalomtudomanyi Karat, hogy a kdnyv elkészatészicholdgiai kutatdsok modszertani
platformjacimi és 20754B800/2022 témaszamu kutatoi palyazatdderattamogatta.



Bevezetés

Itt mondjuk el, hogy hogyan kell a ROP-R-t éétiel az R szoftvert telepiteni, hogy utana a
ROP-R kilénbd& moduljait gond nélkil hasznalhassuk (B1). Itt njutabe tovabba azokat
a valodi kutatasbol szarmazo adatallomanyokat melyeket a ROP-R  moduljainak
miikodését szemléltét mintapéldak soran a kényv kulonkioZejezeteiben felhasznalunk

(B2).



B1. Mit kell tudni a ROP-R-rol?

Ebben a pontban adunk tajékoztatast a ROP-R, valaanROP-R megfelélmikddéséhez
szilkséges R szoftver telepitéséhez.

B1.1. Altalanos tudnivalok

ROP-R el§ verzidja 2022 tavaszan készlilt el, séeezjelen kbnyv szele és Bansagi Péter
matematikus mérnok. Tekintve, hogy ROP-R a ROPstisztikai szoftver tobbvaltozos
bovitése, awww.ropstat.huweboldalrél tolthei le. A ROPstattal kapcsolatos minden
informécié megtalalhaté Vargha (2016), illetve aag(2020, Melléklet) rivében, illetve a
www.ropstat.comweboldalon. Fontos, hogy a ROPstattal valé sz&egxsolata ellenére a
ROP-R 6nall6 szoftver, amely a ROPstat nélkil iafhatd, 6t, még az sem szilkséges, hogy
a ROPstat telepitve legyen a gépen. ROP-R legfablboéltalanos jellentz az alabbiak.

1. Windows operacios rendszerben futtathato.

2. Kétnyelvi (magyar és angol) tobbvaltozos statisztikai savftamelynek jelenlegi

10 modulja a tébbvaltozés statisztika aldbbi hatémakdorében kinal teljeskor
statisztikai elemzéseket: regresszidelemzés, dimeaukcié (bkomponens- és
faktoranalizis), valamint klaszteranalizis.
3. A kivalasztott statisztikai elemzés minden modwdtében egy atlathatd, egysker
ROP-R menuablakban (feladatablakban) paramétereebduttathato.

4. Az elemzeés elinditasa utan a ROP-R létrehoz egyaréra olvashaté adatfajlt és
egy vagy tobb megfelél R-scriptet, amelyeket lefuttatva ROP-R a kapott R-
outputot tetszék formara hozza és elhelyezi azt a ROP-Rkélzen.

5. Ezeket a scripteket ROP-R a felhasznal6 altal eti@drovegfajlokba irja, amelyek

hasznosak lehetnek az R szoftvert tanulok szanzaRascriptek megértésében, az
R-ben mar korabbi tapasztalatokkal rendetkegzzadméra pedig a ROP-R-belinél
komplikaltabb elemzések R-beli elvégzéséhez.

Fontos, hogy a ROPstattal valé szoros kapcsolé&gaé&k a ROP-R 6néll6 szoftver,
amely a ROPstat nélkil is futtathatét,smég az sem szikséges, hogy a ROPstat telepitve
legyen a gépen. Mivel a ROP-R a programbdl futtatcRpteket, nmikodésének feltétele,
hogy az R szoftver (specialisan annak Rcmd.exerang@) installalva legyen. Az ezzel
kapcsolatos teettet az alabbiakban részletezziik.

B1.2. Az R szoftver telepitése

Mivel a ROP-R a programbdl futtat R-scripteketikiddésének feltétele, hogy az R szoftver
(specialisan annak Rcmd.exe programja) installi@ggen. Az ezzel kapcsolatos teéket az
aldbbiakban részletezzilk. A ROP-R megtelelikodéséhez 65z6r az R szoftvert kell
telepiteni, mégpedig annak legujabb, R-4.4.1-ezidjt. Megjegyezzik, hogy ROP-R
megfeleben mikddik a kordbbi verzidk kozil az R-4.4.0 verzidwsl de az R-4.1.3 verzio
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esetén mar problémak Iéphetnek fel egyes R-paclagestallalasakor. A Windows alapu R-
4.4.1- annak 64 bites futasokat is letwd tevb x64 moduljaval kiegészitett telepitéséhez
erre a weboldalra kell ellatogatmittps://mirror.metanet.ch/cran/bin/windows/base/

Az R szoftver sikeres telepitése utan létrejonn@gra, akkor manudlisan Iétrehozando)

az asztalon egy R parancsikon, mely az RGui.exetegram segitségével képes R-
package-eket futtatni. Ha az R-4.4.1 korabban miépitve szamitdogéplinkon, akkor a fenti
lépések atugorhatdk. A tovabbi |épéseket az alllgaarint foglaljuk dssze.

1. Inditsuk el az R-4.4.1 verzi6hoz tartoz6 RGui.esagpamot.

2. Ha a gépen kordbban mar hasznaltak az ehhez azRhaz tartozé RGui-t és
installaltak benne R-package-et, akkor be kell imhsz alabbi utasitdsokat egy
csomagban az RGui konzoljaba (pl. a Ctrl-C, CtrIbdlentyikombinacio
segitségével), majd lenyomni meg az Enter bill&nty

install.packages("cluster”, dependencies = TRUE)
install.packages("jmv", dependencies = TRUE)
install.packages("psych"”, dependencies = TRUE)
install.packages("olsrr", dependencies = TRUE)
install.packages("GPArotation", dependencies = TRUE
install.packages("lavaan”, dependencies = TRUE)
install.packages("lavaanPlot", dependencies = TRUE)
install.packages("factoextra”, dependencies = TRUE)
install.packages("ggplot2", dependencies = TRUE)
install.packages("ClusterR", dependencies = TRUE)
install.packages("Gmedian”, dependencies = TRUE)
install.packages("mclust”, dependencies = TRUE)
install.packages("MBESS", dependencies = TRUE)
install.packages("MASS", dependencies = TRUE)
install.packages("haven”, dependencies = TRUE)
Ennek hatadsara az RGui installalja az utasitasokiegadott package-eket (t6bb
perc kell hozzda), ami utan az RGuitki lehet 1épni.

3. Ha a gépen ebben az RGui-ben kordbban még nenildhata R-package-et,
akkor a fenti 2. pont installalé utasitasai kozlésedr csak az eds célszei
bemasolni az RGui konzoljaba, majd futtatni azEater billentyivel. Fogadijuk el
a program altal felkinalt mentési helyet, majdkeeses installalas utan masoljuk be
a tobbi utasitast is egy csomagban és futtaskek Néha RGui-ben problémas az
Uj package-ek egy csomagban toéténstallalasa. llyenkor érdemes a package-
eket egyenként installalni (azaz a fenti lista #dR&ui-be egyenként bemasolni és
az Enter billentit megnyomasaval futtatni).

B1.3. A ROP-R szoftver telepitése

A ROP-R telepitésével kapcsolatos altalanos tudiited az alabbiak szerint foglaljuk 6ssze.
1. A ROP-R szoftver avww.ropstat.comweboldalrél tdlthet le (ott a ROP-R ikonva

kattintva). A program sikeres installalas utan a argha\ropstat” mappaban lesz
elhelyezve (ez egyébként a ropstat.exe programehis)y A ROP-R.exe program

innen is futtathaté, de gyakori hasznalat esetéisze®@ a ROP-R szamara
parancsikont elhelyezni az asztalon vagy a tal€gyeljink arra, hogy a ROP-
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R.exe f4jl (ahogy a ropstat.exe is) feltétlentl aogon a ,c:\ vargha\ropstat”
mappaban.

2. Az R telepitése soran felmasolt Rcmd.exe prograérési adtjat a ROP-R
tobbvaltoz6s moduljainak €ls hasznalata 6étt be kell allitani a ROP-R
Beallitasok/R-path mendpontjaban. Standard telepfiéran ez az elérési t:
c:\Program Files\R\R-4.4.1\bin\x64\Rcmd.exe.

3. ROP-R-ben az adatallomanyok ugyanugy olvashatdkebee, mint a ROPstatban.
A beolvaséskor az alapértelmezett fajltipus a R&Psisw tipusa. Ezen kivill a
ROP-R elfogad Excel fajlokat(xls vagy xIsx kiterjesztéssel), szovegfajlokat
tabulatorral formattalva vagy csv formatumban, mald SPSS sav és por
adatfajlokat.

4. Mindezek utan, ha beolvasunk egy adatfijlt, akk®RGP-R tdbbvaltozés moduljai
a ,Tobbvaltozés_elemzések R_segitségével” menigemgitségével futtathatok.

5. Egy modul elinditasa soran a ROP-R mindig elkéégiffuttat egy vagy tobb R
scriptet (futds alatt jelezve ezt a képémy Ezutdn az eredmények tetszet
tablazatokba rendezve megtekinttheh ROP-R néikéjében, ahonnan a tablazati
formak megtartasaval Excelbe vagy Wordbe atkufiketlletve egyszdren
atmasolhatok.

6. A ROP-R fontos tulajdonsaga, hogy az elemzésekliezsatett R-scriptek *.r
formatumu (pl. EFA.r, CFA.r, PolReg.r, MBCA.r stlsg6vegfajlokba irédnak, egy
specialis mappaban (c:\ vargha\ropstat\aktualig)elgek az elemzések utan a
felnasznal6 altal elérhgkt, és a ROP-Rd) valo kilépés utan 6nalléan is futtathatok
R-ben (pl. RGui vagy RStudio segitségével).

7. Ha a futtatds soran grafikus abrak is készllnek ifpddiacios elemzés vagy
konfirmativ faktoranalizis soran utvonaldbra, vdmgrarchikus klaszteranalizisben
dendrogram), akkor a ROP-R ezeket ugyanebben adhapphelyezi el, pdf vagy
jpg kiterjesztés fajlokban.

8. Egyes elemzések (pl. az 6sszes regresszids elesa@s) a nyers R-outputok is
megirzédnek ebben a mappaban, egy oo.txtingxovegfajlban, tovabba a ROP-R
az R-package-ek futtatasa soran kapott futasi ajislzseket is Osszegjii és
ugyanitt elmenti egy Rreport.txt nészovegfajlban. Ha az R nem talalja a futtatni
kivant valamelyik R-package-et vagy problémat taldROP-R altal elkészitett R-
scriptben, arrél ebben a fajlban tajékozédhatunk.

B1.4. A ROP-R menupontjai

ROP-R statisztikai moduljai a ,Tobbvaltozés elenetx€¢R_segitségével” meniponttal
futtathatok. A ROP-R t6bbi mentpontja (F4jl, Szewtés, Esetek, Valtozok,
Transzformaciok stb.) ugyanugy hasznélhat6, minPR@ban (v6. Vargha, 2016; Vargha,
2020, Melléklet), illetve a legtébb mas statiszitdzoftverben.

A ,F4jl” menlUpontban lehet killonbézipusu adatfjlokat (ROPstat és ROP-R kdz6s
msw fajljait, Excel-féle xIs és xIsx, SPSS-féle sa&y por, valamint csv vagy tabulalt

2 Excel fajlok beolvasasakor az adatfajlt tartalmamékalapot kell aktiv lapnak beallitani.
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szovegfgjlokat) beolvasni, 0j msw fajlt nyitni, ms¥ajlokat SPSS vagy szovegfajl
formatumban elmenteni stb.

A ,Szerkesztés” menupontban a szokasos éslégek (Kivag, Masol, Beilleszt stb.)
mellett aKeres, cseréparancs alkalmas arra, hogy egy adatoszlopbastéddlia azokat az
eseteket, amelyek ebben az adatoszlopban (valtoxGbgy megadott karaktersorozatot
tartalmaznak, s ezt egy masikra cseréljék. Pélapulehet a legegyszéltben egy valtozé
valamelyik értekét atkddolni (pl. minden 6-o0s éegk-esre atirni egy oszlopban).

Az ,Esetek” menilpont alkalmas példaul bizonyos l&ljesorok torlésére, Gj sorok
beillesztésére, vagy a sorok atrendezésére valawddlyzo vagy valtozok értékei szerint
novekw vagy csokkeé sorrendben.

A ,Valtozok” menupont alkalmas példaul bizonyosekijlt valtozok térlésere vagy Uj
valtozok beillesztésére. Valtozok torléséhez cgakyi kell tenniink, hogy a képerébal
fels sarkaban lathatiivalasztikonra kattintunk, ezutan az egérrel kijelolink-egy cellat
a torlend valtozok oszlopdban, majd véguvaltozokmenipont/altozok torlésgarancsara
kattintunk.

A ,Transzformacidk” menlpont gazdag lebstgeket kinal a valtozok atalakitasara
vagy Uj valtozok létrehozaséara egy- és kétvaltandseletek vagy statisztikai figgvények
segitségével. Itt lehet 0j random valtozokat iselgdzni 11-féle eloszlas alapjan, vagy
atkddolni egyes valtozokat dvezetek vagy kodeértéaskint.

A ,Beallitasok” menlpontban lehet a ROP-R szdmargadni a tébbvaltozés
modulok futtatasahoz nélkil6zhetetlen Rcmd.exe narmogelérési atjat, tovabba itt lehet
betiméretet is megadni az adatcellak szamara.

B1.5. A ROP-R statisztikai moduljai

A ROP-R tiz modulja harom csoportba sorolhato:
I. Regresszios elemzések
1. Hierarchikus regresszio (HierR)
2. Polinomialis regresszié (PoIR)
3. Binaris logisztikus regresszié (BLR)
[I. Dimenzio6 redukcidk
4. Fékomponens-analizis (FKA)
5. Feltaro faktoranalizis (EFA)
6. Konfirmativ faktoranalizis (CFA)
lll. Klaszteranalizisek
7. Osszevono hierarchikus klaszteranalizis (AHKA)
8. 0Osztddo hierarchikus klaszteranalizis (OHKA)
9. K-centrumu klaszteranalizis (KKA)
10. Modell-alapu klaszteranalizis (MKA)

Minden modulnak van egy sajat menuablaka. Konyvtizk fejezete részletesen
ismerteti ezeket a modulokat, mentablakuk hasztalatalamint a futasi eredmeények
olvasasat és értelmezését. A modulokban kozos, hegpennik Kkijeldlt elemzések
végrehajtasa utan a ,c:\ vargha\lropstat\aktualisappéban mindig megtalalunk egy
Rreport.txtnevi szévegféjlt, mely visszajelez, hogy miként fuletta ROP-R &ltal elkészitett
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R-script. Ha a ROP-R barhol leall vagy nem teljeké eredmeénylistat kozoél, ebben a
fajlban nézhetiink utdna a részleteknek, hogy kieria hiba oka. Keressuk itt a ,Warning
message” és az ,Error’ kezdetorokat!
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B2. A kdnyvben hasznalt adatmintak

B2.1. Gyermekek és szileik antropometriai adatai
(ANTR1980)

Ez az adatminta, melyre konyviinkben ANTR1980 néfoglink a tovabbiakban hivatkozni,
4128 magyar gyerek (2147 fia és 1981 lany) sziteré®s 10 éves korban mért testsulyat,
illetve testhosszat (testmagassagat), valamintegzililasonlé adatait tartalmazza, 1980-as
évek elején Magyarorszagon szlletett gyerekekratkoméan Darvay, 199). A minta része
egy 6720 személyt tartalmazé gyermekegeészségugwpgitlminalis vizsgalat teljes
adatéallomanyandk Egy eblsl a mintabol véletlenszéen kivalasztott 500 &6 adatfajl
egyébkent megtalalhatd a ROP-R és a ROPstat deracidst adatfajlokat tartalmazo kdzos
,demodat” mappajabén

Az adatallomany valtozéi a kovetkdz TsulyO (sziletéskori testsuly)Thossz0
(szuletéskori testhossZ)sulyl0(testsuly 10 éves korban)maglO(testmagassag 10 éves
korban), Anyasuly (anya atlagos testsulyaj\nyamag(anya testmagassagapasuly (apa
atlagos testsulya),Apamag (apa testmagassaga). A testsulyt mindig kg-bantékér
(szUletéskor két tizedes pontossaggal, minden nsz®rwlatban egész kg-ra kerekitve), a
testhosszt, illetve testmagassagot pedig egész drerekitve. E valtozok alapstatisztikait a
B.1. tablazat tartalmazzaahol a ferdeség és a cslcsossag szignifikanaig@rmalitas
nullhipotézisének elutasithatosagat jelzi. A vatdanti minimum és maximum értékek nem
jeleznek outliereket, a ferdeség és a csucsos$@kekrpedig arra utalnak, hogy a normalis
eloszlastdl vald eltérés a gyermek 10 éves kotstibgm [Tsulyl) esetén a legmarkansabb. A
sziletéskori testhossz 1,68-as (masodik legnaggoiéii) csicsossdga ugyan nem kirivéan
magas, mégis azt jelzi, hogy ennél a valtozonakisitlagtol mindkét iranybandsébrdulnak
szél$séges adatok. Leginkdbb normélisnak a testmagaaftagoi tinnek.

B.1. tabldzatAz ANTR1980 minta valtozéinak alapstatisztikai

Ervényes )
Valtozé esetek Atlag Szérag  Minimum| Maximum| Ferdeség Csucsség
Tsuly0 4128 3,21 0,49 1,11 5,00 -0,18*** 0,57***
Thossz0 4128 50,3 2,5 36 61 -0,23*%* 1,68***
Tsuly10 3859 33,7 74 19 79 1,36**t 2,89%**
Tmagl0 3860 138,8 6,5 112 169 0,07 0,35***
Anyasuly 3620 65,4 11,9 35 121 0,86**F 1,04+
Anyamag 3619 162,1 6,3 140 195 0,14*4* 0,36***
Apasuly 3185 79,7 11,7 48 130 0,51**F 0,30***
Apamag 3181 174,1 6,7 150 200 0,08 0,24**

Jelolés:*: p< 0,05 *:p<0,01 ***: p<0,001

% Terhesek és csecsékegészségiigyi és demogréfiai vizsgalata. Témateldt. Agfalvi Rézsa (OCSGYI) és
dr. Joubert Kalman (KSH). Az adatok személyes lgiBlészarmaznak, melyekért eziton mondok kdszonetet.
* Elérési ut: ¢:\_vargha\ropstat\dat\demodat

® ROPstattal kiszamitva
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Tekintve, hogy az antropometriai adatoknak van eg§s nemi flggése, az

alapstatisztikdkat a gyermek neme szerinti bontagbkiszamitottuk (lasd B.2. tablazat)
szlletési adatok tekintetében lathatunk szamottewni killonbségeket.

B.2. tabldzatAz ANTR1980 minta gyermekre vonatkozo valtozoimaknenkénti

alapstatisztikai

Ervényes |
Valtozé esetek Atlag | Szérag Minimum| Maximum| Ferdesé Csulicssag
Fiuk
Tsuly0 2147 3,28 0,50 1,20 5,00 -0,16*F 0,53***
Thossz0 2147 50,7 2,5 37 61 -0,25%¢* 1,60%**
Tsuly10 2012 34,1 7,5 19 79 1,51*4*  3,26%**
Tmagl0 2013 138,9 6,5 114 169 0,14* 0,46***
Lanyok
Tsuly0 1981 3,13 0,47 1,11 4,70 -0,27** 0,62***
Thossz0 1981 49,8 2,4 36 60 -0,28*¢* 2,00%**
Tsuly10 1847 33,2 7,0 20 73 1,16%4* 2,17%*
Tmagl0 1847 138,7 6,5 112 163 0,01 0,23*

Jelolés:*: p< 0,05 *:p<0,01 ***: p<0,001

A B.1. tablazatbdl kiolvashato az érvényes eseté@kna is minden valtozora. Ez azt mutatja,
hogy a sziiktél — kulondsen az apaktdél — rendelkezésre all6 &ddiatarozottan
foghijasabbak, mint a gyermekékszarmazok, akiknél egyébként — a 10 éves koriokda
vonatkozasaban — szintén tekintélyes az adathian@sszességében 3072 személy (1593 fil
es 1479 lany) esetében volt minden valtozonak §esartéke.

B2.2. Adatok egy kobdéskutatasbdl (KOT2016)

Egy kotdéssel kapcsolatos pszicholdgiai kutatasban az BRSR{EXxperiences in Close
Relationships — Relationship Structures) kérdFraley, Heffernan, Vicary és Brumbaugh,
2011) magyar populéciéra valé adaptacidja vold éefadat. A pszichometriai elemzésekhez
egy 336 8s felmtt magyar minta (124 ferfi és 213)allt rendelkezésre, ahol a személyek
mind heteroszexudlis kapcsolatban éltek (JanteKagégha, 2016). Eletkori atlaguk 30,0 év
volt (széras: 10,7, min = 18, max = 76). Végzettsggrint 2,4% altalanos iskolat végzett,
23,3% kozépiskolat, 22,1%ikolat, 52,2% pedig egyetemet. Az ECR-RS adést két
dimenzio (elkertlés és szorongas) mentén meéri kétjglési személy (anya, apa, romantikus
partner, barat) tekintetében. A 40 tételes &®raninden viszonylatban ugyanazt a 10 tételt
alkalmazza, amelyek kozll az &ldat item az elkertlést, az ez utani 4 tétel pedlig
szorongast méri.

Az ECR-RS teszt 10 alaptétele 7-foku Likert-skal@agr, mind a négy koédési
szemeély esetében ugyanaz, ezeket a forditottsém ssalahovatartozas jelzésével a B.3.
tablazat foglalja 0ssze. Fraley és munkatarsai {g0talamint Jantek és Vargha (2016)
szerint a 10 tétel kdzul az utols6 nem illeszkextjgértelntien sajat — szorongas — skalajanak
faktorara, ezért a szorongas skalat minderhdésti személy viszonylatdban a 7-9. tételek
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atlagaként definialtuk, a kédés skélat pedig — a forditott tételek pontértékémtéorditdsa

utarf — az 1-6. tételek atlagaként. Az igy kapott skalak
* Anyai elkerllés (AnyaEIK)
* Anyai szorongas (AnyaSzor)
* Apai elkerilés (ApaEIK)
* Apai szorongas (ApaSzor)

* Romantikus partnerrel kapcsolatos elkerilés (ParElk
* Romantikus partnerrel kapcsolatos szorongas (P8rSzo

» Barattal kapcsolatos elkerilés (BaratElk)
» Barattal kapcsolatos szorongas (BaratSz).

B.3. tabldzatAz ECR-RS kérdiv tételei a forditottsag és a skalahovatartoZzasgével

Tétel Forditott? | Skala

1. Segit, ha a bajban hozza fordulhatok. lgen eidlés

2. Altalaban megbeszélem a gondjaimat, problémtaiele. Igen Elkerulés

3. Atbeszéljiik a dolgokat vele. Igen Elkeriilés

4. Nem okoz nehézséget, hogy ra tamaszkodjak. n lge Elkerlés

5. Nem szivesen nyilok meg neki. Nem Elkerll|és

6. Inkabb nem mutatom ki neki, hogy mit érzekyeéla Nem Elkerilés
szivemben.

7. Gyakran aggodom, hogy nemddik velem igazan. Nem Szorongas

8. Félek, hogy esetleg elforddlém. Nem Szorongas

9. Aggodom, hogy nem tédik annyira velem, mint €n vele. Nem Szorongas
10. Nem bizom benne teljesen. Nem Szorongas

Fraley és munkatarsai (2011) modelljében biztonsago kotdéessel rendelkeznek
azok, akik az elkerllés és a szorongés tekintetéggarant alacsony szinten vannak, mig a
félelemteli, elkerld kotbdédiek mindkét dimenzion magas ériiék. A magas elkertlés —
alacsony szorongas kombinacidja az elutasito—dlkerdi magas szorongas — alacsony
elkertlés kombinacidja pedig az elarasztott—-mebstralipusra jellemé& (vo. Jantek és
Vargha, 2016, 1. abra). A vizsgalatban az ECR-R86ké mellett felvételre kerilt tobbek
kozo6tt harom masik kéddv is.
1. A Roviditett Személyiségvonas Kéid (Big Five Inventory, BFI-44, vo. John,
Donahue és Kentle, 1991; John, Naumann és Sotd®; 20@gyar adaptacio:
Rézsa, Tarnok és Nagy, 2020). A tételeik atlageldidéiszamitott skalak:
» Extraverzio (Extrav)
+ Erzelmi instabilitas (Erzinst)
» Baratsagossag (Baratsag)
» Lelkiismeretesség (Lelkiism)
Nyitottsag (Nyitott)
2. A szubjektiv jollétet mér 5-tételes WHO Jollét Skéla (WBI-5 Well-Being Index
vO. Bech, 1996, 2012; magyar adaptacio: Susansakykoly Thege, Stauder és
Kopp, 2006).

® Az atforditas igen egyszern elvégezhéta ROPstattemanalizismoduljaban.
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3. A Beck-féle Depresszio Kééiy (BDI) roviditett valtozata (Beck és Beck, 1972;
magyar adaptacio: Kopp, Skrabski és Czako, 1990 Aarab 4-foku Likert
skaldju tétel atlagolasaval nyert, depressziotons&alara a tovabbiakban Beck-9
névvel hivatkozunk.

E kotbdéskutatas skélavaltozoinak alapstatisztikait a dlazat tartalmazza. Etia
ferdeség és a csucsossag alapjan jol lathato, lhemyagyobb mértékben az ECR-RS
szorongas skaladi és Beck-9 esetében, legkevéshg pdsig Five skaldk esetében séril a
normalitas.

B.4. tablazatA KOT2016 minta skalavaltozéinak alapstatisztikai

Ervényes
Valtozé esetek Atlag | Sz6ras| Min.| Max. Ferdeség| CsuUcsossag
AnyaElk 329 3,4 15 1,0 7,0 0,256 -0,667*
AnyaSzor 323 1,6 11 1,0 7,0 2,499**t  6,102***
ApaElk 313 4,0 1,5 1,0 7,0 0,069 -0,718**
ApaSzor 309 1,8 1,3 1,0 7,0 2,187**1 4,858***
ParElk 336 2,0 1,0 1,0 5,5 1,349**  1,282***
ParSzor 329 2,0 1,3 1,0 7,q 1,749**F 2,855***
BaratElk 325 2,4 1,1 1,0 6,5 0,724**% 0,259
BaratSz 320 1,8 11 1,0 6,7 1,639**F 2,589***
Extrav 330 3,4 0,7 1,6 4,9 -0,144 -0,590*
Erzinst 330 2,8 0,8 1,0 5,0 0,296* -0,109
Baratsag 330 3,7 0,6 2,0 5,( -0,182 -0,309
Lelkiism 330 3,6 0,7 2,0 50 -0,141 -0,651*
Nyitott 330 3,8 0,6 1,6 5,0 -0,545*** 0,354
WBI-5 335 2,9 0,9 0,2 5,0 -0,418** | 0,17
Beck-9 335 1,4 0,4 1,0 3,1 1,694**%  3,387***

Jelolés:*: p< 0,05 *:p<0,01 ***: p<0,001

B2.3. Magyarorszag boldogsagtéerképe 2022 (Btérkép2®)

Az ELTE PPK Pozitiv Pszicholdgiai Kutatécsoportjafp Olah Attila irdnyitasaval — a Bagdi
Bella vezette Jobb Veled a Vilag Alapitvannyal dgyiikbdve — 2016 oOta évente elkésziti
Magyarorszag boldogsagtérképét egy tobb eser rmintara kiterjed, pszichometriailag
hiteles és validalt kétdveket alkalmazé internetes vizsgélat eredményajali. E kutatas
keretében 2022 tavaszan 10@3(26% férfi, 74% &) keriilt be a mintaba. Eletkori atlaguk
36,2 év volt (szoéras: 11,3, min = 17, max = 81)gxkitség szerint a minta 5,6%-a altalanos
iskolat végzett, 44,8%-a kdzépiskolat, 21,7%biskolat, 27,9%-a pedig egyetemet. Csaladi
allapot szerint a minta 25,8%-a egyedubnék, 28,2%-a kapcsolatbanééek, 38,3%-a
h&zasnak, 1%-a 6zvegynek és 6,7%-a elvaltnak monaljzt.

Konyvink elemzéseibe e kéigles kutatas valtozoéi kdzul a fentebb emlitettekienil
még az alabbiakat vontuk be.

" Lasd pl. http://boldogsagprogram.hu/magyarorszsigdgsagterkepe-2019/
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1. Az anyagi helyzetre rakérdéb fokozatu tétel [1 = szegény (2,4%), 2 = atlatal

(11,5%), 3 = atlagos (61,3%), 4 = jomodu (23,1%3,dgazdag (1,7%); Anyagi].

A testi és fizikai allapotra rdkérdés fokozatu tétel (TestFiz).

Az altalanos lelki allapotra rakérdies fokozatu tétel (Altlelki).

4. A globdlis jbllétet méF 17 tételes Globalis Jollét Ké&iy (lasd Olah, 2021;
Vargha, Zabo, Torok és Olah, 2020) dsszpontszaneyeina teszt érzelmi,
pszicholdgiai, szocialis és spiritudlis jollét siahak atlagaként definialunk
(GJallét).

5. Az élethez valo pozitiv hozzaallast és altalanastpoattitidot més Caprara-féle
Pozitivitas Skala (Pozitiv; v6. Caprara et al., 201A féskalat az 5-fokozatu
tételek atlagolasaval kapjuk. A teszt alsksda alabbiak (vo. B.5. tablazat):

e Optimizmus (Optim)
« Elettel valo elégedettség (Elelég)
+ Onbecsiilés (Onbecs)

6. A 16-tételes Roviditett Pszicholdgiai Immunrenddgérdsiv (PIK16; Olah 2005).
A 4-fokozatd, Likert-skaldju tételek atlagolasavwaszamitott skalak (vo. B.6.
tablazat):

* Megkozelit-monitorozo viselkedés (Mmonit)
» Alkoto-végrehajté hatékonysag (AVhat)

* Reziliencia (Rezil)

+ Onregulacié (Onreg).

w N

B.5. tAblazat A Caprara-féle Pozitivitas Skéla tételei a fortladg és a skalahovatartozas
jelzésével

Tétel Forditott? Skala
1. Hiszem, hogy a j@m jol alakul Nem Optim
2. Elégedett vagyok az életemmel Nem Elelég
3. Altalaban mésok ott vannak szamomra, ha sziiksége Nem Elelég
rajuk
4. Lelkesedéssel és reményekkel telve tekintek@nmde Nem Optim
5. Osszességében elégedett vagyok magammal Nem cOnbe
6. Idonként a j6¥ nem finik szamomra teljesen egyértéinek Igen Optim
7. Ugy érzem, hogy sok dolog van, amire biiszketédhe Nem Onbecs
8. Altalaban magabiztosnak érzem magamat Nem Onhecs

A Btérkép2022 boldogsagkutatas kivalasztott valiteald alapstatisztikait a B.7.
tablazat tartalmazza. Eflba ferdeség és a csucsossag alapjan j6l lathatfy, & normalitas
ugyan minden valtozo esetén szignifikansan sédilnem komoly mértékben, mert minden
ferdeség érték abszolut értéke joval kisebb 1-twdlabba a csucsossag értékek abszolut
ertékének maximuma is éppen hogy csak meghaladjeredz(a szubjektiv anyagi helyzet
esetében a cslucsossag: 1,056).

8 szintén tételeik atlagolasaval képesket
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B.6. tablazatA PIK16 teszt tételei a forditottsag és a skalalt@ntozas jelzésével

Tétel Forditott? | Skéla
1. Nagyon orulok magamnak és annak, amit az éledlggtem | Nem M
2. Gyakran vagyok ideges lgen o)
3. Mikor olyan helyzetben voltam, hogy volt valapnoblémam, | Nem M
megtalaltam a megfelekembert, aki segitett.

4. Gyakran vannak olyan 6tleteim, amelyekhez masok Nem AV
eredményesen tudnak kapcsolodni és tovabbgondakada

késztetioket.

5. Kénnyen valok tirelmetlenné. Igen o)
6. Ha az életemet nézem, ugy latom, hogy az érteéme Nem M
kovetkezetesen alakul.

7. Gyakran j6k a megsejtéseim arrol, hogy hogyardglixoznak| Nem AV
és éreznek az emberek.

8. Masok szerint is j0 problémamegold6 vagyok. Nem AV
9. Sikeresen el tudom érni a magam elézitt célokat. Nem AV
10. Gyakran van olyan érzésem, hogy a vilag csgleligegy | Igen R
mellettem.

11. Ha a dolgok nem terv szerint mennek, kdnnyeregy a lgen R
kedvem attol, hogy folytassabket.

12. Olyan ember vagyok, aki nagyonitlatéan tekint az életre.| Nem M
13. A fontos dolgok tobbségét, amelyek velem tarédn ebre Nem M
latni és elletirizni tudom.

14. Mas emberek ugynik, valtoznak, magamrol agy érzem, | Igen R
hogy egy helyben éllok.

15. Még a varatlan helyzeteket is Ugy veszem, laagk Nem

izgalmas kihivasok szdmomra

16. Hirtelen természétvagyok (gyakran ébb cselekszem és | Igen o)
csak utadna gondolkodom)

B.7. tablazat A Btérkép2022 minta kivalasztott valtozoinak atagisztikai (N = 1003)

Véltozé Atlag | Szoras| Minimum | Maximum Ferdeség Csuassag
Anyagi 310 | 0,71 1 5 -0,267 1,056%**
TestFiz 3,76 1,18 1 6 -0,206** -0,160
Altlelki 3,80 1,38 1 6 -0,397*** -0,514***
GJollét 3,84 1,18 1 6 -0,289*** -0,596***
Pozitiv 3,38 1,01 1 5 -0,368*** -0,820***
PozOpt 3,35 1,02 1 5 -0,337*** -0,618***
PozElég 2,57 0,89 0,75 3,75 -0,416**f -0,887***
PozOnb 3,41 1,14 1 5 -0,418*** -0,789***
Mmonit 2,75 0,71 1 4 -0,417%** -0,467**
AVhat 3,03 0,65 1 4 -0,630*** 0,204
Rezil 2,94 0,84 1 4 -0,570*** -0,565***
Onreg 2,79 0,79 1 4 -0,483*** -0,475**

Jelolés:*: p< 0,05 *:p<0,01 ***: p<0,001
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. RESZ

Regresszids modulok

A pszicholégiai kutatdsokban kiemelt fontossag@kozdk kozotti kapcsolatok vizsgélata. A
statisztika a korrelacio és a regresszio modszkd@leaz ilyen elemzések rendelkezésére.
Ebben a részben harom regresszios modult ismekteAim 1. fejezet a hierarchikus, a 2.
fejezet a polinomialis, a 3. fejezet pedig a bmaegisztikus regresszid modszerével
foglalkozik.

Mig a korrelaciés egyutthatd két valtozd kozti anie tipusu kapcsolat szorossagat
méri, a regresszio kulcsfogalma adrejelzés, predikcid. Példaul regressziéval vizsaidlh
hogy hogyan fiigg az egyén globdlis jolléte (GJplkettesti, fizikai allapotatdl (TestFiz).
Elébbit figg, utdbbit fliggetlen valtozonak nevezzik. Ha mindkéitozot valamilyen 6-
foka kvantitativ skalan meérjuk, egggyszef linearis regressziés fuggverigy nézhet ki
példaul:

GJollét = 2 + 0,HestFiz.

Ez a fuggvény azért linearis, mert a GJollét regpi@s becslését egy alapszint (itt 2)
és a fliggetlen valtoz6 valahanyszorosa (itt 0,56s8) 6sszegeként allitjukoelA regresszids
fluggveény segitségével a fluiggetlen valtozé mindéetkeges értékehez tudunk egy becslést
adni a figg valtozé értékére. Példaul egy igen magas, 5-G&kigMestFiz értékhez a
regresszios becslés: GJollét = 2 HB5 4,5, egy igen alacsony, 1-6s éftdlestFiz értékhez
pedig a regresszios becslés: GJollét = 2 AG:2,5.

Ha a globalis jollét érejelzéséhez a személy 6-foku skalan mért szubjektyagi
helyzetét (Anyagi) is figyelembe akarjuk venni, iggzhet ki példaul egypbbszorés lineéaris
regresszios fuggveny

GJollét = 0,95 + 0,47 estFiz + 0,4CAnyagi.

Eqgy predikcios hatas nem feltétlentl jelent ok-akohatast, hanem pusztan azt, hogy
a fuggetlen valtozoX) vagy valtozok X, X, ...) értékének ismeretében képesek vagyunk a
flggo valtozo ) értekére kisebb hibaju, vagyis jobldreljelzést (joslast, predikciot) tenni,
mintha a flggetlen valtozék értékét nem ismernéxlkiba (pontosabban a hibavariancia)
csokkenésének meértéke d@bbbszords korrelacid négyzetvagy megmagyarazott
varianciaarany melyet szokasosd®f-tel jeloliink.

Ha arra vagyunk kivancsiak, hogy a testi, fizikia@ot €s a szubjektiv anyagi helyzet
ismeretében a globdlis jollétéetjelzéséhez hozza tud-e tenni valamit érdembedéletkor
ismerete, dierarchikus regresszimodszeréhez jutunk. Statisztikai fogalmakkal elzémmést
igy szoktak megfogalmazni: megye eérdemben (szignifikdnsan és szakmailag értelat&zh
mértékben)??, ha a tobbszoros lineéris regressziés modellb€asiFiz és az Anyagi mellé
bevessziik fiiggetlen valtozonak az életkor valtdZ&jietkor) is?
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Ha egyetlen flggetlenxXj és egyetlen fugg (Y) valtozé kapcsolatara fokuszalunk,
szamitanunk kell arra, hogy erre a kapcsolatra valiezé M) is hatassal van. A mediacios
elemzés éppen erre kivancsi, vagyis arra, hilgyelenlétében hogyan moédosMl és 'Y
kapcsolata, ha ezt a kapcsolatot Xaz— Y lineéris predikcié regresszids egyutthatojaval
meérjik. A mediacios elemzés abbol all, hogy lineaegressziés egyenletek segitségével
becslést adunk ezekre a hatdsokra, megvizsgéljgkisizancigjukat és alkalmas mutat6
segitségével mérjuk agl mediator valtozé altal kozvetitett hatds nagysagatnediacios
elemzést is az 1. fejezetben mutatjuk be.

A tbbbszoros lineéaris regressziés modellben a dlgdltozét mindig a fuggetlen
valtozék sllyozott 8sszegek@nvagyis linearis fliggvényeként keressiik. Ha megeyis,
hogy a regressziés fiiggvényben a flggetlen valtoiakél magasabb hatvannyal is
szerepeljenek, akkagrolinomialis regressziorobeszéliink. Példaul egy egyszenasodfoku
polinomidlis regressziés fuggvény igy nézhet ki, ehazubjektiv anyagi helyzet (Anyagi)
ismeretében szeretnénk a globalis jollétéeegélzést tenni:

GJ6llét = 3,9 + 0,40Bnyagi_z — 0,06BAnyagi_zY,

ahol Anyagi_z az Anyagi valtoz6 standardizaltjdblje A polinomidlis regresszié modszereét
a 2. fejezetben ismertetjuk.

Ha a hierarchikus regresszio modelljében a &lgdltozo kétértek, mint példaul a
szemely neme, és esetleg a fliiggetlen valtozok katagorialis valtozokat is be szeretnénk
venni, akkor a 3. fejezetben ismertetdbinaris logisztikus regresszidmodszerét
alkalmazhatjuk.

A regresszios modulok mindegyikénél fontos, hogfiiggetlen valtozék kozoétt ne
legyen olyan valtozé, mely a tébbi valtozé deteisrtikus linearis fliggvénye, vagyis ne
alljon fonn amultikollinearitds Ezt a helyzetet minden modul kulon teszteli, @aROP-R
egy elemzés soran ilyet tapasztal, akkor visszajede eredmeénylistan. Tipikusan
multikollinearitast okoz, ha egy skala dsszes ¢étakllé bevesszik a tételek dsszegét vagy
atlagat i&°, vagy ha a fuiggetlen valtozok kozott szerepelngpk leategoridlis valtozd 6sszes
értékének dummy valtozdi

° az dsszegbe beleértve az alapszintet is

Y mert az 6sszeg és atlag egyarant a tételek InE#ggvénye

" mert barmelyik érték dummy valtozéja (az értéka@idulasanak binaris valtozéja) linearisan kifejeta
tobbi érték dummy valtozéja segitségével
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1. fejezet

A hierarchikus regresszio (HierR) modul

Ezzel a modullal hierarchikus regresszidelemzésztégh kvantitativ valtozokkal (de Jong,
1999; Tabachnick és Fidell, 2013, 5. fejezet; Varg?019, 1. fejezet). A fuggetlen valtozok
egy blokkindex segitségével kiulonibdaokkokba sorolhatdk, igy kulon tesztelblebz egyes
blokkok hatasai. Minden fuggvaltozot a kijel6lt fuggetlen valtozok egyuttessgiségével
regresszalunk. Ugyanitt lelésttg van a szélséges (influenszer) esetek azonositaséra,
valamint mediacios elemzésre is. Ez utdbbira c&lliraha pontosan két blokk van megadva,
ahol az el§ (legfeljebb 2 valtozéval) a flggetlen, a masodddig (Iétszamkorlat nélkil) a
mediator valtozokat tartalmazza. Ha ez utdbbiakmsez®-nél tobb, akkor a program a
mediator és a fudgvaltozok minden kombinacibjara végrehajt egy medi elemzést az
elss blokkal kijel6lt 1 vagy 2 fuggetlen valtozora.

Az 1.1. alfejezetben az érintett statisztikai m@iskkel kapcsolatos elméleti alapokat
ismertetjik, az 1.2. alfejezet a HierR menuablagzhalatat mutatja be, az 1.3. alfejezet az
eredmeénylista szerkezetét, az 1.4. alfejezet pedighodullal végrehajthatd statisztikai
elemzéseket szemlélteti valodi adatok segitségeével.

1.1. Elmeéleti alapok

1.1.1. T6bbszoros linearis regresszio

Tetelezzuk fel, hogy egy kvantitativ fligg valtozora szeretnéenk ag, Xo, ... X, kvantitativ
fuggetlen valtozok (itp tetsdleges egész szam) segitségével regresszios beaesigistAz Y
linearis regresszios fuggvémyfiiggetlen valtozék egy sulyozott 6sszege (lisgéiggvénye),
mely igy néz ki:

Y=a+bXg + X + ... +bpXp. (1.1)

Az (1.1) formulat regressziés egyenletneis szoktdk nevezni. Ebben a regressziés
egyenletben aa egyltthatd a regresszios becslés alapszintjétitidedln. Y-tengelymetszet
vagy regresszios konstanb, by, ..., by, aregresszios egyutthatokzek egyutt dinearis
regresszios modell paramétergicsit mas formaban (1.1)-et igy is fel lehet:irn

Y=Y+E=a+bX; +pXo + ... +bpX, +E, (1.2)

ahol E = Y — Y az a hibatag (vagy rezidualis), amivel ki kell szjéeni az¥ becslést, hogy
megkapjuk a valodiy-t. E egy valtozd, melynek értéke személyenként a valodis Y
regresszios becslésének a kildnbsége. Az (1.2ssg6s modellben tehat #a/altozo6t egy
regresszios becslés és egy regresszios hibataggaent irjuk fel (allitjuk él).
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Konkrét adatminta esetén a regresszids paramétarektematikai modszerekkel ugy
hatarozzuk meg, hogy a¥ regressziés becslés a lehéegjobban hasonlitsol-ra. Azt
mindig el tudjuk érni, hogy ésY atlaga megegyezzen, értékeik a minta személyeinbazro
kisebb-nagyobb mértékben eltérnek egymastol. Hajta kilonbosséget atlagos négyzetes
eltérésuk, dibavarianciameéri. Alegkisebb négyzetes regresszgy olyan maddszer, melynél
az a, by, by, ..., b, regresszios parametereket gy hatarozzuk meg, hol§pavariancia,
vagyis E? mintabeli becslése a lelietegkisebb legyen. A hibavariancia négyzetgyokét a
regresszios becslétandard hibajanaSH) nevezik. Ez méri a regresszids becslés alago
pontatlansagat vagy becslési hibajat.

Ha azY valtoz6t minden személy esetén a valtoz6 sajagétk becsuljik, e trivialis
becslés hibavarianciaja axaltozé mintabeli varianciaja, Vaf). Ha a fliggetlen valtozokban
van némi informacié a fliggetlen valtozéra nézvekoaka regresszios becslés jobb, vagyis
kisebb hibavariancigju lesz, mint a trivialis béssligy ekkor

SH < Var(y).

Az SH regressziés hibavariancia csokkenésének mértéiaais becslés hibavariancajaval
val6 dsszevetés soran Rztel jeldlt megmagyarazott varianciaarany

R? = (Var(Y) — SH)/Var(Y). (1.3)

R? tehéat azt mutatja, hogy Siilyen mértékben, milyen aranyban kisebb, mint(VarHa a
fiiggetlen valtozékban semmilyen informacié ninciadltozéra vonatkozéan, akkef = 0,
ha pedigY tokéletesen, vagyis hiba nélkil meghatarozhatoggdilen valtozok valamilyen
lineéris fuggvénye segitségével, akkér= 1.

1.1.2. Hierarchikus regresszio

Megns-e érdember?, ha a tobbszéros lineéris regressziés modellbémggetlen valtozok
adott csoportjaba bevesziink egy vagy tobb tovalggdtlen valtozot is? Erre a kérdésre ugy
adhatunk valaszt, ha a flggetlen valtozokat kil@gdlm$oportokba, un. blokkokba soroljuk,
majd megnézzik, hogy az &élblokk utan lépésenként a tobbi blokk valtozéibeemelve a
regressziés modellbe hogyard meg (milyen mértékben és szignifikdnsan-e) Réz A
novekedés szignifikanciajat egy-statisztikaval lehet tesztelni. Végamodellnek azt a
regresszios modellt fogadjuk el, ami utdn mar dggeblokk beemelésével send meg
szignifikdnsan a&’. Ha a modellbe bevont blokkok fiiggetlen valtozdalérjuk a regressziés
egyenletet, a regresszids egyltthatok szignifikgacivaltozénként tesztelléet és ennek
alapjan tovabb egysZgithet a modell a nem szignifikdns hatasu fliggetlen zako
elhagyasaval.

1.1.3. Mediéacids regresszié

Ha egy regresszidés modellben eg§yuggetlen valtozonak van predikcios hatasaydidggd

valtozéra, é¥-nal egyM-mel jelolt méasik fuggetlen valtozé is kapcsolatvam, felmertlhet

a kérdés, hogy aX — Y 0sszefliggésben vanMenek szamottey kdzvetit, mediald hatasa.

M mediéciés hatdsardl akkor beszélhetlink, hiMazltozé rogzitése (értékének fix szinten

tartasa) szamottéen csokkenti aX valtozoY-ra vonatkozé meérhétpredikcids hatasat.
Egyszeti linearis regresszios modellb&teljes hatdsat-ra az
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Y=ii+cX+E; (14)

regresszios modet; regresszios egyultthatdéja mutatia 4 regresszios konstarts, pedig a
hibatag). Ha arra vagyunk kivancsiak, hogy ugyamédmtas hogyan alaki jelenlétében,
akkor tbbbszoros lineéris regressziot kell végraimaink, aholY a fligg, X ésM pedig a
fuggetlen valtozé. Az igy adodo

Y=ip+cX+bM+E; (1.5)

modellben ac regresszids egyitthatd mutatja Azvaltozé direkt hatasay-ra, ami M
jelenlétében is megmarad. Ak altal kdzvetitett, un. indirekt hatas az, aMielvesz (atvesz)
C-tol:

Cind = Ct —C. (1.6)

arrél, hogy az elméleti indirekt hatas O-tél kildalk-e), valamint arrél, hogy nagysaga
szakmailag relevans-e. De hogyan is értelmézphehtosan szakmailag ez a hatas? A teljes
hatés vizsgalatakay mint regressziods egyutthaté azt mutatja, hogX &altozo értékének 1
egységnyi novekedésekor varhatban hany egységalfizik Y a sajat skalajan. A direkt
hatas vizsgalatakor kapott érték ugyanezt mutatja, de azon feltétel melletigy M-et
rogzitjiik, vagyis nem engedjik meg, hogy has¥em. Igy acng mennyiség jelentése:
mennyivel csokken aX valtoz6 Y-ra vonatkoz6 — linearis — hatdsa, ha a teljesshata
elhagyjuk azM Aaltal kozvetitett — szintén linearis — hatast. &aX, Y, M valtozokat
standardizaljuk z-értékekre térve at), akkor az értelmezés csakibanymodosul, hogX és
Y értékskalajan 1 egység 1 szorasnyi tavolsagnakifedg.

A moderétor valtoz6 altal atvett rész (indirektdgtaranyat szazalékosan is ki lehet
fejezni:

Medi&cid% = 100(indirekt hatas)/(teljes hatas) 8c/c:. a.7)

Mediacio% értelmes voltahoz szikséges, hogy a dé@elaz indirekt hatast néeregresszios
egyitthatd ¢ és cng) elbjele megegyezzen. Okodlszabaly szerint a mediacatésh akkor
szoktak szakmailag értékeltinek tekinteni, ha a Mediacio% eléri a 10-es szintet

A mediaciés elemzés egy specialis Utelemzés (FUK#cs, Meszéna és Simonné
Mosolygd, 2004, 105. o.; Hunyadi és Vita, 2008, .2d0Q, mely maga is a strukturalis
egyenletekkel torté&h modellezés (structural equation modeling = SEM, Fastos et al.,
2004, 109. o.; Koltai, 2014) kérébe tartozik. Addaikus mediacids elemzés egy maximum
likelihood (ML) elemzéstipus, melynek soran a béqsiraméterek standard hibait a valtozok
normalithsanak feltételezésével szamitjak ki (Ba#ms Kenny, 1986). A modernebb
modszerek robusztus standard hibakkal dolgoznaly eagnodellparaméterekre bootstrap
modszerrel készitenek intervallumbecslést (MacKimn2012; Saunders és Blume, 2018;
Shrout és Bolger, 2002; Hayes és Scharkow, 2013).

A mediacios elemzés és a parcialis korrelacio vigaba kovetkeiképpen irhatjuk le.
El6bbiben az ad kérdés, hogy egX ésY kapcsolataban van-e e@yvaltozénak kdzvetdt
hatasa? H& hatasat parcialis korrelacioval kisém (vo. Vargha, 2020, 2.3. alfejezet), a
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parcialis korrelacié szignifikanciaja a maradékgyia a direkt hatas létezéseét itéli meg. A
mediaciés modell annyival tobb, hogy a mediacida$azignifikancigjat, valamint nagysagat
(Mediacid%) is tudja vizsgalni. A parcidlis korreld a kisfirés utani maradék hatast méri.

A mediacids dsszefliggéseket az Utelemzés szokésmsalabrajaval(path diagram
szoktak abrazolni. Egy ilyen diagramon az elemzeéstésztve$ valtozOk neve szdgletes
keretben jelenik meg, aket 6sszekdt nyilakon pedig az utegyutthatok lathatok. Példsl
1. 1. 4bra diagramja a4 valtoz6 mediacios hatasanak abrazolasd az Y kapcsolatban. Itt
a azX — M hatas (a sim&X — M predikcié linearis regressziés egyenletének regiés
egyutthatoja)b azM — Y hatas (lasd fentebb az (1.5) modelit)pedig azX — Y direkt
hatas. Ezek egyben az Utvonalabra egyttthatdi. Az dbran lathatd mediaciés modellt
réviden igy jeldljuk:X — M — Y. Megjegyezzik, hogy a diagraaésb Utegyutthatdjanak
szorzata megegyezik a fentebb mar emlitett indinakdssal:

Cind = ab, (1.8)

vagyis az utvonaldbrardl a direkt) (és az indirektgb) hatas egyarant leolvashato, illetve
kiszamithat6. Ez a legegysitbb mediaciés modellben mindig érvényegsy = ab
Osszefliggés az altalanos esetben csak akkor igazmmodell minden valtozoja folytonos és a
modellben csak egyetlen mediator valtozo szerdpatKinnon, Warsi és Dwyer, 1995).

/ : \b..

X c Y

1.1. 4bra.Az M valtoz6 mediacids hatasanak abrazolasd-azY kapcsolatban
Utvonalabra segitségeve! & M — Y modell)

A fentebb ismertetett (1.6) 6sszefiiggéssel defihid@fjyomanyos modszer (kiilonbség
modszer — difference method) helyett ma mar gyaktame az (1.8) dsszefliggéssel (szorzat
modszer — product method) definidljdk az indirektéist (Biesanz, Falk és Savalei, 2010;
Nevo, Liao és Spiegelman, 2017), s Ujabban eztntigkia mediacios elemzésekben
standardnak (Cheng, Spiegelman és Li, 2021).

Altalanos esetben egy mediacios modell tdesres szamu fuiggetlen valtozdt ( Xz,

...) €s mediator valtozoMs, My, ...) tartalmazhat. Ennek az altalanos modellnedd@gse:

(X-ek) — (M-ek)— Y.

A cl, c2, ... direkt hatdsok mindig abbdl a tobbszoros liisegegresszidelemzésb
adodnak (aX-valtozok regresszids egyitthatdiként), ahol a &gy valtozok ax-ek és az
M-ek, a fligg valtozo pedidy, a teljesc; hatasok pedig (mindeX valtozora kulon értékkent)
abbdl a regresszidelemzétl(szintén azX-valtozok regresszios egyutthatéiként), ahol a
flggetlen véaltozok csupan xzek M-ek nélkdl), a figg valtoz6 pedigy.

Az (tvonalabrabl, b2, ... egyutthatoi az egysieM; — Y, My — Y, ... linearis
regresszios modellekbadodnak (aav-valtozok regresszids egyutthatoiként),adz a2, ...
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egyutthatok pedig az egys#eX — M linearis regressziés modellékliaz X-ek regresszios
egyutthatdiként). A mediaciés aranyokat az igy kiafsdjes és direkt hatasokbdl — az (1.6) és
a (1.7) formulaval 6sszhangban — az alabbi kép&djan kapjuk minderX; (j = 1, 2, ...)
flggetlen véltozora:

Mediacio%;) = 100€; — G)/c; = 100(indirekt hatas)/(teljes hatas) (2.9)

Ha a vizsgélt hatétényét példaul egyiddjleg két fuggetlen véaltozovaKl-gyel és
X2-vel mérjuk (pl. a kd@dést az elkertléssel és a szorongassal), egydtlemediator
bevonéasaval, akkor a kilon-kulon elemzett egyedhduk mellett (vagy helyett), érdemes
egyuttes hatasukat is megvizsgalni egyazon mediaelémzésbenX(&x2 — M — Y
modell). Ebben az esetben az Gtvonalabra az 1rdndaéthaté médon néz ki. Ezen az abran
al azX1 — M, a2 azX2 — M hatasp azM — Y hatascl ésc2 pedig azx1 — Y, illetve X2
— Y direkt hatas utegyitthatoja.

cl
M b Y

a2
=

1.2. &bra.A mediacios elemzés Utvonalabraja két fliggetletozal X1 ésX2)
és egyetlen mediator valtoz¥l) eseténX1&X2 — M — Y modell)

Minthogy ebben a modellben egyetlen medidtor valtean, a két indirekt hatas
kilénbség modszerrel szamitott értékgy{ €scingz) megegyezik aal ésb, illetve a2 ésb
Utegyitthatok szorzatdval (szorzat médszer):

Cingz = alb és Cing2 = a2b.
A teljes hatasok ekkor (1.6) segitségével is kig@atok, igy a Mediacio% értékek:

Mediacio%1) = 10@;ingy/Cr.
Mediacio%K2) = 10@inq2/Ceo.

Az (indirekt hatas)/(teljes hatas) arany segitsébdefinialt Mediacio% [lasd (1.7) és
(2.9) formula] néha fura eredményekre vezet. Nores@tben Mediacié% értéke 0 és 100
kozé esik. Ha mégsem esik ide, akkor alaposanlagéedolni a mediacios modell elemeit.
Ezt a problémat részletesen targyalja Vargha (2022%aért az alabbiakban csak
osszefoglaljuk, hogy milyen esetekben forddligten anomalia.

- Ha az indirekt hatas ellentétes iranyl, mint alditeatas, vagyis ha a mediator
valtozo jelenlétében aX valtozé hatasa nem hogy nem csékken, hanem énegn
akkor Mediacié% értéke negativ lesz. Mediacio% esetén tehat mindig ilyen
szituacio all fenn.

27



— Ha a mediator valtoz6 modellbe lépésévelXaxaltozd hatasa oly meértékben
lecsokken, hogy még az irdnya is megvaltozik (jpaad negativba), ez 100 folé
viszi a Mediacio% értékét. llyen szituacid tehakaklép fel, ha a mediator
valtozé jelenlétében a¢ valtozo hatdsanak iranya megvaltozik.

- Eléfordulhat az is, hogy van egy egyforman nagy, dengdtes iranyu direkt és
indirekt hatas, ami miatt a teljes hatas alacsaingtis lesz, a Mediacié% pedig
100-nal nagyobb (ha a direkt hatas abszolut éké&abb, mint az indirekt hatasé)
vagy -100-nal kisebb (ha a direkt hatas abszobékérnagyobb, mint az indirekt
hatase).

A komplexebb mediaciés modellek matematikajat éslatéit nem részletezzik, a
gyakorlat szempontjabdl fontos tudnivalokat azsitativ példakkal egyutt ismertetjik.
Tovabbi informaciok megtaldlhatok Vargha (2023&kében, mely részletesen bemutatja a
JASP és a jamovi szoftver mediaciés moduljat is.

1.2. A HierR menuablak

Tobbszords linearis regresszidelemzést, hierarshitegresszidéelemzést vagy mediaciés
elemzést ROP-R-ben a hierarchikus regresszié (@dvitierReg vagy HierR) modul
segitségével végezhetink el. HierR a jamovi szoftVee jamovi project, 2021Sahin és
Aybek, 2019) altal hasznginhv, valamint davaan(Rosseel, 2012) R-package-re épiil.

Ha ROP-R-ben belépink a HierR modulba, mindésszea atolgunk, hogy az
elemzéshez sziikséges valtozokat a kégebay oldalan megjelénvaltozolistabdl attegyuk
jobbra, a fuggetlen valtozékat a ,Flggetlen valtpzd fugg valtozdkat pedig a ,Fudg
valtozo” ablakba, majd megadjuk a megfélblokkindex értékeket (lasd 1.3. abra). Minden
flggd valtozot a kijeldlt fuggetlen (magyardzo) valtozélyittesével magyarazunk egy
tobbszoros linearis regresszios modellben.

T6bbvaltozos statisztikai eljarasok futtatésa "R" segitségével

Yaltozdk Fuggetlen valtozé: Blokkindex: Fliggo valtozd: :

EE?B i ﬂ < :lerFleg F'allFlieg | Bmu?
WVALIDT Anyamag 1 okompéin [ FeltaroFA J Konfif
e :B:?nd% j] AggHierkLa, [ OszHierkLa ‘ k-cen|

Modellbe belépés p-kritériuma
(" 10%
(* 5%

%

I Influenszer esetek azonositisa

1.3. dbra.A HierR modul mentablakanak fésze
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1.2.1. Blokkok megadasa HierR-ben

A fuggetlen valtozokat a blokkindex segitségéveloklioz blokkokba sorolhatjuk. A
blokkindexek 1 és 9 kozétti egész szamok, az azdmlekindexi valtozék ugyanabba a
blokkba tartoznak. HierR segitségével méfhés tesztelhét hogy a flggetlen valtozok
egymas utani blokkjai mennyire jarulnak hozza agéligaltozd bejéslasahoz. Egy blokk
akkor 1ép be a regressziés modellbe, ha szignifitanmegemeli ai’ értéket. Ehhez a
szignifikancia szintje &odellbe belépés p-kritériumpanelen allithaté be. Persze HierR-rel
lehet sima t6bbsz6rds linearis regresszioelemgastgrehajtani, ez esetben a blokkindexeket
hagyjuk meg az alapértelmezett 1-es értéken.

1.2.2. Influenszer esetek

Kilon lehebség HierR-ben a regresszios elemzés eredményéyehaadst gyakorolo, dan.
influenszer esetek — tébbnyire outlierek — azodssités az ezt meCook-féle D-tavolsag
(Marzjarani, 2015) elmentése. Rendszerint a Dm#Hn=itt n az elemzésre kijel6lt valtozok
mintajaban a komplett esetek szama) kisztébnél mdgyd-ertéki szemeélyeket tekintik
outliereknek, bar ez neméke vésett szabdly. A menilablakban a ,Standard einfizer
kisz6b (4nh) szorzdja” rovat alapértelmezés szerinti 1 ertékémegvaltoztatasaval lehet ezt
a kiszobot igény szerint modositani. Ha ugyanitjelbgik az ,Influenszer véltozo
elmentése” opciot, akkor a ROP-R minden személyszakiitia és az aktualis msw
adatallomanyhoz illeszti a D/Dmin hanyadossal mért,Cook-féle relativ tAvolsagot.

1.2.3. Mediéaciés elemzés kijel6lése

Ha mediacios elemzést akarunk végrehajtani, akkkdvetkedképpen kell eljarni. HierR
akkor kérdez r4 a mediécios elemzés végrehajtasara fliggetlen valtozdéknak pontosan két
blokkja van és az 1. blokk egy vagy két valtozdtalenaz. Az el§ blokk valtozoéi lesznek a
valodi fliggetlen valtozokX-ek), a 2. blokk valtozéi pedig a mediator valtoAdk-ek). Az
alabbi esetek lehetségesek.

» Ha a fuggetlen valtozék ablakdban az 1. és a Xkblalamint a flig§ valtozok
ablaka egyarant 1-1 valtozot tartalmaz, akker M — Y mediacios elemzeés kerul
végrehajtasra — standard hierarchikus regressniaéle mellett (lasd 1. abra).

» Ha az 1. blokk 2 és a 2. blokk 1 valtozét tartalmakzkor X1&X2 — M — Y
mediacids elemzés kerll végrehajtasra (lasd 2. &sra).

* Ha az 1. blokk 1 és a 2. blokk 2 valtozot tartalmalzkor X — M1&M2 — Y
mediacids elemzés kertl végrehajtasra (lasd 6).abra

» Haazl. ésa?2. blokk egyarant 2 valtozot tartaJraikorX1&X2 — M1&M2 — Y
mediacids elemzés kerll végrehajtasra (7. abra).

Ha azM valtozok szama 1-nél nagyobb, akkor ROP-R a HKijefiediator valtozok
hatdsat kulon-kilon modellekben is megnézi. Mindezeaz elemzéseket ROP-R a ftigg
valtozok ablakdban megadott mindémaltozora kulon-kulon végrehaijtja.

Roviden: a ROP-R menilrendszerébea fliggetlen valtozék ablakaval kapcsolatban
—az ,1. blokk” elnevezés az 1-2 db fluggetlen valtonig a ,2. blokk” a tetgiteges szamu
mediator valtozo jelolésére szolgal. Ha utobbibébdkc 1 vagy 2 van, akkor mindezen
valtozokat egyetlen mediacios modellben elemez2ikgl tébb mediator valtozé esetén
viszont mediator valtozét kilon modellben.

29



Ha minden opciét igény szerint beallitottunk a nebidkban, kattintsunk a ,Futtat”
gombra a képerrdy jobb alsé sarkdban és elindul a ROP-R kijel6limglése. A modul
elemzéseinek végrehajtasa utan a ,c:\ vargha\mpstiaalis” mappaban megtalaljuk az
elemzésekhez elkészitett ideiglenes adatfajlt (ahpd), a futtatott R-scriptet (HierReg.r), a
mediaciés elemzésekhez tartozo egy vagy tobb Ukbré (path diagramot) modplot*.pdf
alaku nevekkel, valamint a részletes R eredméayl{sp.txt).

1.3. Mit tartalmaz a HierR eredménylistaja?

A HierR eredménylistaja az alabbi elemeket tartalraa

- Alapstatisztikdk a kivalasztott valtozokra

- A flggetlen valtozok blokkindexek szerinti csopaitasa (valtozok besorolasa a
definiélt blokkokba)
Minden fuggd valtozoval elvégzett elemzésre:

- Az egyes blokkok 6vil6 regressziés modelljeineklb jellem®i

- A végs modell regresszios egyitthatoi

- Multikollinearitas diagnosztika

- Mediacios hatasok regresszios egyutthatoi (csakaoiéd elemzésekben)

- Medialt (indirekt) hatasok (csak mediacios elemkben)

1.4. A HierR szemléltetése valédi adatokon

1.4.1. Hierarchikus regresszidelemzés antropometiiadatokkal

Tételezzuk fel, hogy a gyermek 10 éves kori tesamsfiga (Tmagl0) érdekel benntinket,
amit szeretnénk a gyermek sziletésekor megjésddaiiketési adatok (testsuly és testhossz),
valamint a szilk magassaganak és sulyanak ismeretében. Ehbezeltdbbszorés linearis
regresszidelemzést végzink a 4128 fANTR1980 minta alapjan, ahol 3072 személy
rendelkezett minden antropometriai valtoz6 esete@nges ertékkel (vo6. B2.1. alpont).

A véltozék kivalasztasat az 1.3. abranak megielelkell elvégezni, azzal az egyetlen
eltéréssel, hogy a Tsulyl0 valtozot nem szikségdg8ggd valtozok oszlopaba betenni
(hacsak nem akarunk a 10 éves kori testsullyal asohl6 elemzést elvégezni). A
regresszioelemzeést tehat a TmaglO &lig@ltozoval és a TsulyO, ThosszO, Anyasuly,
Anyamag, Apasuly, Apamag flggetlen valtozékkal \zegj.

A ROP-R outputjan ékzor is megszemlélhetjik az 6sszes valtozé alagdikéjat
(ezt itt most nem mutatjuk be), majd a fuggetledtoz®dk egyetlen definialt blokkjara
vonatkozo regresszids eredményeket (lasd 1.1 .zgdihla

1.1. tAblazatA tobbsz6rds linearis regresszidelemzés eredm@e-R-ben (fligg valtozo:
Tmag10; Fluggetlen valtozok: gyermek sziletési tibgses testhossza, valamint anya és apa
testsllya és magassaga)

Modell | R R"2 R"2korr |St.hiba F fl f2 p

1 0,4997 | 0,2497| 0,2483 5,656 170,04 g 3065 < 0,001
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Az 1.1. tablazatbodl az alabbi kévetkeztetésekehagok le.

« Az R tdbbszorés korrelaciés egyiitthatd 0,50, ennek zetgyR? és R pedig
0,25 korlf?, ami a fiiggetlen valtozok & prediktiv erejét jelzi.

* Aregresszios becslés standard hibaja (St.hibajdHi, vagyis az adott fliggetlen
valtozok ismeretében kb. 6 cm pontossaggal lehejyerek 10 éves Kori
magassagat @élejelezni.

» Ez a predikcios kapcsolat természetesésasr szignifikansK = 170,04;f; = 6,1,
= 3065;p < 0,001).

Az output kovetked fontos eleme a végsnodell regresszids egytitthatoinak tablazata
(l&sd 1.2. tablazat). Mivel csak egyetlen blokkatfimialtunk, a végé modell a sima
tobbszo6ros lineéris regresszidéelemzés modellje.

1.2. tAblazatA végs$ modell regresszids egyitthatéi ROP-R-ben (adigma fliggetlen
valtozok ugyanazok, mint az 1.1. tablazat esetében)

Prediktor Egyutthato St.hiba St.eh. t p
Konstans 35,098 3,925 - 8,94 < 0,0001
Tsuly0 -0,316 0,332 -0,024 -0,95 0,341
Thossz0 0,605 0,066 0,226 9,14 < 0,0001
Anyasuly 0,048 0,010 0,087 5,03 < 0,0001
Anyamag 0,205 0,019 0,195 11,00 < 0,0001
Apasuly 0,062 0,010 0,111 6,19 < 0,0001
Apamag 0,190 0,018 0,196 10,58 < 0,0001

Az 1.2. tdblazatbol az aldbbi kovetkeztetésekethatok le. A szuletéskori testsuly
(TsulyO) kivételével minden fuggetlen valtozénakgs#ikans (p < 0,0001) hatasa, vagyis
prediktiv informéaciéja van Tmagl0-re nézve. A hatasértékét a bétaf] standardizalt
egyutthato (St.eh.) jelzi, mely 0,10-es szinten sEakmailag értelmezhgt0,20 felett pedig
mar eBs hatasrél beszélhetliink. Jelen esetben Tmagl0zre ré nem meglépmaodon —
ThosszO0, vagyis a sziletéskori testhossz rendélleeldgeésebb prediktiv hatassal, de kozel
ekkora az anyd3(= 0,195) és az apf € 0,196) magassaganak prediktiv hatasa is.

A valtozok kozotti tal efs linearis 6sszeflggeés, anmiultikollinearitdsnakhivunk,
megbizhatatlanna teszi a regresszios egyutthaté&ldset és szignifikancigjuk vizsgéalatéat.
Ezt tehat elleérizni, kell, ezt segiti a ROP-R outputjan a fuggetaltozok multikollinearitas
diagnosztikajarol tajékoztatd tablazatRfz TOL, VIF értékekkel. Minden fiiggetlen valtozé
esetén aR-érték a tobbi flggetlen valtozé altal megmagyaitazo TOL = 1- R? (az Un.
tolerancig a tobbi fiiggetlen valtozé altal megmmagyarazott varianciaarany, a Vifpedig
a TOL reciproka: VIF = 1/TOL. A multikollinearitdst nagyon maga®’ és VIF, illetve a
nagyon alacsony TOL értékek jelzik. A kiszobok néddében nincs é&ltalanos egyetértés
(O’Brien, 2007). Van, aki szerint mar 5 és 10 k&i2étF (azaz 0,1 és 0,2 kozotti TOL) érték
esetén is probléméas lehet a regresszidelemzeés, 0édoldtti VIF esetén gyakran
megbizhatatlan a regresszidos egyutthatok becskdawande, Dikko és Samson, 2015).
Sajat tapasztalataim alapjan 20 alatti VIF értéasétén nincs ok az aggodalomra, 20 folotti

12 A ROP-R outputjai®-et R*2 jeldli.
13 variance inflating factor
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VIF érteki fuggetlen valtozokagérdemes 100 folotti VIF értékieket pedig kikell hagyni az
elemzésekdi. A jelen esetben (lasd 1.3. tablazat) a legnabyel--értékek 2,5 koriliek, igy
ezzel most minden rendben van.

1.3. tdbl4zatA fliggetlen valtozok multikollinearitas diagnosaja

Valtozo R"2 TOL VIF=1/TOL

TsulyO 0,599 0,401 2,496
Thossz0 0,599 0,401 2,497
Anyasuly 0,175 0,825 1,212
Anyamag 0,222 0,778 1,285
Apasuly 0,242 0,758 1,319
Apamag 0,290 0,710 1,408

Kovetked szakmai kérdésiink, hogy 6sszességében a gyerjaekdatai, vagy pedig
a szubk adatai rendelkeznek nagyobb prediktiv informaaio¥maglO bejéslasaban? E
kérdés megvalaszolasara hierarchikus regresszinétgnvegzink, két blokkot definialva.
Elsoként a gyermek két valtozéja (Tsuly0 és ThosszOjamesszik az 1-es, a sékiinégy
valtozoja (Anyasuly, Anyamag, Apasuly, Apamag) lgedig a 2-es blokkindexet, majd egy
masodik elemzésben megforditjuk a sorrendet.

ROP-R outputjan legfontosabb az a tablazat, amelygyes blokkok &vilé (az
alsébb szinteket mindig tartalmazo) regressziosatfjethek ©6bb jellemdit foglalja 6ssze.
Ennek bal oldali része aswiils modellek szignifikancidjatR? értékét (R2)Reor Ertékét
(R™2korr), valamint standard hibgjat (St.hiba) damnazza (lasd 1.4. tablazat), jobb oldali
része pedig a blokkok belépésének hatasat muRétja, valamint azR? noévekedésének
szignifikancigjat jelzi (lasd 1.5. tdblazat).

1.4. tAblazatHierR eredménye Tmag10-re, két blokk definidlakél.ablokk: TsulyO és
ThosszO0; 2. blokk: Anyasuly, Anyamag, Apasuly, Apan

Modell R R"2 | R"2Kkorr | St.hiba F fl f2 p
1 0,3053 | 0,0932| 0,0926 6,2183 157,73 2 3069 < 0,001
2 0,4997 | 0,2497| 0,2483 5,6562 170,04 6 3065 < 0,001

1.5. tAblazatA blokkok belépésének hat&Rare és a névekmény szignifikanciaja

Modell R"N2+ F fl f2 p-erték
1
2 0,1565 159,864 4 3065 < 0,0001

Az 1.4. és az 1.5. tablazat alapjan most az akibl@tkeztetések vonhatok le.
* A gyermek sziletési valtozoi a Tmagl0 varianciggd@®8%-at magyarazzak
(1. modell, R"2 oszlop). Ez a haggs 0,001 szinten szignifikans.
« Ha az elé blokk mellé belép a 2. blokk is (2. modely értéke 25%-rath Ez
természetesen ugyanaz, mint amit a blokkositasuhéi&bbsz6ros linearis
regresszioelemzeés soran korabban mar kaptunk{lastbblazat).
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« A 2. blokk belépésének hatas&aértékének novekedése 0,1565 (1.5. tablazat,
2. modell, R"2+ oszlop), azaz csaknem 16%, ami igegmes és természetesen
erésen szignifikansK = 159,864f; = 4,f, = 3065;p < 0,0001).
Ha a hierarchikus elemzésben a két blokkot Ugynddfuk, hogy a gyermek két
valtozoja mellé a 2-es, a sékilnégy valtozoja mellé pedig az 1-es blokkindexstszUk,
akkor az 1.6. és az 1.7. tdblazatban lathat6 enegiekez jutunk.

1.6. tAblazatHierR eredménye Tmag10-re, két blokk definidlabél.ablokk: Anyasuly,
Anyamag, Apasuly, Apamag; 2. blokk: TsulyO és Tk0%s

Modell R R"2 | R"2korr | St.hiba F fl f2 p
1 0,4572| 0,2090 0,2080 5,8075 202,652 4 3067 | <0,001
2 0,4997| 0,2497) 0,2483 5,6562 170,04 6 3065 0,001

1.7. tAblazatA blokkok belépésének haté&Rare és a névekmény szignifikanciaja

Modell R"N2+ F fl f2 p-erték
1
2 0,0407 83,113 2 3065 | <0,0001

Az 1.6. tablazat azt mutatja, hogy a $kiNvaltozoi érezhéen gazdagabb informaciot
tartalmaznak a gyermek 10 éves magassagéra 20,1%), mint a gyermek sziiletési adatai
(R? = 9,3%; vo. 1.4. tablazat), ami egyben azt isnjglehogy a 10 éves kori magassag
bejéslasaban a szlletési adatok joval kevesebdmtdk hozza a szl adataihoz (4,1%, vo.
1.7. tablazat), mint amit a s#ll adatai tesznek hozza a gyermek sajat sziletésaiadz
(15,7%, vo. 1.5. tablazat). Mivel mindk&-ndvekedés szignifikans, a végsegresszids
modell ugyanaz a mindkét blokkot tartalmazé modelsz, amelynek valtozonkénti
kiértékelése az 1.2. tablazatban lathat6é. Ez &segids modell mar csak ugy egy§aéhet,
ha a fuggetlen valtozok kozil elhagyjuk a nem gfiiggms hatasu sziletéskori testsuly
(Tsuly0) véltozét.

1.4.2. Hierarchikus regresszidelemzés a pszicholagkttédés vizsgalataban

Szamos adat utal arra, hogy a depresszi6 fdenszben 6roklott (Alshaya, 2022). Kendall és
munkatarsai (2021) szerint példaul a major deprédsalakulasdban az 6roklési arany 30-
50%. Keérdés, hogy ezt a viszonylag magas Orokl@jiahdésagot mennyire tudjak

befolyasolni a személy kédési jellemsi? A problémat a KOT2016 minta valtozdi (lasd
B2.2. alpont) segitségével tudjuk kortljarni, abglyarant talalunk kétési és a depressziot

mérs valtozot.

A megfogalmazott szakmai kérdés megvalaszolasayahegarchikus regresszio-
elemzést hajtunk végre, ahol a depressziot a B&lekRoviditett Depresszid Kéity Beck-9
skéalajaval, az 6roklétt hajlandésagot a BFI-44 Bige teszt 5 skalajaval (Extrav, Erzinst,
Baratsag, Lelkiism, Nyitott), a kédést pedig az ECR-RS teszt 8 skélajaval (AnyaEIk,
AnyaSzor, ApaElk, ApaSzor, ParElk, ParSzor, BaigtBaratSz) mérjuk. Az elemzésben
Beck-9 lesz a fuggvaltozo, a fuggetlen valtozok 1. blokkja az 5 Bige skalat, 2. blokkja
pedig a 8 kdtdési valtozoét tartalmazza.

Els6 elemzésiinkben kértiik az influenszer esetek azasésia Cook-féle D tavolsag
alapjan) és az influenszer valtoz6 mentését. Athitiott lehetséges influenszer esetek kozul
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az el$ tizet az 1.8. tablazatban foglaltuk 6ssze.dbiegallapithatjuk, hogy egyetlen (a 229
sorszamu) személynek van kiemeled magas hatadsa a regresszids elemzés eredményére.
Ahhoz, hogy ezt a személyt kihagyjuk az eleméksiz el$ futas soran létrehozott CookRD
valtoz6 Ovezetes csoportkijelolésénéld0bvezetet allitottunk be az elfogadhaté ,normal”
CookRD értékekre (a Valtozok deklaracioi ablakbamjd a HierR mentablakban CookRD-t

(a véltozolista feldjitasa utan) feltételes csopsitt valtozonak jeloltik ki.

1.8. tablazatinfluenszer esetek HierR-ben

D/Dmin Esetsorszam
10,451 229
3,844 90
3,298 193
2,874 305
2,754 200
2,682 157
2,667 311
2,658 307
2,412 20
2,236 72

A fentiek szerinti médositasok utan Gjra futtattdlkerR-t, melynek legfontosabb
eredményeit az 1.9. és az 1.10. tablazatban foglaksze.

1.9. tabldzatHierR eredménye Beck-9-re, két blokk definidlasévablokk: BFI Big Five
teszt 5 skalaja; 2. blokk: ECR-RS &désteszt 8 skalaja)

Modell R R"2 | RM2korr | St.hiba F fl f2 p
1 0,5468| 0,2990| 0,2821] 0,2365 17,743 5 20g< 0,001
2 0,6776 | 0,4592] 0,424 0,2077 13,062 13 2¢o< 0.001

1.10. tablazatA blokkok belépésének hat&Rare és a ndvekmény szignifikanciaja

Modell RA2+ F f1 f2 p-értek
1
2 0,1602 7,405 8 200 | <0,0001

Az 1.9. és az 1.10. tablazat alapjan most az alé@bldtkeztetéseket vonhatjuk le.

A BFI-44 — nagyrészt orokletesnek tekintett — szZgiségvonas valtozéi a
depressziot mér Beck-9 valtozd variancigjanak 29,90%-at magyarézda
modell, R"2 oszlop), ami igen magas, meégéwve a depresszidra valo
hajland6sag orokletes eredetét.

* Ami viszont igen meglejy ha az el blokk mellé belép a 2. blokk is (2.
modell), R? értéke még szamottéen megl (45,92%-ra).
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e A 2. blokk belépésének hatasaR& értékének novekedése 0,1602 (1.10.
tablazat, 2. modell, R"2+ oszlop), vagyis 16 szgadnt, ami tetemes és
természetesen@en szignifikansK = 7,405;f; = 8,f, = 200;p < 0,0001).

1.11. tablazatA végs$ modell regresszids egyutthatéi (fisggaltoz6: Beck-9)

Prediktor Egyutthato St.hiba St.eh. t p
Konstans 1,25760 0,2216 - 5,676 < 0,0001
Extrav -0,02482 0,0272 -0,0578 -0,912 0,3628
Erzinst 0,12002 0,0251 0,3065 4,782 9010
Baratsag -0,07894 0,0334 -0,1550 -2,363 0,0191
Lelkiism -0,04596 0,0261 -0,1032 -1,758 0,0803
Nyitott -0,01356 0,0294 -0,0267 -0,462 64316
AnyaElk -0,00881 0,0123 -0,0470 -0,715 0,4752
AnyaSzor 0,00735 0,0180 0,0255 0,409 0,6830
ApaElk -0,00750 0,0115 -0,0408 -0,651 0,5156
ApaSzor 0,02801 0,0163 0,1102 1,722 0,0867
ParElk 0,04828 0,0191 0,1618 2,532 0,0121
ParSzor 0,02662 0,0149 0,1084 1,786 0,0757
Baratelk 0,07667 0,0156 0,2925 4,915 <@00
Baratsz 0,00038 0,0147 0,0015 0,026 0,9795

Osszegezve azt mondhatjuk, hogy az igéis @enetikai meghatarozottsag ellenére a
depressziora vald hajlandésag szintjére komoly shatfyakorolnak az egyén Katesi
jellemzsi is. Hogy pontosan melyek, azt a végémindkét blokk valtozéit tartalmazo)
regresszios modell egyitthatéinak tablazatabolsblsguk ki (lasd 1.11. tablazat), mely azt
mutatja, hogy a kétési jellem#k kozll nincs szignifikans hatdsa az anyai és a@ ap
kotédésvaltozoknak, viszont @en szignifikanspg < 0,0001) és szakmailag is értelmesdhet
hatdsa van a barattal kapcsolatos elkeruléghek((2925), tovabbé szignifikang € 0,0121)
es értelmezhétmeértéki hatasa van a romantikus partnerrel kapcsolatceridédsnek [§ =
0,1618).

1.4.3. Mediacidés elemzések a globalis jollét bejashban

Ep testben ép Iélekartja a hires okori kbzmondas. Annal inkabb iget, hogy aki mind a
testi-fizikai (TestFiz), mind altalanos lelki allaga (Altlelki) szerint jol érzi magéat, annak a
globdlis jollét (GJdllét) tekintetében se lehet djan Ezt az dsszefliggést egysmser meg
tudjuk vizsgalni az 10036 Btérkép2022 minta (v6. B.2.3. alpont) valtoz@issegével, sima
tobbszords linearis regresszidelemzést végezvedilen valtozok: TestFiz és Altlelki, fligg
valtoz6: GJOllét). Ennél azért szeretnénk kicdibtt is megtudni. Vajon a testi jo allapot és a
globalis jollét kozti nyilvanvald pozitiv kapcsabei mennyi kdszonhétaz élethez vald
pozitiv hozzaallasnak, az altalanos pozitiv idtiek, amit példaul a Caprara-féle Pozitivitas
Skalaval (Pozitiv) mérhetink? Es hogyan alakul adigwd, ha az Altlelki valtozoét is
bevesszik TestFiz mellé figgetlen valtozonak?
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Els6 lepéskent influenszer elemzeést végzink HierR-l&rgllétet fugg, a masik 3
emlitett valtozot pedig figgetlen valtozoként Kijee. A regresszio eredményére legnagyobb
hatasu hat influenszer esetet az 1.12. tablazdtafaltuk 6ssze, az disnégy esetben a 4
regresszidba bevont valtozé értékét is feltlintetve.

1.12. tablazatinfluenszer esetek GJollét bejoslasaban

D/Dmin | Esetsorszam| TestFiz | Altlelki | Pozitiv GJollét
10,043 501 4 1 3,75 1,45
9,803 68 5 6 4,63 1
8,342 428 4 6 2,88 1,59
6,666 950 1 1 3 1
4,739 24
4,456 508

Az 1.12. tablazat alapjan az alabbiakat allapitikatpeg.

* A D/Dmin értékek kozil az els4 emelkedik meredeken a tébbi folé, ezek az
esélyes outlierek.

* Ha ennek a 4 személynek a konkrét adatait is megkeakkor minden esetben
talalunk olyan inkonzisztenciat, ami kérdésessei témgy érvényes adatokkal
allunk-e szemben.

* Példaul a 68. és a 428. sorszamu személy esetébegnthei, hogy maximalis
(6-0s) aktudlis lelki allapot mellett miként leteetglobalis jolléte minimalis (1),
vagy ahhoz igen kézeli (1,59).

* A 950. sorszamu személy esetében nem érthetgy miként lehet a globalis
jolléte minimalis (1), mik6zben az élethez valo itiwzhozzaallasa atlagos (5-
foku skalan 3).

e Veégil az 501. sorszamu személy esetében az a gyhogg az élethez vald
atlagosnal jobb (3,75) pozitiv hozzaéllasa mehetgyan lehet minimalis szint
(1) lelki allapotban.

Mindezt figyelembe véve célsZgek latszik ezt a 4 személyt a mediacios elenitésb
kihagyni. Ehhez még egy regressziés futtatassadrmiiik az influenszer valtozot (CookRD)
néven, majd ennek csoportkijelélesénéb vezetet allitunk be az elfogadhaté ,normal”
CookRD értékekre (a Valtozok deklaracidi ablakbawggil a HierR menlablakban
CookRD-t (a valtozdlista felljitasa utan) a mediacelemzéshez feltételes csoportosito
valtozénak jel6ljuk Ki.

Elsd mediacids elemzésinkben TestFiz és Pozitiv lemgs, GJollét a fluggetlen
valtozé, CookRD-t pedig a megbeszéltek szerinéfeleés csoportositd valtozénak jeldljuk ki.
A két fuggetlen valtozé kozil TestFiz blokkindexéeghagyjuk az alapértelmezett 1-esnek,
Pozitiv mellé azonban 2-es blokkindexet jeldlinkEkkor a ,Futtat” gombra kattintva ROP-
R megkérdezi, hogy végrehajtsunk-e mediacios elstmaé2. blokk valtozéjaval (ez most
Pozitiv), mint mediétorral (lasd 1.4. abra). Eblzemodulban a ROP-R mindig felteszi ezt a
kérdeést, ha a fuggetlen valtozéknak két blokkja @amaz el blokk egy vagy két valtozot
tartalmaz. Megjegyezzik, hogy ha ROP-R két kulofbiakkot talal, de nem az 1-es és 2-es
(hanem pl. a 4-es és a 7-es) blokkindexszel kijeléhkkor a program futtatasa soran ROP-R
a kisebbik indexet (a 4-est) automatikusan atjdlésre, a nagyobbikat (a 7-est) pedig 2-esre.
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~
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GJspir
Nem
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Anyagi Feltételes csop. valtozd
0 Feliit | > | (RGN

1.4. abra.A HierR modul meniablaka mediaciés elemzés kijslésetén

Igen |

Nem

v

HierR eredmeénylistajan élként a hierarchikus regresszié eredményét érdemes
megtekinteni, melyet az 1.13. és az 1.14. tablapafibglaltunk 6ssze.

1.13. tablazatHierR regresszids eredménye az 1.4. abran |akiijatdlések esetén

Modell R R"2 | R"2korr | St.hiba F fl f2 p
1 0,5026 | 0,2526] 0,2518 1,0076 336,94 1 997< 0,001
2 0,8373| 0,7010p 0,7004 0,6373 1167|76 2 996 | <0,001

1.14. tAblazatA 2. blokk belépésének hatdRare az 1.4. abran lathato kijelolések esetén

Modell R"2+ F fl f2 p-értek
1
2 0,4484 1494,01 1 996 | <0,0001

Ebbsl a két tablazatbdl kiolvashatjuk, hogy az 1. blokkvagyis TestFiz-et)
tartalmazo 1. modell a GJdllét varianciajanak 2%28 magyarazza, ami igen magas erték.
A 2. blokk (Pozitiv) belépésével ez a 25,26% nietpvabbi 44,84 sz&zalékponttal (70,1%-
ra), vagyis Pozitiv még TestFiz-nél is nagyobb siaggyakorol GJollétre. A kérdés csupan az,
hogy a TestFiz— GJollét hatasbdl mekkora részt medial Pozitiv (@ads hatas) és
mekkora rész tulajdonithaté csupan maganak Tesgkzdirekt hatas).

Az output tovabbi részén (a mediacios elemzések télslazataként) megtalaljuk a
mediaciés modell egyes hatadsainak nagysagat ésifdagciajat (lasd 1.15. tablazat), illetve
a szamitégeép ,c:\ vargha\ropstat\aktualis” mapg@jamodplotl_TestFiz.Pozitiv.GJollét.pdf
néven elmentett utvonaldiagramot (lasd 1.5. abra).
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1.15. tablazatA mediacios modell regresszios egyitthatoi (hat&soszignifikancidjuk) egy
fuggetlen valtoz6 (TestFiz) és egy mediator valt2dzitiv) esetén

Komponens| St.eh. Reg.eh.| St.hiba| z-érték| p-érték Hatas
GJollét ~

(c) 0,080 0,079 0,021 3,775 < 0,001 TestRizGJollét
Pozitiv ~

(@) 0,534 0,460 0,022 20,681 <0,001 TestbiPozitiv
GJollét ~

(b) 0,792 0,911 0,023 39,05 < 0,001 PozithvGJollét

0534*** POZitiV 0.792***

T

TestFiz 0.08™** __»| GIOllét

1.5. dbra.A TestFiz— Pozitiv— GJollét mediaciés modell itvonalabraja ROP-R-ben
(Jelblés: ***: p < 0,001)

Az 1.15. tablazatbdl lathato, hogy a TestFizGJollét standardizalt direkt hatgs=
0,08 (St.eh. oszlop), ami ugyan szignifikdns (<0Q)Q de mivel 0,10-nél kisebb, nem
tekinthet szakmailag értelmezligtek. Ennél sokkal nagyobb és jelesdbb a TestFiz»
Pozitiv és a Pozitiv> GJéllét komponens hataga£ 0,534, ill.3 = 0,792), melyek szorzata
kiadja a standardizéadtb mediacios hatast:

ab=0,5340,792 = 0,423.

Ezt az érteket az outputon is megtaldljuk, a ,Midi@ndirekt) hatas” cim
tablazatban, aab komponens soraban. Ugyanitt lathatjuk, hogy eatashefisen szignifikans
(p < 0,001), és a Med% oszlopban megtaléljuk a Medlacertéket is (84,1). Mindez azt
jelenti, hogy TestFifJollétre gyakorolt hatasat 84,1%-ban a Pozititozdl kozvetiti, vagyis
a j6 fizikai allapot 6nmagaban mit sem ér, ha namsul egy altalanos pozitiv attitdel, az
élethez valo pozitiv hozzaallassal.

Ha a mediaciés modellbe bevonjuk a testi-fizikdagdt mellé az altalanos lelki
allapot (Altlelki) valtoz6t is, komplexebb és posabb kovetkeztetéseket vonhatunk le. Ehhez
a HierR menlablakban a kijeloléseket gy modositjugy betessziik Altlelki-t is a
fuggetlen valtozok kdzé (1-es blokkindexszel). gftatosabb eredmények az outputon a
mediaciés modell regresszios egyitthatéi (lasd.tdlflazat) és a medialt (indirekt) hatasok
tablazatdbdl (lasd 1.17. t4blazat) olvashatok kindk alapjan megdallapithatjuk, hogy az
Altlelki valtozé belépésével a TestFiz valtozo Hirbatasa jelentéktelen szing csokkent(§
= 0,03,p = 0,155), mikdzben Altlelki direkt hatasa jelétés szignifikansp(= 0,226,p <
0,001) és mindkét fluggetlen valtozo esetén domiRarzitiv mediald hatdsa (78,2%, ill. 65,5;
vO. 1.17. tblazat).
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1.16. tablazatA mediacios modell regresszios egyitthatoi (hat&soszignifikanciajuk) két

fuggetlen valtozo (TestFiz és Altlelki) és egy n@dr valtozo (Pozitiv) esetén

Komponens| Steh. | Reg.eh| Sthibal z-értéd p-értéK Hatas
Direkt X — Y hatasok

(cl) 0,030 0,029 0,021 1,421 0,15b TesthitzJollét

(c2) 0,226 0,191 0,023 8,379 <0,001 AltlelkiGJIollét
X — M hatasok

(al) 0,165 0,142 0,021 6,685% <0,001 TestkiPozitiv

(a2) 0,659 0,484 0,019 26,048 <0,001 AltlekiPozitiv
M — Y hatas

(b) ‘ 0,649 0,747 0,031 24,238 <0,001 PozitivGJollét

1.17. tablazatA medialt (indirekt) hatasok két fuggetlen valtq@stFiz és Altlelki) és egy

mediator valtozé (Pozitiv) esetén

Komponens| St.eh. Becslés St.hiba z-erték p-értekl Med%
alb 0,107 0,106 0,017 6,387 < 0,001 78
az2b 0,428 0,362 0,020 17,788 < 0,001 65
total 0,790 0,688 0,022 31,829 < 0,001
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2. fejezet

A polinomialis regresszié (PolR) modul

Ebben a modulban egy vagy tébb figgltozot a standardizalt fliggetlen valtozok lejglah
el 5 hatvanya segitségével lehet kulon-kilon regédsszAz kijelolt szama hatvanyt
egymas utan, egyenként léptetjuk be a regressziddelibe. Végé modellként azt a
legegyszdibb modellt fogadjuk el, amely utdin méar nemi szignifikdnsan azR’. A
polinomidlis regresszidéelemzés elemzés (PoliR)célja, hogy nemlinearis kapcsolatokat
talaljunk a fluggetlen és a fuggaltozok kozott. A 2.1. alfejezetben az érinta#tisztikai
modszerekkel kapcsolatos elméleti alapokat ismékiet 2.2. alfejezet a PolR mentablak
hasznalatat mutatja be, a 2.3. alfejezet az eregimtinszerkezetét, a 2.4. alfejezet pedig a
modullal végrehajthat6 statisztikai elemzéseketdzkbeti valodi adatok segitségével.

2.1. Elméleti alapok

A polinomialis regresszioelemzés (PolReg) alapgnmidja ugyanaz, mint az egysker
linearis regresszi6é. Keressik egy kvantitativ @&lilggm valtozé X) olyan egyszér
fuggvényét, amellyel jolI becsllhetink egy kvanivtatiiggs valtozot ). Az egyetlen
kuldnbség: X flggvényeként nemcsak linearis flggvényt alkalmaaahk, hanem
bonyolultabbat isX kilonbd® hatvanyainak tet$teges sulyozott 6sszegét. llyenkor tehat a
regresszios fliggvény a kovetk&eppen néz ki, ha a legmagasabbatvany foka:

Y=a+bX+bX%+ ... +bXP. (2.1)

Ebben az egyenletbeétképviseli a linearis komponen3€ a négyzetest (kvadratikusaX) a
harmadfokl komponenst stb.

2.1. abra.Masodfoku (kvadratikus) polinomialis fuggés
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A polinomidlis flggvény jo tulajdonsaga, hogy mindéolytonos fliggvény jol
kozelithet valamilyen polinomialis fliggvénnyel. Minél nagyoabdegmagasabb hatvany),(
annal komplexebb a kapcsolat. A 2.1., 2.2., 2.8akdn lathatunk egy-egy tipikus masod-,
harmad-, illetve negyedfoku polinomialis fliggést.

\

2.2. abra.Harmadfok( polinomidlis figgeés

VAN

S

2.3. abra.Negyedfoku polinomialis fiiggés

Ha X ésY egyuttes eloszlasa kétdimenziés normalis, akkadkik csak linearis
tipusu kapcsolat lehetséges, hacsak nem flggetl@eeknikailag PolR a tdbbsz6rds lineéris
regresszio egy specialis alkalmazasa, ahol a fleggeéltozok azX valtozo egymast kovét
hatvanyai egy megadqitfokszamig:

X1 =X, Xo = X, X3 = X2 stb. (2.2)
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Emiatt PolR esetében is értelmesRizmagyarézott varianciaarany, ami mutatja, hogy az
flggd valtozot a (2.1) polinomialis regresszids fuggvéngnnyivel becsuli jobban, mint a
sajat atlaga, vagyis hogy ennek a regresszidnalbavdrianciaja mennyivel kisebb, mint

Var(Y).

2.2. A PolR menuablak

Polinomidlis regresszidelemzést ROP-R-ben a polidlsregresszié (roviden PolReg vagy
PolR) modul segitségével végezhetiink el. PoIR ayaseoftver (The jamovi project, 2021,
Sahin és Aybek, 2019) altal hasznativ R-package-re épiil.

Ha ROP-R-ben belépink a PolR modulba, minddsszea atolgunk, hogy az
elemzéshez sziikséges valtozokat a kégebay oldalan megjelénvaltozolistabdl attegyuk
jobbra, a fuggetlen valtozékat a ,Flggetlen valtpzd fugg valtozdkat pedig a ,Fudg
valtozo” ablakba. Minden egyes fifyyaltozot minden flggetlen valtozéval kilon-kilon
magyarazunk egy polinomialis regressziés modelld@olR-ben a beallithatd maximalis
hatvanykiteé 2 és 5 kozotti erték lehet (alapértelmezés: 5)lyetea mentablakban a
~-Maximalis hatvany PolReg-ben” opci6 segitségéléhatunk be (lasd 2.4. abra).

Tobbvaltozos statisztikai eljarasok futtatasa "R" segitségével
Valozdk Fiiggetlen valtozd: Fuggo véltozd:
Sz_Ba7 A % KA S | HierReg I PolReg | BinLogReg
Sz_Bafl il
gi:g:?e Fakompdn |  FekareFa | KonfimFa |
BeckOl yitott
Beck(? ' AggHielKLA] DszHLerKLAJ k-cennKLAJJ
Beck03
Beck04
BeckD5
BeckD&
Beck0?
gectgg Modellbe belépés p-kritériuma
ec ~
WHO1 t 10%
wWHO2 e 4
WHO3 S J
WHO4 & -
S
Beck-3
AnyaElk
AnyaSzor Maximalis hatvany PolReg-ben |5
ApaElk
ApaSzor
ParElk
P&rSzor
BaratElk
Barats v
— Feltételes csop. valtozd
S | >

2.4. abra.A PolR menuablak

FormalisanX hatvanyai jatsszak a HierR-beli blokkok szerepéhflen blokkban egy-
egy ilyen hatvany) és az eredménylistardl azt kielivasni, hogy Iépésenként rendre attéerve
egy magasabb hatvanyra, amely egy bonyolultabb ineérls kapcsolatot képvisel,
szignifikdnsan és szakmailag értékethetértékben megne azR’-tel mért megmagyarazott
varianciaarany.

PolR elemzés végrehajtasa utan a ,c:\ vargha\ypistaalis” mappaban megtalaljuk
az elemzéshez elkészitett ideiglenes adatfajlt danfxt), a futtatott R-scriptet (PolReg.r),
valamint a részletes R eredménylistat (0o.txt).
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2.3. Mit tartalmaz a PolR eredménylistaja?

A PoIR eredménylistaja az alabbi elemeket tartairaaz
- Alapstatisztikdk a kivalasztott valtozokra
Minden PolR elemzésre:
- A polinomialis regressziés modelletb jellemdi
- A végs modell regresszios egyutthatoi.

2.4. A PolR szemléltetése valodi adatokon

A 336 s KOT2016 mintaban (lasd B2.2. alpont) a BFI-44 Bige teszt 5 skalaja (Extrav,
Erzinst, Baratsag, Lelkiism, Nyitott) és a szubjekjollétet més WBI-5 skala kozott
keresiink nemlinearis kapcsolatokat. Ennek érdekgb@momidlis regresszid-elemzést
hajtunk végre a ROP-R PolR modulja segitségévsd, Iépésben fliggetlen valtozokként a
Big Five teszt 5 skalgjat, fuggraltozoként a WBI-5 skalat (lasd 2.4. abra), méstpésben
pedig forditott szereposztasban, flggetlen valtéabla WBI-5 skalat, fudg valtozokként
pedig a Big Five teszt 5 skalajat kivalasztva. Aximlis hatvanyt mindkét esetben a
lehetséges legnagyobb 5-6s értékre allitottuk beicRoldgiai ismereteink szerint egyébkeént
ez ebbbi tinik logikusabb modellnek, amelyben a temperamernjaliegi Big Five vonasok
hatnak a WBI-5 skalaval mért, viselkedés jallggjlétre.

Az els 1épésben 2, mig a forditott szereposztasban desddaptunk szignifikans
nemlinearis hatast, amelyek k6zll harmat az alalpmntokban részletezink.

2.4.1. Az extraverzié nemlineéris hatasa a szubjektjollétre

Ez esetben a fliggetlen valtoz6 a KOT2016 mintaaixta fiigg valtozd pedig a WBI-5
valtozéja volt. PolR eredménylistajan @ént a polinomialis regresszios modellekbl
jellemzsinek tablazatat érdemes megtekinteni, amit a XZla €.2. tablazatban foglaltunk
0ssze.

2.1. tablazatA PolR regresszidos modelljeine#b jellemsi
(fuggetlen véltozo6: Extrav, fudgvaltozé: WBI-5)

X-hatv. R R"2 | R"2korr | St.hiba F fl f2 p

1 0,3543| 0,1255 0,1228 0,8118 47,0[7 1 328< 0,001
2 0,3546| 0,1258 0,1204 0,8117 23,519 2 327< 0,001
3 0,3846| 0,1479 0,1401 0,8014 18,860 3 326< 0,001
4 0,3866 | 0,1495 0,1390 0,8007 14,2)9 4 325< 0,001
5 0,3933| 0,1547, 0,141 0,7982 11,858 5 324< 0,001

A 2.1. tAblazat szerint mar a lineéris hatas igefigmre mélté ¥ = 0,1255;F(1, 328)
= 47,077,p < 0,001], s ez a® az 5. hatvany belépésével mar 0,1547é&eM?2.2. tablazat
szerint a 3. hatvany belépése 0,0221-es szign#iRAmovekedést eredményaz £ 0,0039),
de R? ez utdn mar egyetlen hatvany belépésével sesrignifikansan, a végspolinomialis
modell tehat harmadfokda.
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2.2. tAblazatA magasabtX-hatvanyok belépésének haté&ae PolR-ben
(fuggetlen valtozo: Extrav, fuggvaltozo: WBI-5)

X-hatv. RA2+ F fl f2 p-érték

1

2 0,0002 0,091 1 327 0,7634
3 0,0221 8,469 1 326 0,0039
4 0,0016 0,605 1 325 0,4373
5 0,0052 1,997 1 324 0,1586

ROP-R a PolR elemzést ténylegesen a standardkzaléltozoval (£) végzi el,
amelyre vonatkozoan a végsolinomialis modell — ROP-R outputjarél leolvasctt
regresszios egyitthatéi a 2.3. tablazatban lath&dlkazt mutatja, hogy a végharmadfoku
modellben csak a harmadfokd hatvany (Zx"3) egytidjhaszignifikans g = 0,0039),
jelenbsnek mondhaté standardizalt egyiitthato\@al=( 0,2933). Erdekes, hogy bar a 2.1.
tablazatbdl kiolvashaté egy egyértélinearis hatas, a regresszios tablazatban &fokls
hatvany (Zx) egyutthatoja kdzel sincs a szignifikidhoz (p = 0,2602). Ennek az az oka,
hogy a harmadfoku polinomialis figgvény tartalmay enarkans linearis trendet is, igy a
harmadfoku tag belépése mér nélkiloghétteszi a linearis hatast képviselsifoku tagot.

2.3. tablazatA végs polinomialis modell regresszids egyutthatéinakdahta
(fuggetlen véltozo6: Extrav, fldgvaltozé: WBI-5)

Prediktor | Egyutthatdé | St.hiba St.eh. t p
Konstans 2,86650 0,0585 - 48,959 <0,0001
Zx 0,09676 0,0858 0,1113 1,128 0,2602
ZX"2 0,04075 0,0392 0,0554 1,040 0,2993
Zx"3 0,09070 0,0312 0,2933 2,910 0,0039

2.4.2. Az érzelmi instabilitds nemlinearis hatasa szubjektiv jollétre

Ez esetben a fuggetlen valtoz6 a KOT2016 mintanstzia fiigg valtozé pedig a WBI-5
valtozéja volt. PolR eredménylistajan @ént a polinomialis regresszios modellekbl
jellemzsinek tablazatat érdemes megtekinteni, amit a XZ4a €.5. tablazatban foglaltunk

0Ossze.

2.4. tablazatA PolR regresszidos modelljeine#db jellemsi
(fuggetlen valtozé: Erzinst, fliggraltozo: WBI-5)

X-hatv. R R"2 | R*2korr | St.hiba F fl f2 p

1 0,4368| 0,1908 0,1883 0,7810 77,382 1 328< 0,001
2 0,4373| 0,1912 0,1862 0,7808 38,649 2 327< 0,001
3 0,4375| 0,1914] 0,1840 0,7806 25,780 3 326< 0,001
4 0,4376 | 0,1915 0,1815 0,7806 19,240 4 325< 0,001
5 0,4540| 0,2061] 0,1938§ 0,7735 16,821 5 324< 0,001
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2.5. tAblazatA magasabtX-hatvanyok belépésének hat&ae PolR-ben
(fuggetlen valtozé: Erzinst, fliggraltozo: WBI-5)

X-hatv. RA2+ F fl f2 p-erték
1

2 0,0004 0,163 1 327 0,6866
3 0,0003 0,105 1 326 0,7465
4 0 0,004 1 325 0,9476
5 0,0146 5,970 1 324 | 0,0151

A 2.4. tdblazat szerint mar a lineéris hatas igefigmre mélté ¥ = 0,1908;F(1, 328)
= 77,332,p < 0,001]. A 2.5. tablazat szerint csupan az 5Svdrmgt belépése eredményez
szignifikdnsR? novekedéstRé+ = 0,0146,p = 0,0151), a végspolinomialis modell tehat
otodfoku.

A végs polinomidlis modell ROP-R outputjardl leolvasotigresszids egyutthatoi a
2.6. tdblazatban lathatok. Ez azt mutatja, hoggtadfoku végé modellben minden paratlan
fokszamu tag (Zx, Zx"3, Zx"5) regresszids egyutifaaszignifikans, jeledsnek mondhatd
standardizalt egyutthatokkaf( = -0,6318,3; = 0,7216,3s = —0,6994). Ami feltiné: a
harmadfokl tag efs és otodfokaval ellentétes 6@blii regresszidés egyltthatdja, hiszen a
paratlan fokszamu harmad- és 6todfoku hatvanykommoa lineéaris trend kulonbékeppen
~elbonyolitott” képvisebje. A jelenség oka, hogy az adott polinomialis nibd® a sima
linearis tag hatasa a legdominansapb<( 0,001 szinten), ezt &siti az azonos éjeli
otodfoku tag jelenléte is, amit a harmadfoku tdgréétes dljelii regresszios egyutthatéval
korrigal.

2.6. tablazatA végs polinomidlis modell regresszids egyutthatéinakdahta
(fuggetlen valtozé: Erzinst, fliggraltozo: WBI-5)

Prediktor Egyutthato St.hiba St.eh. t p
Konstans 2,93570 0,0642 - 45,741 < 0,0001
ZX -0,54936 0,1136 -0,6318 -4,836 < 0,0001
Zx"2 -0,11651 0,0983 -0,1832 -1,185 0,2369
Zx"3 0,17980 0,0815 0,7216 2,207 0,0280
Zx"4 0,03289 0,0229 0,2828 1,440 0,1510
ZX"S -0,03156 0,0129 -0,6994 -2,443 0,0151

2.4.3. A szubjektiv jollét nemlineéaris hatasa az eéelmi instabilitdsra

Ez esetben a fuggetlen valtozo a KOT2016 minta BB figd valtozé pedig az Erzinst
valtozéja volt. PolR eredménylistajan @ént a polinomialis regresszios modellekblh
jellemzsinek tablazatat érdemes megtekinteni, amit a X7a €.8. tablazatban foglaltunk
0ssze.

A 2.7. tblazat szerint mar a linearis hatés igefigmre mélto % = 0,1908:F(1, 328)
= 77,332,p < 0,001], s ez a® az 5. hatvany belépésével mar 0,2238&a/?2.8. tablazat
szerint egyediil a 4. hatvany belépése eredménjgaifidzins R> ndvekedéstRe+ = 0,0266,
p = 0,0009), igy a végspolinomialis modell negyedfoka.

45



2.7. tablazatA PolR regresszidos modelljeine#db jellem®i
(fuggetlen valtoz6: WBI-5, fliggvaltozo: Erzinst)

X-hatv. R R"2 | R"2korr | St.hiba F fl 2 p

1 0,4368| 0,1908/ 0,1883 0,7007 77,382 1 328< 0,001
2 0,4397| 0,1933 0,1834 0,6996 39,184 2 327< 0,001
3 0,4429| 0,1962| 0,1888 0,6984 26,522 3 326< 0,001
4 0,4720| 0,2228 0,2132 0,6867 23,294 4 325< 0,001
5 0,4730| 0,2238 0,211 0,6863 18,681 5 324< 0,001

2.8. tblazatA magasabtX-hatvanyok belépésének hat&ae PolR-ben
(fuggetlen valtozé: WBI-5, fligigvaltozé: Erzinst)

X-hatv. R"N2+ F fl f2 p-értek

1

2 0,0025 1,029 1 327 0,3111
3 0,0029 1,159 1 326 0,2825
4 0,0266 11,136 1 325 0,000¢9
5 0,0010 0,402 1 324 0,5266

A végsd polinomialis modell ROP-R outputjardl leolvasotigresszios egyutthatoi a
2.9. tébladzatban lathatok. Ez azt mutatja, hogyegyedfokd végs modellben minden tag
regresszios egyutthatéja szignifikans, értelmézheinti (0,20 folotti abszolut értdiy
standardizalt egyutthatdékkal. Legnagyobb hatasuinaétis 31 = —-0,6051), illetve a
negyedfoku tagf; = 0,4766).

2.9. tablazatA végs polinomidlis modell regresszids egyutthatéinakdahta
(fuggetlen valtozé: WBI-5, fligigvaltozé: Erzinst)

Prediktor | Egyltthaté | St.hiba St.eh. t p
Konstans 2,83410 0,0543 - 52,168 <0,0001
ZX -0,46922 0,0693 -0,6051 -6,77 < 0,0001
ZX"2 -0,15871 0,0665 -0,2994 -2,387 0,017p
ZX"3 0,05836 0,0212 0,2951 2,759 0,006[L
X" 0,03970 0,0119 0,4766 3,337 0,000pP

A 2.4.2. és a 2.4.3. alpont elemzéseiben az akeésddogyWBI-5 és Erzinst kdzott
mindkét iranyban talaltunk értelmeztietzinti nemlineéris dsszeflggédta ezt abrazolni
szeretnénk, érdemes a két valtozot ROPSRExcelbe masolni, a két valtozé adatoszlopat
kijelolve pontdiagramot késziteni (Beszuras/Pompdien), majd rahelyezve az egeret egy
pontra, a jobb egérgombot megnyomva a Trendvomadtide menipontban a Polinomialis
opci6t kivalasztani 5-6s fokszammal. Az eredmégysa dbran lathato.
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3. fejezet

A binaris logisztikus regresszio (BLR) modul

Ebben a modulban minden kétéitékiggs valtozot a kijeldlt figgetlen valtozok egylttese
segitségeével regresszalunk, azaz készitink rasszyos becslést. A fliggetlen valtozokat,
amelyek kdzott lehetnekategorialisak(nominalis vagy ordinalis skalajuak) is, a blokdeéx
segitségével kulonbdz blokkokba sorolhatjuk. Végs modellként azt a legegystbb
modellt fogadjuk el, amely utdn mar neré szignifikansan a predikciés hatds, nem javul
szignifikansan a modell illeszkedése. BLR tehatopddan egy olyan hierarchikus
regresszidelemzés, ahol semmilyen megkotést nerirtkesa flggetlen valtozokra, viszont a
flggd valtozo viszont csak kétérték(dichotom) lehet. Egy kétértékvaltozot mindig at
tudunk fogalmazni, illetve kodolni agy, hogy annéikéke 1 legyen, ha egy bizonyos T
tulajdonsag teljesul (pl. ha a személy kék sreha a személyd ha a személy beteg, ha a
személy fiatalkort, ha a személy rendelkezik egpoyos végzettséggel sth.) és értéke 0
legyen, ha a T tulajdonsag nem teljesul. Az ilyed @rtékekkel kédolt valtozokat nevezzik
binaris valtozéknak, erre utal BLR nevében a binarisgek BLR-rel kapcsolatban az a
legfobb szakmai kihivas, hogy talaljunk olyan fluggetlaiitozokat, amelyek segitségével
minél pontosabban, nagy megbizhatésaggal be tydakni, hogy a T tulajdonsag fennall-e.

BLR egybennemlinearis diszkriminancia-analizis, ahol a fug§ valtozo két értéke
altal definialt két csoportot prébaljuk minél jolsbalkiloniteni, illetve azonositani a kijelolt
fuggetlen valtozok segitségével (vo. Tabachnickidsll, 2013, 10. fejezet).

A 3.1. alfejezetben az érintett statisztikai mdodskieel kapcsolatos elméleti alapokat
ismertetjuk, a 3.2. alfejezet a BLR menuablak haktat mutatja be, a 3.3. alfejezet az
eredmeénylista szerkezetét, a 3.4. alfejezet pedignaullal végrehajthaté statisztikai
elemzéseket szemlélteti valodi adatok segitségével.

3.1. Elméleti alapok

A BLR és a HierR mint regressziés elemzések naghasonloak, a kilbénbségek a
kovetkedképpen fogalmazhatok meg. A BLR fifggaltozoja csak kétértékvaltozo lehet. A
fuggetlen valtozok lehetnek folytonosak (ez az ategdmezés) vagy kategorialisak (nominalis
vagy ordindlis skalajuak). Kategorialis beallitdsR®OP-R a valtozé minden talalt értékére
automatikusan készit egy binadismmy(indikator) valtozot*.

A BLR modelljébe a blokkok egymas utan, egyenképnkk be. Védgs modellként
azt a legegyszébb modellt fogadjuk el, amely utan mar nethszignifikansan a fliggetlen
valtozok predikcios hatasa, vagyis nem javul sfiggmsan a regresszios modell.

14 A dummy vagy indikator valtozé értéke egy személyin ha a személyt az adott érték jellemzi, eggabR.
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Statisztikai algoritmusat tekintve a BLR egy olyébbszoros linearis regresszio, ahol
a flugds valtozé a kijeldlt figg valtozé nagyobbik értékéhez tartozé valésséy® logit
értéke, a fuggetlen valtozok pedig az elemzéshealdsztottX; (j = 1, 2, ...) flggetlen
valtozok. A logit az oddg) esélymutatd segitségével definidlhato a kdvetképpen. Ha
egy tetséleges szam 0 és 1 k6zott (valosiziédg mindig ilyen), akkor

oddsp) =p/(1-p) (3.1
és
logit(p) = In(oddsp)), (3.2

aholln a természete® @lapu) logaritmus. A BLR-bep a fligd valtozé nagyobbik értékének
valosziriiségét jeloli, és ennek logitjara készitlink regliésskecslést. Ekkor a¥ = logit(p)
jeloléssel a regresszios becslés ilyen alaku lesz:

Y=a+b1X1+b2X2+ +prp: L(X), (3.3)

azzal a kiegészitéssel, hogy minden deedt tobb értélk kategorialisX; fliggetlen valtozo
esetén a valtozohoz tartolad; komponens maga is egy 06sszeg, mel)aaltozo kilonboa
ertékeinek dummy valtozoibdl épitkezik (azoknak sglyozott 6sszege). BLR esetében tehat
a fuggetlen véltozé formalisan, vagyis statisztilkdiempontbdl a fejezet bevegében
emlitett T tulajdonsag élejelzési valosziiiségének a logitja.

Ha barmely személy esetén ismerjuk az L = L(X) esgrios becslés értékét, akkor
ebdl p-re is vissza lehet kovetkeztetni, mert oglsE€ exp(L), amilbl p értéke is
egyértelnien meghatarozhaf Ez a regressziés becsld8sbzemélyenként meghatarozhaté
az un.posterior valdszifiseg mely arrél tajekoztat, hogy a flggetlen valtoasieretében
mekkora az esélye, hogy az adott személy a&tugdtozé nagyobbik értékével jellemezhet
(vagyis hogy a személybnha a fligg valtozo— pl. ferfi = 1, r6 = 2 kddolassat a személy
neme).

A BLR eredmeénylistajan minden betéplokk esetén az alabbi statisztikai mutatok
lathatok.

- AIC: a kumulativ BLR modellhez tartozé Akaike-faéldormacios kriterium (Akaike,
1974). Jobb regresszios modellben (ugyanazon nantalbigyanazon fldg
valtozokkal) AIC értéke kisebb lesz.

- R2-McF: a kumulativ BLR modellhez tartozé McFaddéle pszeud®? (Tjur, 2009).

- R2-CS: a kumulativ BLR modellhez tartozé Cox ésliSgke pszeudaR’ (Mbachu,
Nduka és Nja, 2012).

- R2-Nag: a kumulativ. BLR modellhez tartoz6 Nagelkefllle pszeudoR?
(Nagelkerke, 1991).

- A kumulativ BLR modell szignifikancidjax{ statisztika, szabadsagfol:érték),
amellyel azt teszteljik, hogy a modellbeli fliggetiéltozoknak van-e 0-nél @&rebb
hatasa a fuggvaltozora.

- A belép blokk szignifikancidja ¥ statisztika, szabadsagfok;érték), amely azt
mutatja meg, hogy a beléplokk szignifikansan javitja-e a BLR modell illésziését.

15 A fejezet bevezéjében emlitett T tulajdonsag felléptének val6gzéye.
“p=exp(L)(L + exp(L))
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Az R2-McF, R2-CS és R2-Nag pszelfostatisztikai mutatok a linearis regressgfo
megmagyarazott varianciaaranyara hasonlité egyiithamelyek 0 és 1 kozotti értékeket
vehetnek fel és minél kdzelebb vannak az 1-hezalgobb regresszios becslést jeleznek. A
harom mutaté kozil sokan a legkevésbé konzervatigelerke-féle pszeud& (R2-Nag)
mutatot preferaljak, mert ennek lehetséges értéftik a teljes [0-1] értéktartomanyf.

Mig a tobbszoros linearis regresszidé a legkiseblpyzetek modszerével keresi a
fuggetlen valtozok egyutthatbit a regresszios elpgban (a hibavarianciat minimalizalva,
BLR egy maximum likelihood (ML) becslést alkalmaibb iter4cids lépésben egy log-
likelihood kritérium (LL) segitségével. A kiinduld_-értéket LO-lal jel6lik. Minél nagyobb a
regresszidos modellben az adott minta valdsgige, annal nagyobb LL, ezért az ML-becslés
altal kapott regressziés megoldas LL-t prébalja ima%zalni. A fenti harom pszeudB?
mutaté mind azt nézi, azt épiti be képletébe, hagyegé LL milyen mértékben nagyobb,
mint a kezdeti L&. Ennek alapjan ugyanugy egy alaphelyzethez videmtbyelativ javulasi
mutatok, ahogyR?, mely a hibavariancia javulasi aranya a sima gfawgalé becsléshez
viszonyitva.

Jo modell esetén LL nagy, LL* =2LL pedig kicsi lesz. Az LL* mennyiség mindig
pozitiv. Az egyes blokkok belépésével LL* kisebtypabb mértékbend) a valtozas egy?*
statisztikaval tesztelh&t Ennek segitségével allapithatd meg, hogy egykbludépésekor
szignifikansan javul-e a fuggvaltoz6 predikcioja.

A BLR vég®$ modelljének regresszios tablazataban megtalalplesglyhanyados
[oddsf) = exp(B)] értékéet is mindeX prediktorra, amely folytonosként kezelt valtozok
esetén oddpj aranyos valtozasat jelzi, bkaértéke 1 egységgel megrHa ez 1-nél nagyobb,
akkor X novekedéseévad/(1 — p) — és akkor egybep értéke- is varhatdéan & vagyis 1 a
fliggd valtozé nagyobbik értékének varhatéferdulasa a kisebbik értékkel szemben, 1-nél
kisebb esélyhanyados esetén pedig csokken. Kafdigotivaltozok esetén az esélyhanyados
a kovetkedképpen értelmezhét

— Ha X kétértéki valtozo, akkor az esélyhanyados érteke azt mutagjgy milyen
lesz oddgg) aranyos valtozasa, ha attériink a valtozo kiseté &6l a nagyobbik
ertékre (binaris valtoz6 esetén a 0-rél az 1-re).

- Ha X kategorialisnak jelolt és kéttél tobb érték valtozd, akkor ROP-R
referencia értéknek tekinti a valtozé legkisebbélk&t. Ez esetben az
esélyhanyados értéke minden mé&sgrték esetén azt mutatja, hogy milyen lesz
oddsp) aranyos valtozasa, ha attériink a valtozo legkigeteékéél erre a nagyobb
értékre.

Az eredménylista tartalmazza a végsodellre vonatkozéan a fliggetlen valtozok
multikollinearitds-diagnosztikajat (TOL- és VIF-ékek; vo. 1.4.1. alpont), valamint a végs
modellre vonatkoz6 klasszifikacios tablazatot s.UEObbibdl kiolvashatd, hogy a végBLR
modell alapjan tortéhbesorolas rendre hany személyt sorol be helyessajah csoportba,
illetve helytelendl a masik csoportba a fagealtozo két értéke esetén. Végupreedikcios
mutatékminden kumulativ modellre megadjak az atlagosdwehesorolési aranyt (Pontos%),
illetve a fugg valtozé kisebb és nagyobb értékére a helyes biésocaoanyatqpecificitasés
szenzitivita§’ szazalék). Természetesen egy regresszids bensiéisiabb (vagyis a fliggetlen

I A McFadden- és a Cox és Snell-féle pszeRtimutatd értéke mindig kisebb, mint a Nagelkerke-féutatoé.
18 vo. https://en.wikipedia.org/wiki/Pseudo-R-squared

1 Ha a binaris fligh valtozé nagyobbik értéke barmilyen tulajdonsag @llamilyen betegség) meglétét,
kisebbik értéke pedig annak hianyat jelzi, akkeeanzitivitas (érzékenység) arra utal, hogy a t@szX valtoz6
alapjan tett becslés) milyen megbizhatésaggal kgpEdaul a betegségben szenveegyén betegségét
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valtozok annal informativabbak a fltgyaltozéra nézve), minél nagyobb a Pontos%, az
atlagos helyes besorolasi arany, vagyis minél maiitioan lehet &ejelezni a fugg valtozo
ertékét a fuggetlen valtozok értekének ismeretébliegjegyzend, hogy mindezen
besorolasok ésen fliggenek az osztalyozasi/klasszifikacios kiesZotytdl is, amely a BLR
menulablakaban adhaté meg (0 és 1 kdzétt, az adhipéres 0,50; vo. 3.1. abra).

3.2. A BLR menuablak

BLR-t ROP-R-ben a binaris logisztikus regresszidvigten BinLogReg vagy BLR) modul
segitségeével végezhetink el. A BLR a jamovi szoff¥ée jamovi project, 2021Sahin és
Aybek, 2019) altal is hasznihv R-package-re épdl.

Mivel a BLR ugyanugy képes hierarchikus regressgzianint HierR, ha ROP-R-ben
belépiink a BLR modulba, ugyanugy jel6lhetjik kilgdetlen és a fuggvaltozokat, valamint
a fuggetlen valtozok kulénbézblokkjait, mint a HierR modulban. Minden egyes dtig
valtozot a kijelolt figgetlen valtozok egyitteséwahgyarazunk egy BLR modellben. HierR-
hez viszonyitva BLR-ben plusz leliség, hogy a fliggetlen valtozok kozott szerepellketne
kategoridlisak is. Ezt a kijelolést a ,Skalatipwdilakban allithatjuk be. Az alapértelmezés
szerint minden valtozo folytonos (Folyt) bedllitAeat lehet valtozonként kategorialis (Kateg)
tipusra atéllitani (vo. 3.1. abra).

l6bbvaltozés statisztikai eljardsok futtatédsa "R” segitségével
W altozdk Fuiggetlen valtozd: Skélatipus  Blokkindex: Fuiggo valtoza: [ ‘
PIKO7Ay A Nem Kateg 1 HierReg PolReq ' BinLogReg
g:iggﬁj < Csalall Kateg 1 iJ
Anyagi Folyt. 1 % T
PIK10R PIK_MM Foigt 5 Fokompén | FeltaroFa ‘ KonfirmFA
PIK11R PIK_aN Falgt. 2 ] }
PIK12M FIK_R Falyt. 2 AggHierkLA [ DszHierk LA ‘ k-centrk LA
PIK13M PIK_OR Folyt 2
FIK14R Fo |
PIK15h
PIK16D
PIKaH
Pozlopt Modellbe belépés p-kritériuma
Poz2elég " 10%
Poz3elég 10%
Pozdopt
Poz50nb
Poz6Fopt
Poz7onb
PazBanb
GJérz
Gdpsai
Gdszoc Osztalyozasi kiiszobarany: 0 < IU.5
GJspir
Kor
Isk
leleiz
Itelki v
i Feltételes csop. valtozd
29 Feiit | )‘

3.1. 4bra.A BLR meniablak

A BLR modul elemzéseinek végrehajtasa utdn a ,arglva\ropstat\aktualis”
mappaban megtalaljuk az elemzésekhez elkésziedfiethes adatfajlt (tmpdat.txt), a futtatott
R-scriptet (BinLogReg.r), valamint a részletes Bdenénylistat (00.txt).

kimutatni. Nagy érzékenysédeszt esetében kevés hamis negativ eredményikziflgéeszt specificitasa pedig
azt méri, hogy milyen szazalékos ardnyban nem peleszt betegséget, ha a személy nem beteg.
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3.3. Mit tartalmaz a BLR eredménylistaja?

A BLR eredménylistaja az alabbi elemeket tartalmazz

- Alapstatisztikdk a kivalasztott valtozokra

- A fuggetlen valtozok blokkindexek szerinti csopaitasa (valtozok besorolasa a
definiélt blokkokba)
Minden fuggd valtozoval elvégzett elemzésre:

- Az egyes blokkok dvil6 regressziés modelljeineklb jellem®i

- A végs modell regresszios egyitthatoi

- Multikollinearitas diagnosztika

- A végs modell klasszifikacios tablazata

- A predikcios mutatok 6sszefoglalo tablazata

3.4. A BLR szemléltetése valddi adatokon

Az 1003 bBs Btérkép2022 minta (vo. B.2.3. alpont) egyik fantpozitiv pszichologiai
valtozoja a globalis jollét (GJdllét), mely a jdlldio-pszicho-szocio-spirituo modelljét
operacionalizalja, hangsulyozva, hogy a teljeséfolfeltétele, hogy az ember human
természetének minden aspektusaban jikadjon, mikdzben jol érzi magat @dében (Olah,
2021).

Izgalmas keérdés, hogy rbitkertlhet valaki a globalis jolléet legmagasabbngére,
mondjuk a GJéllét eloszlasanak fels0%-aba? Ennek tisztazasarésebr is létre kell hozni
egy olyan binaris valtozot, melynek 1 az értéke,ahaegyén a GJollét eloszlasanak dels
10%-&ba esik és 0, ha nem. Ehhas®sdr is a GJdllét eloszlasaban meg kell keresnaazt
kuszobérteket, mely alatt az 10@3 fminta 90%-a, folotte pedig a 10%-a talalhato. rierh
nehéz megcsinalni (pl. a ROPs&takorisagi eloszlamodulja segitségével), de van erre egy
egyszeii eljaras ROP-R-ben is. Adiihenl Esetek / Esetek sorbarendezése menupontban
egyszefien at kell tenni a GJOllét valtozét a ,Sorbarendeblakba és a ,Futtat” gombra
kattintani, melynek hatasara a ROP-R a GJollébzaltértéke szerint sorbarendezi a teljes
mintat. Mivel 1003-nak a 90%-a 902,7, mar csak amngolgunk, hogy a sorbarendezett
fajlban a 903. személynek megnézzik a GJollét érték a jelen esetben 5,375 (96L9A04-
ig mindenkinek ekkora). Ezutdn a binarizdlast egysn végrehajthatiuk a ROP-R
Transzforméciok / Atkédolas meniipontjaban, egy i Gevi valtozoét létrehozva, a [0-5,37]
Ovezettel definialva GJ+ 0-s értékét és az [5,37bvbzettel GJ+ 1-es értékét. Az ily mddon
létrehozott GJ+ lesz a BLR binaris fiiggaltozéja. Ezzel kapcsolatban két BLR elemzést
hajtunk végre. Bisz6r csak a szociodemografiai valtozékat vonva teeliptorként (3.4.1.
alpont), majd a PIK16 Roviditett Pszicholdgiai Immnendszer Kéréiv skalait és a Caprara-
féle Pozitivitds skélat is (3.4.2. alpont).

3.4.1. A globalis jolléet magas szintjenek bejéslasaszociodemografiai valtozok
segitsegéevel

A flggetlen valtozoknak é$z6r egyetlen blokkjat hozzuk létre, a Nem, Csalédlaladi
allapot) és Anyagi (szubjektiv anyagi helyzet) sademografiai valtozok felhasznalasaval,
az el$ két (Nem és Csaldll) valtozot kategorialisnaklyeéa mentablakban.
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A blokk globalis hatasa szignifikans predikcioegelGJ+-ra, 8,5%-0s Nagelkerke-féle
R? értékkel (lasd 3.1. tablazat), ami szakmailaglieehes, de alacsony szititkapcsolat.
Részletesebb eredményeket a regresszids egyultttédii@izatabol olvashatunk ki (lasd 3.2.
tablazat).

3.1. tablazatA Nem, Csalall, Anyagi valtozok hatasa BLR-benJ®&igg valtozora

Modell AIC R2-McF | R2-CS | R2-Nag Khi2 f p

1 635,6 0,0636) 0,0413 0,085p 42,26 6< 0,001

3.2. tAblazatA Nem, Csalall, Anyagi valtozék hatdsa BLR-benB®&igg valtozora

Prediktor Egyutth. St.hiba Z p Esélyhanyados
Konstans -5,723 0,6588 -8,687 < 0,000 0,003
Nem:

2-1 \ 0,503 0,2803 1,795 0,0727 1,654
Csalall:

2-1 0,212 0,3425 0,618 0,5362 1,236
3-1 0,670 0,3054 2,195 0,0282 1,955
4-1 0,203 1,1260 0,180 0,8571 1,225
5-1 0,733 0,4669 1,569 0,1166 2,081
Anyagi 0,843 0,1654 5,095 < 0,0001 2,323

A 3.2. tablazat azt mutatja, hogy adrejelzésben legnagyobb predikcidos hatadsa a
szubjektiv anyagi helyzetnek vap € 0,0001), 2,323 esélyhanyados értékkel. Ez demtje
hogy ha az 5-foki Anyagi valtozo értéke 1 egységgebrd, akkor varhatéan tébb mint
kétszereséredtna GJ+ odds-a, p/(1-p) esély, vagyis nagyobb szubjektiv anyagi helyzetbe
erezheten nagyobb az egyén esélye, hogy bekeriljon Giékéitetében a top10%-ba.

SzignifikAns még 5%-0s szinten a csaladi allapétt&8kének a hatasa is (p = 0,0282)
az 1 referencia értékkel 6sszevetve. Ez a 3.3azatidol kiolvashatd cimke nevek fényében
ugy fogalmazhaté meg, hogy a hazassagbafe@isttek (3-mas érték) nagyobb eséllyel élik
at a globalis jollét legmagasabb szintjét (GJ+ 7miht azok, akik egyedul élnek (1-es érték),
1,955-0s esélyhanyados értékkel. Emellett még egglenciat § = 0,0727) is latunk arra,
hogy a 1k konnyebben kerllnek be a top10%-ba, mint a €rflg654-es esélyhanyados
ertékkel.

3.3. tablazatA Nem és a Csalall kategorialis valtozé értékcimké

Csalall Nem

Erték Cimke Erték Cimke
1 egyedul 1 Férfi
2 kapcsolatban| 2 N

3 hazas

4 ozvegy

5 elvalt
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Ezek utan érdekes lehet, hogy a blokk valtozoitségével milyen bizonyossaggal
lehet ebrejelezni GJ+ értékét. Ezzel kapcsolatos adatakaradmenylistan a végsnodell
klasszifikacids tablazata (lasd 3.4. tablazat) guealikcios mutatok dsszefoglald tablazata
(l&sd 3.5. tdblazat) tartalmaz.

3.4. tablazatA véegs$ modell klasszifikacios tablazata a GJ+ valtozé
0 és 1 értékére vonatkozdan (osztalyozasi kiisziparf,50)

Csoport

(GJ+ értéke) 0 1 Korrekt%
0 900 0 100
1 103 0 0

3.5. tAblazatA predikcios mutatok 6sszefoglalo tablazata
(osztélyozasi kuszébarany = 0,50)

Modell Pontos% Specif% Szenzitivitas%

1 89,73 100 0

A 3.4. és a 3.5. tablazat alapjan azt mondhatjubgyh0,50-es osztalyozasi
kiszobarany esetén a fuggetlen valtozok ismeretéggetien top10% személyt sem sikerlt
helyesen besorolni, mert az atlagos helyes besoral@ny (lasd a 3.5. tablazatban a
Pontos%-ot) maximalizalasa érdekében az algorisenkit se sorolt be a GJ+ = 1 csoportba.
Ennek az az oka, hogy a top10%-ba tartozé személyekes mintanak mindéssze a 10%-at
képezik. Ha ehhez kozelebbi, példaul 20%-os klUsZblya valasztunk, maris megna
topl0%-ba besorolt személyek Korrekt% érteke ®RE)B3%-ra (lasd 3.6. tablazat), de ezzel
parhuzamosan a Pontos% lecstkken a korabbi 89,3B83.,85%-ra (l4sd 3.7. tablazat).

3.6. tablazatA véegs$ modell klasszifikacios tablazata a GJ+ valtozé
0 és 1 értékére vonatkozoan (osztalyozasi kiiszbparé,20)

Csoport

(GJ+ értéke) 0 1 Korrekt%
0 818 82 90,89
1 80 23 22,33

3.7. tablazatA predikcios mutatok 6sszefoglalo tablazata
(osztélyozasi kuiszbbarany = 0,20)

Modell

Pontos%

Specif%

Szenzitivitas%

1

83,85

90,89

22,33

3.8. tAblazatA végs modell klasszifikacios tabldzata a GJ+ valtozo

0 és 1 értékére vonatkozdan (osztalyozasi kiiszipar@,10)

Csoport

(GJ+ értéke) 0 1 Korrekt%
0 517 383 57,44
1 28 75 72,82
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Ha a kiszobaranyt még lejjebb visszik, a topl0%yanéal megegyez10%-ra, még
ink&dbb megt a top10%-ba besorolt személyek Korrekt% értéken@m72,82%-ra, lasd 3.8.
tablazat), de ezzel parhuzamosan a Pontos% leas&k@2%-ra (lasd 3.9. tablazat).

3.9. tdblazatA predikcios mutatok 6sszefoglalo tablazata
(osztélyozasi kuiszébarany = 0,10)

Modell Pontos% Specif% Szenzitivitas%

1 59,02 57,44 72,82

Végs tanulsagként azt allapithatjuk meg, hogy az ogatdlsi kiiszobarany beallitasa
elstt el kell donteniink, hogy a besorolasi dontésbea hagfontosabb szdmunkra. Az atlagos
helyes besorolasi arany (Pontos%)? Mert ekkor &-68 kiszObarany valasztasmik a
legjobbnak. A binaris fudggvaltozé 0 vagy 1 értékének a bejoslasa? Ekkoonisagy kell a
kiszbbaranyt megvalasztani, hogy ezen értékek siddgsorolasi aranya (a kisebbik értéek
esetén Specif%, a nagyobb érték esetén Szenzfbjtdegyen minél nagyobb. Ha a
predikciés e gyenge (mert a Nagelkerke-féé alacsony), akkor nem lehet egyitlep
mindkét Korrekt% értéket magasan tartani. Ha a dlggltozé nagyobbik értékének a
pontossaga a fontosabb, akkor a kiiszobaranyt kéziekell ezen érték mintabeli aranyahoz.
Ha pedig a kisebbik érték bejoslasa fontosabb (8pEcakkor a kiiszbbaranyt ezen érték
mintabeli aranyahoz kell kézeliteni.

3.4.2. A globalis jollét magas szintjének bejoslaszociodemografiai valtozok, a PIK16
skélai és a Caprara-féle Pozitivitas skala segitségel

Annak érdekében, hogy a PIK16-skalak és a Pozitiashatasat is megvizsgalhassuk a GJ+
binaris valtozora, ezeket is bevettik 2 Ujabb bibakka 3.4.1. alpontban leirt elemzésbe (vo.
3.1. abra), s emellett két apro valtoztatast igimét 1) a ROP-R ,Valtozok deklaracioi”
ablakdban a GJ+ valtoz6 értékeihez cimkét, azagtmendeltink (O = normal, 1 = top10%);
2) az osztalyozasi kiisz6bot a 3.4.1. alpontbetneés tanulsagaként atallitottuk O-0,1-
re, a top10% érték mintabeli aranyahoz igazodvaeldmzés eredményeit az alabbiak szerint
foglaljuk 6ssze.

Az egymas utan beléptetett blokkok hatasat a 3dlflazat foglalja 6ssze. Mivel az
els blokk ugyanaz, mint a 3.4.1. alpontban, hatagmigosan ugyanaz lesz, mint amit a 3.1.
tablazatb6l mar megismertiink, ezért ezt nem komdljakt Erdekes viszont a 3.10.
tablazatban a 2. sor (2. modell), amely az 1. Zshdokkot (a szociodemografiai mutatokat s
a PIK16 skéalakat) egyarant tartalmazza.

3.10. tablazatA szociodemogréfiai valtozok (1. blokk), a PIK1l&kk (2. blokk) és a
Pozitiv skala (3. blokk) hatasa BLR-ben a GJ+ fugdltozora

Modell AIC R2-McF | R2-CS | R2-Nag Khi2 f Khi2+ f
1 635,6 0,0636/ 0,0413 0,085p 42,261 6

2 380,8 0,4596| 0,2623 0,5417 305,107*%10| 262,85**** | 4
3 355,6 0,5006| 0,282( 0,5825  332,329*11| 27,22%** | 1

Jelolés:***; p < 0,001; ****: p < 0,0001
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Ez nemcsak hogy ésen szignifikdnspg < 0,001), hanem még a hatas mértékében is
kiemelked, amit az AIC zuhanassZecsokkenése, illetve a harom pszewRfougrasszer
megemelkedése is jelez. A 3. blokk (Pozitiv) bes@ptovabbi szignifikans és szakmailag is
értelmezhet mértéki modelljavulast eredményez (lasd 3. sor). RésaAbtegredményeket a

regresszios egyutthatdk tablazatabdl olvashatuiliésd 3.11. tablazat).

3.11. tablazatA végs BLR modell regresszios egyitthatéi (fidgealtozd: GJ+)

Prediktor Egyutth. St.hiba Z p Esélyhanyados
Konstans -23,797 2,3100 -10,301 < 0,0001 0
Nem:

2-1 0,319 0,3876 0,823 0,4106 1,376
Csalall:

2-1 -0,424 0,4649 -0,912 0,3617 50,6
3-1 -0,056 0,4199 -0,132 0,8948 46,9
4-1 -0,917 1,4367 -0,638 0,5232 00,4
5-1 -0,170 0,6487 -0,262 0,793b 40,8
Anyagi 0,101 0,2435 0,415 0,6782 1,106
Mmonit 2,980 0,5655 5,270 < 0,0001 19,694
AVhat 0,566 0,4115 1,375 0,1692 1,761
Rezil -0,055 0,2792 -0,198 0,8432 46,9
Onreg 0,271 0,2309 1,176 0,2398 1,312
Pozitiv 2,086 0,4376 4,765 < 0,0001 8,049

A 3.11. tablazat alapjan az alabbi kdvetkeztetdsakehatjuk le.

Bar az 1. blokk 6nmagaban szignifikans hatasu, és2a 3. blokk belépése utan
mar egyik valtozojuknak sem szignifikans a hatasegaessziés modellben, még a
kezdetben legésebb hatasu anyagi helyzetnek sem (lasd a 3.Zztitbutolsé
sorat).

A 2. blokk valtozo6i kozul a legnagyobb predikciéstdsa a Mmonit skalanak van
(p < 0,0001), 19,694 eseélyhanyados értekkel. Ha Mmértéke 1 egyseéggel
megr, akkor tehat varhatéan csaknem huszszoroséra 6J+ odds-a, vagyis
akinek a viselkedésére jellethza fizikai €s a szocialis kornyezet
megismerésére, megértésére és kontrollalasratkozé aktiv tendencia (vo.
Olah, 2005), az nagyobb eséllyel kertl be GJokdintetében a topl0%-ba.
Mmonit jelenlétében méas PIK16-beli skalanak nina&grifikans hatasa a
modellben.

A 3. blokk valtozo6i kézil a legnagyobb predikcictdsa a Pozitiv skaldnak vam (
< 0,0001), 8,049 esélyhanyados értékkel. Ha Pogttigke 1 egységgel megn
akkor kb. nyolcszorosarasra GJ+ odds-a, vagyis akinébsen pozitiv az élethez
valé hozzaallas, az nagyobb eséllyel kerll be @tt#kintetében a top10%-ba.

Ezek utdn ismét izgalmas kérdés, hogy ebben avégsellben a fliggetlen valtozok
segitségével milyen bizonyossaggal lehéreptlezni GJ+ értékét. Az ezzel kapcsolatos
eredményeket a 3.12. és a 3.13. tablazatban fogla#isze. Ezekd azt latjuk, hogy 10%-0s
osztalyozasi kiUszObarany esetén mar egészen peiiogelzést tehetink a flggetlen
valtozék ismeretében GJ+ értékére. A topl0% csopelges azonositasi aranya mar 95%
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feletti (Korrekt% = 96,12), mikdzben a normal csdpbis 85% korlli pontosaggal lehet
bejésolni. A helyes azonositas aranya tekintetéb2nblokk belépése a legfontosabb, de még
a 3. blokkra is szliikség volt ahhoz, hogy a top18&port Korrekt% értéke 95% félé menjen
(l&sd a Szenzitivitas% oszlopot a 3.13. tdblazgtban

3.12. tablazatA végs$ modell klasszifikacios tablazata a GJ+ valtozo
normal és top10% értékére vonatkozdan (osztalydadsziobarany = 0,10)

Csoport normal topl10% Korrekt%
normal 761 139 84,56
top10% 4 99 96,12

3.13. tdblazatA predikcidés mutatdk dsszefoglald tabladzata
(osztélyozasi kuszébarany = 0,10)

Modell Pontos% Specif% Szenzitivitas%
1 59,02 57,44 72,82
2 84,45 83,56 92,23
3 85,74 84,56 96,12

Elgondolkodtatd, hogy miért hagyunk benn a modaellblan sok fliggetlen valtozot,
mikdzben kozulik csak kétiek van szignifikans hatasa? Nem lenne céliszsaik ezzel a két
valtozoval (Mmonit és Pozitiv) végezni az elemzégére is hajtottunk egy ilyen BLR-t,
melynek illeszkedése alig volt gyengébb, mint adbh taglalt modellé (Nagelkerke-f&Ré
csokkenése 0,0084, Szenzitivitas% csokkenése @zben a Specificitas% értéke meég
nétt is kb. 1 szazalékponttal). Jogosnaikik tehat ezen egysZdsb BLR modell elfogadasa.
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Il. RESZ

Dimenzidécsokkent modulok

A fékomponens-analizis (FKA) célja a vizsgalt kvantitataltozokat jol helyettesitolyan
kevés szamu (] valtozé létrehozasa az eredeti (gyedff manifeszt) valtozék sulyozott
O0sszegeiként, amelyek egymastdl fliggetlenek (p&mnkcorrelalatlanok) és a leldet
legjobban magyarazzak az eredeti valtozokat. FKéstaz FKA végrehajtasara alkalmas
ROP-R modult a 4. fejezetben ismertetjuk.

A faktoranalizis (FA) alapgondolata ezzel szembenhagy Iétezik egy kdzvetlendl
nem megfigyelhét, latens faktorstruktira mely valamilyen médon kifejezi, képvisel
vizsgalt valtozoink léenyegét és lényegében ezen latens faktor(ok) hatasakéktilabk
megfigyelt valtozoink értekei. FA egyil6 fcélja elatens faktorstruktirdeltarasa feltaro,
explorativ FA roviden EFA; lasd 5. fejezet), mastkdélja pedig ennek tesztelése, ha van egy
konkrét feltételezésiink a valtozok Kkorrelaciés ldtiajardl, vagyis a faktormodedir
(modelltesztél, konfirmativ FAréviden CFA; lasd 6. fejezet).

Az FA és az FKA modellje kozti alapvekilonbséget szemlélteti a 4.0. 4bra, melyen
a megfigyelt, manifeszt valtozokat egy tesztskakzamau tétele képviseli. FA modelljében
ezen tételeket a tételek kozos faktora (vagy faktohatarozzak meg, kiegészitve ezek
egyediségévelg, &, ..., &). FKA modelljében a tételekb kiszamithaté §komponensek
(réviden komponensek) pusztan arra valok, hogy la tetelt kevés szamu Uj valtozéval
helyettesitsik, azaz kevés szamu komponenshesik. FKA-ban tehat aéf hatasirany:
manifeszt valtozok- fékomponensek, FA-ban pedig: faktorek manifeszt valtozok.

Faktoranalizis Fékomponens-analizis
A |atens faktorok hatnak a manifeszt valtozékra A manifeszt valtozdkat komponensekbe s(ritjik
Téte|1 TétEll
Tetel, Tetel,

@ Komponens

Tétel, Tétel,

4.0. bra.A faktoranalizis és a&komponens-analizis modellje
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4. fejezet

A fokomponens-analizis (FKA) modul

Ezzel a modullal kvantitativ valtozokKomponens-analizise (FKA) végezbedl, amelyet
ortogonalis (Varimax) vagy ferde (Promax vagy Olnijrforgatassal illeszthetiink jobban az
input valtozoegyutteshez. FKA-ban lebsdg van a szélséges esetek azonositaséra (outlier
detekcid), valamint a Cronbach-alfa és a McDonéld-fomega kiszamitasara is (vo. T.
Kérasz, Nagybanyai Nagy, Széll és Takacs, 2022azhaput valtozok mind egyazon skéla
egyiranyu tételeinek tekinthik.

A 4.1. alfejezetben az érintett statisztikai méodskieel kapcsolatos elméleti alapokat
ismertetjik, a 4.2. alfejezet az FKA menuablak hak#at mutatja be, a 4.3. alfejezet az
eredmeénylista szerkezetét, a 4.4. alfejezet pedignaullal végrehajthaté statisztikai
elemzéseket szemlélteti valodi adatok segitségeével.

4.1. EIméleti alapok

Ahogy fentebb mar emlitettik, FKA Iényege, hogyeazdeti valtozok sulyozott 6sszegeiként
kevés szamu korreldlatlan 6sszétevin. fékomponenshozunk létre, amelyek az eredeti
valtozok teljes varianciajanak a letidegnagyobb részét megmagyarazzak (Tabachnick és
Fidell, 2013, 13. fejezet; Vargha, 2019, 4. fejgzét fokomponenseket egymas utan,
egyenkeént hozzuk létre az alabbi algoritmus szerint

1. Az el fékomponens a valtozék olyan sulyozott 6sszege, amelgiltozokkal a
lehet legszorosabb lineéaris kapcsolatban van, azaz adledylehet legnagyobb
az egyes valtozokkal szamitott korrelaciok négysstége.

2. Minden tovabbi ékomponensre is ugyanez igaz, csak azon feltétdethehogy
az Ujabb 6komponensek korrelalatlanok az dsszétigk kiszirt fokomponenssel.

3. Adott fékomponens esetén az egyes valtozokkal szamitottrelkordk
négyzetdsszegét akdomponenssajatértékéneknevezziik, és ez gyakorlatilag azt
mutatja, hogy adkomponens hany valtozonyi informaciot magyaraz nilésgye
fed le.

4. Az egyertelniség kedvéért ackomponenseket standardizalt (0 atlagu és 1
szorasu) alakban definialjuk.

Logikajaban FKA hasonlit a tobbszoros lineéaris esgeio modszeréhez. A kilénbség
koztik az, hogy FKA-ban nem egyetlen fagealtozét, hanem az 6sszes vizsgalt valtozot
szeretnénk megmagyarazni, és nem fuggetlen valtegglcsoportja, hanem sajat magukbol
gyartott Uj valtozok segitségével, amelyek tomoesbliartalmazzak az altaluk lefedett
informaciot. FKA © célja tehat a valtozok szamanak csokkentése aélabssag jegyeben,
hogy tovabbi elemzésekben mar elég legyen ezzedvaskszamu Uj valtozéval dolgozni.
Elvarjuk, hogy a megtartottkomponensek a valtozék teljes variancigjanak mimmt0-
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60%-at magyarazzak, de jonak csak a 70% folottimaggyarazott varianciaju megoldasokat
tekintjuk (lasd pl. Shaharudin, Ahmad, Zainuddinveshamed, 2018).

Az FKA elemzés alapja a vizsgalt valtozok koztielimis kapcsolatokat 6sszefoglalo

korrelacios matrix, alkalmazasi feltételei pedigadabbiak.

— Mintanagysag: A statisztikai elemzésbe bevont személyek szamgete@ nagy
és mindenképpen joval nagyobb, mint a vizsgaltozélk szama. Altalanosan
elfogadott, hogy 100-nél kisebb elemszam szébatset.j Megbizhaté elemzéshez
— az elméleti korrelaciok pontos becslése érdekéldegalabb 300-400 személyre
van szikség és j0, ha minden valtozéra legalatdzémély jut. Minimalis kikotés,
hogy a személyek szama legyen legalabb 3-5-szardakozok szamanak.

— Linearitas: A valtozok kozti kapcsolat legyen lineéris jelleyagyis a Pearson-
féle korrelacios egyitthatd legyen alkalmas a Woztévo 0Osszefliggések
szorossaganak a mérésére. Ezért fontos, hogy ezoklkvantitativak legyenek.
Megjegyezzik, hogy a monoton tipusu kapcsolatokkigya elfogadhatoan
kozelithebtk linearissal, ezért értelmezletredményt kaphatunk ordinalis tipusu
valtozokkal is. Ha a vizsgalt valtozok egyiittesselésa tdbbdimenziés norméfis
az mar maga utan vonja, hogy kozottik csak linedifgisu kapcsolatok
lehetségesek (vO. Vargha, 2019, 17. 0.).

— Interkorrelaciok: A valtozok legyenek kapcsolatban egymassal! Fliggethgy
kismértekben Osszefuggvaltozok esetén nincs esélye a valtozoredukcidonak.
Gyakorlatilag ez azt jelenti, hogy a valtozok k&aogds matrixaban legyenek
jocskan a 0,3-0,5-6s szintet éléagy meghalado értékek is.

Bar FKA esetében nem modellt, hanem csupan a Gttkat megfelél mértékben
helyettesiteni képes komponenseket keresink, etgknés és jelentéssel felruhazhaté volta
megkonnyiti a velik végzett k&sbi elemzéseket. Ezt az étegesen feltart struktira, a
megtartott &komponensek forgatasaval (rotaciojaval) lehet eléd forgatas egy
matematikai mivelet valamilyen tobbdimenziés térben, melynek ndchi részletei
pszicholdégiai szempontbdl nem lényegesek. A lIérgeghogy a forgatas eredmeényeképpen
létrehozott komponens&k(FKA) jobban illeszkednek az eredeti valtozékranmforgatas
elétti megfelebik, igy azok az értelmezést megkontyszakmai jelentéssel is felruhazhatok.
Fontos, hogy a forgatottskomponensek (az Uj komponensek) a valtozok vardgdiodl
egyuttesen pontosan akkora részt magyaraznak,amam forgatottdkomponensek, vagyis
a forgatassal az 6sszes megmagyarazott rész anényavaltozik. A forgatassal tehat nem
tébbet, hanem jobban tudunk megmagyarazni a valbaoA forgatott komponensek jobban
szeparalédnak egymastol, mint az eredetiek, axatt@zdk tobbsége (esetleg az 6sszes) csak
egy-egy komponensre ad éer toltést. Optimalis esetben tehat a valtozok aydimtt
komponenseknek megfetelnem atfed csoportokat alkotnak.

Az FKA-ban hasznalt legfontosabb fogalmak az aldkbi

- Fékomponenssuly-métrix standardizalt regresszios egyutthatok, amelyeket

fékomponensek egyuttese, mint fliggetlen valtozokiségével az FKA-ba bevont
valtozok regresszios d@llithsara kapunk, ami a standardizdlas és a
fokomponensek korrelalatlansaga (ortogonalis szeté&pzmiatt megegyezik a
valtozok és adkomponensek korrelaciés matrixaval.

20 Ami igen ritkan fordul e.
% Forgatas utan @komponensek mar elveszitik maximalis megmagyarépésségiiket, ezért hasznaljuk
ilyenkor veliik kapcsolatban agfelétag nélkili komponens elnevezést.
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Mintdzatmatrix (forgatott komponenssuly-matrix): standardizalt regresszids
egyutthatok, amelyeket a forgatott komponensek wgy®, mint flggetlen
valtozok segitségével az FKA-ba bevont valtozokessgios éallitdsara kapunk.
Ez ortogonalis (pl. Varimax) forgatas esetén megeiya valtozok és a forgatott
komponensek korrelaciés matrixaval, de ferde (pdniax vagy Oblimin) forgatas
esetén a két matrix kulonbozik. BEthegesen e matrix alapjan szoktak értelmezni
az FKA eredményét.

Struktaramatrix : a valtozok és a forgatottKkomponensek korrelacios matrixa,
mely csak ferde forgatas esetén nyer jélséget.

Forgatott komponensek korrelaciok tablazata ferde forgatas esetén éihb
olvashatjuk ki, hogy a forgatott komponensek milgzoros kapcsolatban vannak
egymassal.

Kommunalitasok: egy Valtoz6 0 és 1 kozoétti ériek kommunalitdsa
variancigjanak azon hanyada, amelyet a megtartobkoniponensek
megmagyaraznak. A valtozok kommunalitasat a fogaédn valtoztatja meg.

4.2. Az FKA menuablak

FKA-t ROP-R-ben adkomponens-analizis (réviden: FKA) modul segitsébeégezhetiink,

a mendablak ,input valtozok” ablakaba attett vadtozegyuttesen (lasd 4.1. abra). Ha
elfogadjuk a mentablak alapértelmezéseit, akkor HRORz 1-nél nagyobb sajatértek
fékomponenseket tartjia meg és veégez rajtuk ortogondiirimax rotaciot. AMegtartott
fokomponensekanelen azonban be lehet allitani azt is, hogsogram egy megadott szamu
fékomponenst tartson meg.

Valtozdk input valtozok
Kod </ [Tz HieReg |  PoReg | BinLogFleg |
\N; EBD Thossz0
Tsdly10 » = 7
VALIDT Tmagl0 ' Fékompan | Feltarora J KaonfirmFa I
VALID2 Anyastily T :
Anyamag AgaHierKLA [ OszHierkLA ‘ k-centk LA I M
Apasil
Anarna
Megtartott fokomponensek
¢ Ennél nagyobb sajatértékiek: lﬁ
" Fix énték: 3]
Forgatas
(* Nincs forgatas
" Ortogondlis (Varimax)
" Ferde (Promax)
" Ferde (Oblimin)
™ Reliabilitasi mutatok kiszamitasa
Feltételes csop. valozd v Extrém esetek (outlierek) azonositdsa
3 Feldiit ) [~ Eset extremitas valtozo elmentése
Ezzel a modullal kvantitativ valtozdk fokomponensanalizise (FKA) végezhetd el, amelyet ortogonalis (Varimax) Extremitas beépitett kiisz6bének szorzéja
vagy ferde [Promax vagy Oblimin) forgatdssal ileszthetiink jobban az input valtozdegyiitteshez, FKA-ban
lehetdség van a szélstséges esetek azonositaséra, valamint a Cronbach-alfa és a McDonald-féle omega 050< |08 <20
kiszamitdsara is, ha az input valtozdk mind eqpazon skala egyirdnyl tételeinek tekinthetdk.
I Komponenseket elment

4.1. dbra.Az FKA meniablak
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A Forgataspanelen médosithatd az alapértelmezés szeriniimdarforgatas. Ha ugy
akarjuk, nem lesz forgatadifics forgatasopcid) vagy megengedhetjiik, hogy a forgatott
komponensek akar korrelaljanak is egymadRedraxvagyOblimin ferde forgatas).

Az FKA modulban lehéiség van arra is (akIBESSR package segitségével; vo.
Kelley, 2007), hogy megvizsgaljuk a kivalasztottlteAOk egyuttesének, mint egy
egydimenzios additiv skala tételeinek (itemeinekgek konzisztencigjat. Ha a ,Reliabilitasi
mutatdk kiszamitasa” opciot bejeldljiuk, akkor agram kiszamitja a kivalasztott valtozdkra
vonatkozoan a Cronbachés a McDonald-féles reliabilitAsmutatd mintabeli értékét és az
elméleti értékre vonatkozd 95%-o0s konfidenciaireomot (v6. T. Karasz et al., 2022).
Ezzel kapcsolatban fontos tudnivald, hogy a fottiteegfogalmazasu negativ tételeket az
FKA végrehajtasa étt at kell forditani. Ez egysziéen végrehajthaté példdul a ROPstat
itemanalizis moduljaban, ha bejeldljik ott a ,Négatemek atforditdsa az adatallomanyban
(a régi itemek felllirdsaval)” opciot. ROP-R-bernyaigezt csak némileg bonyolultabban, a
Transzformaciok mendpont segitségével lehet megolda

Az FKA modulban lehéiség van a szélséges, extrém esetek felderitésére az
~EXtrém esetek (outlierek) azonositasa” opcio lbdgslevel, valamint az eset extremitas
valtoz6 elmentésére (ugyanugy, ahogy HierR-bem#aenszer esetek esetében; vd. 1.2.2.
alpont). A mentéshez csupan az ,Eset extremitasrdise” opciot kell bejeldlni. Ez a
Mahalanobis-tavolsag egy GMbrobusztus valtozatan alapulé elemzés (vo. LeysjnKl
Dominicy és Ley, 2018), ami a MASS R-package (Véemles Ripley, 2002) segitsegével
hajthatd végre. ROP-R egy beépitett kiiszobértekssegvel jeldli ki, hogy mely esetek
tekintendk outliernek, de ez a kisz6b az ,Extremitas bet@pkiesszobének szorzéja” rovat
segitségével rugalmasan médosithatd. Ezen Outéméimentett extremitast néévaltozo
segitségével ezutdn megbizhatd tobbvaltozos elemzgd. faktor- és klaszteranalizisek)
végezhaik, ha az Outli valtoz6t feltételes csoportositod taZ&bnak jeloljuk ki a
menulablakban. Sajnos ennek az outlier detekciGdvélpmzésnek van egy fontos feltétele:
az elemzett valtozok egyikénél se lehet az alsé f=dsy kvartilis (K1 és K3) egyeil Ha
ugyanis K3-K1 (az interkvartilis terjedelem, andolQR) O-val egyerd, akkor a MASS
package programja hibalizenettel ledll, amit a ROR#Rutja MASS package problémaként
visszajelez.

Kilon lehebségként (a ,Komponenseket elment” opcid bejeldlégékérhed még a
megtartott komponensek mentése, vagyis az elemdatallomanyhoz vald illesztése is. Ha a
forgatas opci6 be van jelélve, akkor a forgatotinponense® lesznek elmentve, ha viszont
ezt az opciot nem keérjuk, akkor az eredeti, nergdtmtt Hkomponensek.

Egy FKA elemzés végrehajtasa utdn a szokasos ggha\ropstat\aktualis”
mappaban megtalaljuk az elemzésekhez elkészitgietes adatfajlt (tmpdat.txt), valamint
a futtatott R-scripteket (PCA.r, rotate.r).

4.3. Mit tartalmaz az FKA eredmeénylistaja?

Az FKA eredmeénylistaja az alabbi elemeket tartalraaz
- Alapstatisztikak a kivalasztott valtozokra
- A fokomponensek sajatértékei és magmagyarazott vaaianazalékai

22 Generalized Mahalanobis Distance (altalanositathéanobis tavolsag)
Z A forgatott Bkomponenseket szoktak faktoroknak is nevezni.
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- Fékomponenssulyok matrixa
- Rendezettdkomponenssulyok matrixa
Csak forgatas esetén:
- Forgatas utani komponenssuly-matrix
- Forgatas utani rendezett komponenssuly-matrix
- Forgatott komponensek korrelacios matrixa (ferdgdtas esetén)
- Struktaramatrix (ferde forgatas esetén)

4.4. Az FKA szemléltetése valddi adatokon

4.4.1. Bkomponens-analizis antropometriai adatokkal

Elsd elemzésként a gyermek szlletéskori és 10 évestésisulya és testhossza, illetve
testmagassaga (TsulyO, Thossz0O, Tsulyl0, Tmagl@igmint a szilk magassaga €s
testsulya (Anyasuly, Anyamag, Apasuly, Apamag) o&kon végzink FKA-t a 41284
ANTR1980 minta alapjan, ahol 3072 személy rendelteminden antropometriai valtozé
esetén érvényes értékkel (vo6. B2.1. alpont). Ame#s célja, hogy megprobaljuk ezt a 8
valtozét Iényegesen kevesebb szamu, de azért siagmartelmezhét valtozoval
helyettesiteni mas elemzésekben.

A valtozok kivalasztasat a 4.1. dbranak megbelelvégeztik el. Az érdemi FKA
elemzeés éltt outlier detekciot kértink (bejeldlve az ,Extréesetek azonositasa” opciot és
0,8-ra allitva a szélségesség kiszobének szorzijat), tovabba most midg kéetlink
forgatast.

Az els futtatas eredménylistajdnak elején, kozvetlenibkpstatisztikak téblazata
utan talaljuk az eset extremitasra vonatkoz6 in&midgt. Eblél megtudhatjuk, hogy a
beépitett algoritmus &ltal kiszamitott kiiszéb: Dmirb1,749, emellett kilon tablazat adja
meg az ezen kiiszobérték 80%:&lé, GMD Aaltalanositott Mahalanobis tavolsagdRat
hozz4juk tartozo esetsorszadmokkal (lasd 4.1. tabhlaz

4.1. tAblazatA Dmin érték 80%-at elérGMD tavolsagok, esetsorszamokkal

GMD Esetsorszam
51,759 2954
50,451 1638
47,288 2067
45,438 2216
44,628 3807
44,525 2961
42,842 155
42,005 2599
41,518 1539

A legnagyobb GMD értek (51,759) alig haladja medpegpitett algoritmus altal
kiszamitott kiisz6b (51,749) értékét és nem kiugndemgas, tovabba a harom legnagyobb

2 A kilszobszorz6t 0,80-ra allitottuk be.
% v6. Aggarwal, 2017, illhttps://www.cfholbert.com/blog/outlier _mahalanotdistance/
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GMD ertéeki személy adatait megtekintve nem talaltunk érvéegtemitermék adatokra
utalé jeleket. Ennek figyelembevételével az eredristidn érdemes megtekinteni az FKA
elsy fontos tablazatat, mely a feltarékbmponensek sajatértékeit tartalmazza (lasd 4.2.
tablazat). A tablazatbdl lathatjuk, hogy az 1-redyobb sajatértékfokomponensek egyitt az
input valtozok varianciajanak csupan a 66,45%-agyaezzak (Kum% oszlop), ezért
minimum 4 tkomponenst kell megtartanunk ahhoz, hogy a megmaggt varianciaarany
70% folé emelkedjen. Az Ujabb FKA elemzéstiekzeért a mentablakban 4-ben rogzitettik a
megtartand6 dkomponensek szamat és Oblimin ferde forgatast kiértthiogy a forgatott
komponensek szakmailag minél értelmeéhbek legyenek.

4.2. tdblazatA fokomponensek sajatértékei és magmagyarazott vaaiamazalekai

Megmagy.

Index Sajatérték var. (%) Kum%

1 2,840 35,50 35,50
2 1,431 17,89 53,39
3 1,045 13,06 66,45
4 0,946 11,82 78,27
5 0,787 9,84 88,11
6 0,434 5,42 93,53
7 0,305 3,82 97,35
8 0,212 2,65 100

Az Oblimin ferde forgatas utani rendezett komposéahsmatrix (mintazatmatrix) a
4.3. tablazatban lathato, ahol a 0,2-nél kisebipo&ilhelyét a jobb attekinthétég érdekében
Uresen hagytuk. A rendezettség azt jelenti, hofpyrgatott komponensek (Kompl, Komp2,
...) 0szlopaiban a véaltozok a komponenssuly szesdkkerd sorrendben vannak feltlintetve.

4.3. tablazatOblimin ferde forgatas utani rendezett komponelyssiatrix
(mintazatmatrix; a 0,2-nél kisebb sulyok helyétsigre hagytuk)

Valtozo Komp1l Komp2 Komp3 Komp4

Thossz0 0,941

Tstlyo 0,936

Tsuly10 0,958

Tmagl0 0,797

Apamag 0,891

Apasuly 0,752

Anyasuly 0,872

Anyamag 0,239 0,725

A 4.3. tablazat egy szakmailag j6l értelmedhstruktarat mutat, a komponenseket
minden esetben 0,70 feletti sulyokkal kife§zitaltozékkal. Az 1. komponens (Kompl) a
gyermek sziletési, a 2. (Komp2) a 10 éves koriogaimetriai adatait képviseli. Ugyanakkor
Komp3 az apa, Komp4 pedig az anya antropometriaiaétdképviseli. Ez a négy forgatott
komponens szakmailag jol értelmezhetgytt a nyolc input valtozo variancigjanak 7886-a
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magyarazza (vO0. 4.2. tablazat), igy mas elemzégekbk helyettesithetik az eredeti
valtozokat.

Ha tudni szeretnénk, hogy ez a négy komponens migmros kapcsolatban van
eredeti valtozoinkkal, ehhez az outputon szinténgtaiélhaté struktGramatrixot Kkell
megnéznink (lasd 4.4. tablazat, ahol a komponehskikeszitt valtozok korrelacioit
felkoverrel kiemeltiik). E tdbldzat aljan megtalkljazt az informaciot is, hogy az egyes
komponensek rendre az 6sszes valtozé varianciamabohyit magyaraznak. Ezek az értékek
kiegyenlitett strukttrara utalnak.

4.4. tablazatOblimin ferde forgatas utani struktGramatrix
(korrelacidk a valtozok és a forgatott komponengiott)

Valtozo Kompl Komp2 Komp3 Komp4
Tsuly0 0,936 0,210 0,113 0,227
Thossz0 0,942 0,225 0,147 0,210
Tsuly10 0,168 0,935 0,187 0,264
Tmagl0 0,310 0,870 0,397 0,317
Anyasuly 0,181 0,307 0,066 0,857
Anyamag 0,241 0,206 0,398 0,770
Apasuly 0,082 0,294 0,776 0,225
Apamag 0,176 0,217 0,889 0,203
MMV: 2,016 1,996 1,782 1,686
MMV %: 25,20 24,95 22,27 21,07

MegjegyzésMMV = Megmagyarazott variancia

4.4.2. A Caprara-féle Pozitivitas skéla tételeinekbkomponens-analizise

Kovetked elemzésként az élethez valo pozitiv hozzaallasitaknos pozitiv atiilot mes
Caprara-féle Pozitivitas Skala 8 tételén végzinkAfKaz 1003 és Btérkép2022 minta
alapjan (vo. B2.3. alpont). Az elemzés célja, hagggnézzuk: a 8 tétel valéban egyetlén f
konstruktumra illeszkedik-e. Ha igen, akkor azfwérhogy a sajatértékek kdzott egyetlen 1-
nél nagyobb van, ez legalabb 5-sz6rdse az utanethexinek, és minden tétel magas sullyal
illeszkedik az els fékomponensre.

4.5. tablazatA Dmin érték feletti GMD tavolsdgok, a tdvolsdghar#tozo6 esetsorszam,
valamint a skala 8 tételének az értéke az adot&zmel (a tételneveket roviditettiik)

GMD Esetsorszam | Pozl] Poz2 Poz8 Poz4 Pogbs Poz6 PpFoz8
88,01 15 5 1 1 1 1 1 1 5
79,43 294 1 1 1 5 1 1 4 1
56,22 8 1 1 1 1 5 5 5 5
55,13 658 5 1 2 5 1 4 5 5
51,98 182 2 1 1 5 1 4 1 1
50,15 150 3 1 1 5 1 1 4 2
48,70 716 5 5 5 5 1 2 5 5
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Els6 lepéskent, az érdemi FKA elemzésteismét outlier detekciot kértink (az Outli
neui outlier valtozé elmentésével) és nem kértlink f@gia A program 7 személynél jelezte,
hogy a minta centrumatol szésggesen tavol esik (mert GMD értéke a kiszobérekt f
van). Ezeket az eseteket a GMD tavolsaggal és aiPskala 8 tételének értékével egyitt a
4.5. tablazatban foglaltuk oOssze. Az értékek mindzemély esetén mutatnak olyan
inkonzisztenciat, aminek alapjan jobbnak lattukakiyni 6ket a tovabbi elemzésetb(a
létrehozott és elmentett Outli valtozo feltételssportositod valtozoként vald kijeldlesével).

Az ily médon 7 bvel csOkkentett, de tisztitott mintan € 996) val6 Uj futtatas utan
kapott Bkomponensek sajatértékeit a 4.6. tablazat tartamazEnnek alapjan
megéallapithatjuk, hogy a sajatértekek kozott vaidegyetlen 1-nél nagyobb van, és ez tobb
mint 5-szorése az utana kovetkeek. De vajon minden tétel magas sullyal illeszkeat
elss fokomponensre? Ehhez meg kell tekintenblkeomponenssulyok tablazatéat is erre as els
fékomponensre (Kompl) vonatkozoan (lasd 4.7. tablazat

4.6. tdblazatA fokomponensek sajatértékei és magmagyarazott vaaiamazalekai

Megmagy.

Index Sajatérték var. (%) Kum%

1 5,299 66,23 66,23
2 0,970 12,12 78,36
3 0,564 7,05 85,40
4 0,391 4,88 90,28
5 0,261 3,26 93,55
6 0,237 2,96 96,51
7 0,163 2,04 98,55
8 0,116 1,45 100

4.7. tablazatAz el fokomponens sulyainak tablazata

Valtozo Fkompl
Poz10Opt 0,888
Poz2Elég 0,910
Poz3Elég 0,779
Poz40pt 0,913
Poz50nb 0,906
Poz60ptF 0,231
Poz70nb 0,847
P0z80nb 0,805

A 4.7. tablazatbdl azt latjuk, hogy a 6. szamuadifott megfogalmazasu Poz60ptF
tétel kivételevel minden tétel 0,77 feletti, igenagas sullyal illeszkedik az éls
fokomponensre. Azt nem tudjuk, hogy Poz60OptF eseté&zemlacsony érték oka a tétel
tartalmilag nem megfelélvolta, vagy az, hogy a tétel forditott megfogaldmz A teszt
megszerkes#je, Gian Vittorio Caprara szerint az utdébbi az ig&zemélyes véleménye
alapjan éppen azért tartotta benn a skalaban ®&zélg hogy mérsékelje a tobbi tétel formai
dominancigjat, ugyanis egy pszichologiai konstroktinem fligghet a tételek formai
jellemzitol.
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Mindenesetre a Pozitivitas skala ilyen formaju oZdtanak a pszichometriai
megfelebségét tamasztjak ala azok a reliabilitdsi adatolelgeket FKA-ban a ,Reliabilitasi
mutatok kiszamitasa” opcio bejeldlésekor kapturggamis a Poz60ptF tétel atforditasa utan
ismét futtatva FKA-t, Cronbach-értékére 0,914 (gbs = [0,906; 0,922]), a McDonald-féle
ertékeére pedig 0,927 (645 = [0,920; 0,933]) adddott.
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5. fejezet

A feltard faktoranalizis (EFA) modul

Ezzel a modullal kvantitativ valtozdkltard, explorativ faktoranalizis€EFA) végezhé el
harom kiloénboé faktorkisZirési médszerrel (maximum likelihood médszéfaktoranalizis
vagy f®Bfaktorelemzés, illetve minimum rezidualis modszef). végs faktorstruktirat
ortogonalis (Varimax) vagy ferde (Promax vagy Oluipforgatassal illeszthetjik jobban az
input valtozéegytitteshez.

Az 5.1. alfejezetben az érintett statisztikai m@iskkel kapcsolatos elméleti alapokat
ismertetjik, az 5.2. alfejezet az EFA menlUablakzhd@atat mutatja be, az 5.3. alfejezet az
eredmeénylista szerkezetét, az 5.4. alfejezet pedigrodullal végrehajthato statisztikai
elemzéseket szemlélteti valddi adatok segitségével.

5.1. Elméleti alapok

FKA-val szemben a faktoranalizis (FA) alapgondgldtagy létezik egy kodzvetlenul nem
megfigyelhed, latens faktorstruktiramely valamilyen modon kifejezi, képviseli vizsgal
valtozéink — korrel4ciés vagy kovariancia-matrixuk altal tamalzott— k6zos lényegét, és
Iényegében ezen latens faktorok hatasaként aldkuahegfigyelt valtozéink értékei. FA egyik
f6 célja e faktorstruktura feltarasa, amit EFA segjével hajthatunk végre (lasd pl. Vargha,
2019, 5. fejezet). FA modelljében a vizsgalt vattozmindegyikének a varianciaja két
dsszete$re bonthato:

— atobb valtozoban is jelen &vk6z0os faktorok altal meghatarozott rész;

— acsak erre a valtozora jellehz ily moédon a tobbi valtozétdl fluggetlen egyedi

rész (rezidudlis), mely tartalmazza az ezen valtoegesével kapcsolatos hibat is.

FKA-val ellentétben FA csak a valtozok altal kozvdefedett részre alkot modellt,
nem ceélja a valtozok teljes varianciajat megmagyardKA esetében a hangsuly az eredeti
valtozokon van, FA esetében viszont a kdzvetlemith megfigyelhet, latens faktorokon,
amelyek a dolgok igazi lényegét fejezik ki, meglaljra hattérben és onnan hatnak meért
valtozdinkra (vo. 4.0. abra). FKAGKkomponensei nem latensek, azok az eredeti valtozok
rogzitett szabaly szerint képezett transzformal{gillyozott 6sszegei), konkrét mintan
személyenként egyértetimn meghatarozhatd konkrét éfiék. Ezzel szemben az FA latens
faktorait konkrét mintan is csak becsulni tudjukogy a koztik Ié¥ korrelaciokat vagy
faktorsulyaikat, s ezek értékei a becslési modslzisrfiiggs kozelitéseknek tekinthak.

Mivel EFA-ban a valtozoknak csak a kozos (legalkébvaltozo altal lefedett) részét
faktorizaljuk, egy j6 faktorstruktira létezéséndi&ngedhetetlen feltétele, hogy a valtozok
k6zos része, amit a Kaiser-Meyer-Olkin (réviden KM@utatoval szoktak leggyakrabban
mérni, kelben nagy legyen (v6. Vargha, 2019, 100. o0.). Fehtiekdvetkefen az EFA-ban
feltart faktorok az eredeti valtozok varianciajaregak kisebb részét magyarazzak, mint az
FKA fékomponensei.
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Az EFA-ban hasznalt legfontosabb fogalmak, amehgsizben a konfirmativ FA-ban
is szerepet kapnak, az alabbiak.

— Elsédleges faktorsulymatrix. standardizalt regresszios egyutthatok, amelyeket
valasztott modszerrel éldlegesen feltart latens faktorok egyittese, mimfgéilen
valtozok segitségével a faktormodellbe bevont zékoregresszids élejelzésére
kapunk, s ami a standardizalas és a latens faktkooieldlatlansaga (ortogonalis
szerkezete) miatt megegyezik a valtozok és a latekworok becsilt korrelaciés
matrixaval.

— Mintadzatmatrix (forgatott faktorsulymatrix) : standardizalt regresszios egyutthatok,
amelyeket a forgatott latens faktorok egyuttesat ffitiggetlen valtozok segitségével a
faktormodellbe bevont valtozok regresszid&aklzésére kapunk. Ez ortogonalis (pl.
Varimax) forgatds esetén megegyezik a valtozék éfatens faktorok becsult
korrelacios matrixaval, de ferde (pl. Promax vagyli@in) forgatas esetén a két
matrix kulonbozik. El&édlegesen e matrix alapjan szoktak értelmezni aartelt
faktorstrukturat.

— Struktaramatrix : a valtozok és a latens faktorok becsult korrélaonatrixa.

— Faktorkorrelaciok tablazata: a forgatott latens faktorok becstult korrelaciostrixa.
Ferde forgatas esetén ébllvashatjuk ki, hogy a forgatott faktorok milyeszoros
kapcsolatban vannak egymassal.

- Kommunalitds becslések a végé struktiraban a faktorok altal egy valtozé
varianciajabél megmagyarazott varianciaarany (atamatmatrixszal kapcsolatban
emlitett, adott valtozéra vonatkozé regressziosles&-értéke). Egy valtozé 0 és 1
kozti értéki kommunalitasa tehat variancigjanak azon hanyadeelyat a kdzos
faktormodell megmagyarazJnicitasa (rezidualis varianciaarany pedig az, ami a
kommunalitast 1-re kiegésziti. A valtozok kommutdaat a forgatas nem valtoztatja
meg. A kommunalitdsok dsszege rogzitett faktorseaetén a valtozokbol a faktorok
altal megmagyarazott 0sszvariancia, amelyet a x2@#toszamaval leosztva az
dsszvariancia-aranyt kapjuk. Ez az ardny mindightis mint ugyanazon a mintan
ugyanazokkal a valtozokkal FKA elemzést végezve,aaanos szamu megtartott
fékomponenshez tartozé kumulativ szazalékarany.

A kapott faktorstruktira értelmeziéstge EFA esetében is fontos szerepet jatszik. A
forgatas lényege, hogy a forgatas eredményekémerhbzott faktorok jobban illeszkednek
az eredeti valtozokra, mint forgatas$tél megfelebik, igy azok az értelmezést megkondyit
szakmai jelentéssel is felruhdzhatok. J6 tudniyHoggatassal a valtozokbdl megmagyarazott
teljes variancia aranya nem valtozik, vagyis a d@gsal nem tébbet, hanem jobban tudunk
megmagyarazni a valtozokbdl.

EFA-ban tobb modszer is létezik alssdleges faktorstruktardeltarasara, ezek kozal
a leggyakoribb amaximum likelihoodmdédszer (ML), afséfaktorelemzés(principal axis
factoring vagy PAF) és ainimum rezidualismédszer (minimum residual vagy MinRes)
(lasd Comrey, 1962; Osborn, 2014; Tabachnick ésl-iB013, 13. fejezet; Vargha, 2019, 5.
fejezet).

ML alkalmazasi feltétele, hogy a vizsgélt valtozégylttes eloszldsa tébbdimenzios
normalis legyen. E feltétel teljesilése esetén Ndbdbeges faktormodellje olyan struktura,
amelynek fennalldsa mellett a legnagyobb a valdisége az adott mintabeli korrelacios
matrixnak. ML iterativ modszerrel becsili a faktdy@kat. ML a normalitas sulyos sérilése
esetén gyenge megoldast produkal.

69



PAF esetén a normalitas nem fontos feltétel és ewdszer hasonld logikaju, mint
FKA. Csupan annyiban kulénbdznek, hogy mig FKA-lmyan ©6komponenseket hozunk
létre, amelyekkel a standardizalt valtozok teljsszévarianciajabdl a lelietegnagyobb részt
tudjuk magyarazni, a PAF Aaltal feltart faktorokkal valtozok k6zds dsszvariancidjanak
szeretnénk a lehtegnagyobb részét megmagyarazni. Ez is iteraciidsaer, melynek eds
lépésében minden valtozé kommunalitaséat a tobbozdlaltal magyarazott varianciaarannyal
becsiljuk. Ezek ismeretében meghatarozhaté egyorfakdell a hozza tartozé
faktorsulyokkal. Az ezelkdd kiszamithat6 kommunalitasok a kdzds ©sszvariarjolab
becslését szolgaltatjak, s ezt az iteraciés folyataddig folytatjuk, amig a modell javul (az
input korrelaciés méatrix és a faktormodéliltiszamithat6 korreldciés métrix hasonlébb lesz).

MinRes esetén sem fontos feltétel a normalitas.Rés1a regressziobol jol ismert
legkisebb négyzetek mddszerével keres olyan mesgldénelynek soran a lelidegkisebb
lesz a faktormodellben a valtozok rezidualisainalégyzetdsszege. Egy valtozo rezidualisa a
valtozonak az a része, amelyet a faktormodell nemgyaraz meg. Hasonlé logikajuk miatt a
MinRes és a PAF hasonldé megoldasokra szokott vieg@stoorn, 2014).

5.2. Az EFA menuablak

EFA-t ROP-R-ben a feltard faktoranalizis (rovid&fA) modul segitségével végezhetink, a
menudablak ,input valtozék” ablakaba attett valtozékgyuttesén (lasd 5.1. abra). Ha
elfogadjuk a meniablak alapértelmezéseit, akkor HROR parallel mddszerrel dént az
optimalis faktorszamrol és PAF tipusu EFA-t hagineeortogonalis Varimax rotacioval.

Tobbvaltozos statisztikai eljarasok futtatasa "R" segitségével
input valtozok
PIKD4AY A HierReg l PolReg ‘ BinLogReg |

Kttt  rekompan | [ Fetaora, | Keniima
Poz3Elég
Poz40pt AggHierkKLa l ElszHierK!AJ k-centrK L | ModellKLA
Poz50nb
PozE0ptF
Poz70nb
Poz80nb
Glérz Faktorszdm meghatérozésa
GJpszi v N
gﬂSZ{JC (® Parallel médszer

spir =~
Nem " Fixénék: 3 b
Kor —.
Isk " Ennél nagyobb FKA sajatértékiek|10 >0
Csalall —~
i) (" Ennél nagyobb EFA sajatérékiiek 0.1  >0.05
TESIFI.Z
Atlelki EFAtipusa
Pozitiv —~ . e
GJallét { Maximum likelihood (ML)
G+ (® Féfakior elemzés (PAF)
PIK_MM {  Minimum rezidudlis (MinRes)
PIK_AY
PIK_R v o

= Feltételes csop. valtozd Forgatas

D Fenit | P> (" Nincs forgatas
= - - . — (® Ortogonélis (Varimax)
Ezzel a modullal kvantitativ valtozdk feltard faktoranalizise [EFA) végezhetd el 3 kulonbozé mddszernel, ahol a "~ Ferde (P
wégst stuktirdt ortogondlis (Varimax) vagy ferde (Promax vagy Oblimin) forgatéssal ileszthetjiik jobban az { Fer e (Promax)
input valtozéegyutteshez {  Ferde (Oblimin)
I_ Faktorokat elment
X xicp | Jegyestek | | /Futtat |

5.1. abra.Az EFA menuablak
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A parallel-elemzés lényege, hogy 6sszehasonlitjokiraabol generalt sajatértékeket
egy azonos mérnet veéletlenszdr (random) adatokbdl |étrehozott, szimulalt mintabol
kiszamitott sajatértékekkel, majd annyi faktortuak meg, amennyi esetében a valédi minta
faktoranak sajatértéke nagyobb, mint a sorrendletnmegfeleb szimulalt minta faktoranak
sajatértéke (Lim és Jahng, 2019). Szamos statiéadoftver EFA-moduljdban (jamoviban és
a ROP-R legujabb valtozataban is) ez a faktorsz&galtapitasanak alapmaodszere.

A Faktorszam meghatarozagmnelen be lehet allitani azt is, hogy a progragy e
megadott szamu faktort tartson meg, de erre a efflemazhaté még az FKA sajatértékei
vagy az EFA-sajatértékek alapjan konnyen elkésgitlegtodiagram (Cattell, 1966) is. Mig
az FKA-sajatértekek az input valtozok korrelacioatnmabdl hatarozhaték meg, az EFA-
sajatértékeket ugyaneflba matrixbél Ugy képezzilk, hogy &atlé 1-es értékél helyett
valtozonként a valtozé varianciajabol a tobbi vAftcaltal meghatarozott varianciaaranyt,
vagyis a veluk k6zds rész aranyat irjuk. EmiatE&A-sajatértékek mindig kisebbek, mint a
nekik megfeled FKA-sajatértékek, s igy kozottik negativ értékekebfordulhatnak. A
pozitiv sajatértékek szamanal nagyobb faktorszammas értelme megadni.

Ha a faktorszammeghatarozasat az FKA sajatértékei alapjan végentrakbeallithatd
klisz6b alapértéke 1, vagyis alapértelmezésben daktgirt tartunk meg, ahany 1 valtozénal
tobbet megmagyarazni képeskdmponens van. Ha az EFA-sajatértékek alapjan déntii
klsz6b felajanlott értéke 0,1, vagyis alapértelmbedé annyi faktort tartunk meg, ahany a
valtozok kozos részéblegalabb 0,1 variancianyinal tébbet meg tud megyasazni.

A Forgatas panelen az alapértelmezés a Varimax forgatas,adégly akarjuk, nem
lesz forgatas Nincs forgatasopcid) vagy megengedhetjik, hogy a forgatott fadko
korreléljanak egyméassaP(omaxvagyOblimin ferde forgatas).

Kulon lehebtségkent kérhét még a megtartott faktorok mentése (a ,Faktorokat
elment” opcid bejelélésével), vagyis az elemzettallbbmanyhoz valé illesztése is. Ekkor ha
aNincs forgatasopcio van bejeldlve, akkor az étlegesen kight faktorok becslései lesznek
elmentve, egyébként a forgatott faktorbecslések.

Egy EFA elemzés végrehajtdsa utdn a szokasos acgha\ropstat\aktualis”
mappéban megtalaljuk az elemzéshez elkészitetjléneis adatfajlt (tmpdat.txt), a futtatott
R-scripteket (Rbegin.r, EFA.r), valamint a para#mzés lefidiagramjat (screeplotl.jpg).
Ez utobbit ROP-R akkor is elkésziti, ha a faktonsaénem a parallel modszerrel allitjuk be.

5.3. Mit tartalmaz az EFA eredmeénylistaja?

Az EFA eredménylistaja az alabbi elemeket tartaltaaz
- Alapstatisztikak a kivalasztott valtozokra
- Kaiser-Meyer-Olkin adekvacios mutaté (KMO)
- A fokomponensek sajatértékei (FKA-sajatértekek) és naggarazott variancia
sz4zalékai
- Az elgsdleges faktorok sajatértekei (EFA-sajatértékek)
- Multikollinearitas diagnosztika
- Rotalatlan faktorsulyok matrixa
- Modellilleszkedés tesztelése khi-négyzet-probaval

% Ezek a standardizalt valtozok teljes varianci@viselik.
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- Afeltart modell néhany kiszamithaté adekvaciosataja
Csak forgatas esetén:

- Forgatott (rotalt) faktorsulymatrix

- Forgatas utani rendezett faktorsulysuly-matrix

- Forgatott faktorok korrelacios matrixa (ferde fagaesetén)

- Struktaramatrix (ferde forgatas esetén)

5.4. Az EFA szemléltetése valodi adatokon

Szemléltetéseként a pszichologiai immunrendszerapdianak és dsszetének
feltérképezésére megszerkesztett PIK16 Pszichalégimunrendszer Kékidv (Olah 2005)
4-fokozatu, Likert-skalaju tételein (vo. B.6. takdd) végziunk EFA-t az 10034 Bterkep2022
minta alapjan (vo. B2.3. alpont). Az elemzés céljagy megnézzik: a k&t 16 tétele
valéban a 4 skalanak megféleft 6 konstruktumot feszit-e ki, €s ha igen, akkor ez a
skélabesorolasokkal 6sszhangban van-e. Az eleme$dek negativ tételeket atforditottuk.
Els6 lépésként, az érdemi EFA elemzéseittehz FKA modul segitségével outlier
detekciot kértink a 16 PIK16 tételre. A program Zersélynél jelezte, hogy a minta
centrumatdl szétségesen tavol esik, de koziluk egyikik GMD-értéém s/olt kiugréan
magas a program altal jelzett klisz6bhoz viszonyiasrészt értékeiket megszemlélve nem
lattunk olyan inkonzisztenciat, ami fals adatokratlier esetre utalt volna. Ennek alapjan nem
lattuk indokoltnak, hogy barkit is kihagyjunk a &dbbi elemzésekih. Megjegyezzik, hogy az
outlier detekciot elemzésenként és valtozécsopkéanérdemes elvégezni. Az, hogy valaki
a Caprara kéxiv alapjan outliernek tekinth@i(vo. 4.4.2. alpont), még nem jelenti azt, hogy

a PIK16 elemzésekor is automatikusan annak kathtiehi.

->- Data

Eigenvalue

—
—

—_—
— —
e
—

-0+ Simulations

Factor

5.2. abra.A PIK16 tételein alkalmazott parallel-elemzésddjagramja
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Elfogadva EFA-ban az alapértelmezés szerinti pamalbdszert, ROP-R az 5.2. abran
lathaté lej6diagramot készitette el, hogy informalédjunk a dglt kifeszid latens faktorok
szamarol. A lefidiagram azt mutatja, hogy az EFA-sajatértékek aswgzael$ négy faktor
esetén nagyobbak érzékelbeat a szimulacios adatok alapjan meghatarozottéssglieknél,
igy a parallel médszer alapjan 4 faktor megtartgsésoljuk.

Megjegyezzik, hogy a szimulaciéval létrehozott mndhdatok elemzéslrelemzésre
masok lesznek, igy a parallel médszer futasrolstat&is mertékben eli@faktorszamhoz is
vezethet. Példaul konkrét adatmintank esetébermhéutasbol a program egy esetben 4, két
esetben 5 faktort javasolt. A léfiagram azonban mind a harom esetben az 5.2. abran
lathatohoz hasonlitott, minden esetben 4 faktotéesglezve a mintankbdl szamitott EFA-
sajatérték dominanciajat a random mintabdl szatrdggétértekkel szemben.

Megmagyarazott variancia

1 2 3 4 5 6

5.3. abra.Az elgidleges faktorokhoz tartoz6 megmagyarazott vari&rejgdiagramija
(valtozok: 16 PIK16 tétel, EFA moddszer tipusa: PAF)

A faktorszam meghatarozasanak egy masik modszdar&ideh elemzést veégeztink
forgatds nélkll, 6 etglleges faktort beallitva (az éldutasnal az EFA-sajatértékek itt nem
kozolt tablazataban a sajatértékek a 7-étikezdve fordultak pozitivbol negativba), hogy
megnézzik az ezen feltart faktorok &ltal megmagystravariancia értékeket. Ezek mindig
kisebbek, mint az azonos sorszamhoz tartozo stilasdr, mert FKA a valtozok teljes, EFA
pedig csak a valtozok kozos variancigjat faktoj@aMivel a PIK16 4-fokozatu tételei
nehezen fogadhatok el normalis eloszlasunak, EFAsaeyeként PAF-ot valasztottuk. Az
elsbdleges faktorok altal megmagyarazott varianciakat emedménylistan a rotalatlan
faktorsulyok matrixa alatt talaljuk, az ezek alapgkeszitett lefidiagram pedig az 5.3. abran
lathato. Ez az abra is azt mutatja, hogy &digtgram a 4. faktor utdn, az 5. faktortdl kezd
ellaposodni, ami ismét 4 faktor jelenlétére utal.

EFA értelmes voltahoz ezutdn az eredmeénylistdn gk a Kaiser-Meyer-Olkin
adekvacios mutatd értekét is (az alapstatisztikikarata alatt). Mivel KMO értéke 0,911
(kitiing), ez arra utal, hogy a 16 tétel elegéhdzos részt tartalmaz egy EFA elvégzéséhez.
igy az EFA-t 4 faktorral, PAF mddszerrel és Prorfeade forgatassal végeztiik el.
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5.1. tablazatA feltart faktormodell néhany kiszamitott adek@cmutatoja

RMSEA = | 0,057 Cl_90 RMSEA elméleti értékére:
(0,050; 0,m064)

RMSR = 0,023 Root Mean Square of Residuals

CFl = 0,969 Comparative Fit Index

TLI = 0,941 Tucker-Lewis Index

Az eredmeénylistan érdemes ¢6gt6r a feltart 4-faktoros faktormodell néhany
kiszamitott adekvacios mutatdjanak tablazatat nkagtmni (lasd 5.1. tablazat). Ezek majd a
6. fejezetben ismertetésre kérlonfirmativ FA soran nyernek igazan jelésdget, de azért
itt is megallapithatjuk, hogy ezek az adekvaciosatdk jonak mondhatok, mert RMSEA <
0,06, RMSR < 0,08, CFl > 0,95 és TLI > 0,90 (vdl.Gablazat). Ennek ellenére a tablazat
felett azt latjuk az outputon, hogy a modellillesdks teszteléseg’-probaval efsen
szignifikans > = 266,039f = 62,p < 0,0001), ami a faktormodell nem megfélebltat jelzi.

Ez persze nem lep meg, mert egy 1088 rhintan paranyi hatasok is szignifikdnsak tudnak
lenni.

5.2. tablazatA PIK16 tételeinek Promax ferde forgatas utandeszett faktorsulymatrixa

Valtozo Faktorl Faktor2 Faktor3 Faktor4
PIK12M 0,958

PIKO1M 0,645 0,292

PIK15M 0,566

PIKO3M 0,501

PIKO6M 0,431 0,366

PIK13M 0,417 0,309

PIK14R 0,755

PIK10R 0,236 0,703

PIK11R 0,491 0,257
PIKOBAV 0,791

PIKO7AV 0,674

PIKO9AV 0,337 0.415

PIK050 0,887
PIK020 0,215 0,561
PIK160O -0,243 0,524
PIKO4AV 0,314 0,275

EFA eredmeénylistajan a legfontosabb a forgatas kégott faktorsulymatrix (ferde
forgatds esetén az umintdzatméatrix, melynek a faktorok és faktorsulyok szerint rezete
tablazatat az 5.2. tablazat tartalmazza. Ez azabjél reprodukélja a PIK16 skalabeosztasat,
ugyanis a 16 tétel kozott mindossze egyetlen otg#lunk (PIKO4AV), amelyik nem
illeszkedik 0,40 feletti faktorsullyal a sajat s&@nak megfelél faktorhoz. Megjegyezziik,
hogy a MinRes mddszerrel is elvégezve ugyaneztlamzést, nagyon hasonld tablazatot
kaptunk, a faktorsulyok egyetlen esetben sem tértek01-nél nagyobb mértékben az 5.2.
tablazatban latottl. Promax helyett Oblimin fefdegatast valasztva hasonlé struktardju, de
a PIK16 skalait kicsit gyengébben reprodukald me@stl kaptunk. Ha kivancsiak vagyunk a
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valtozok és a latens faktorok kozti korrelacidksamely ferde forgatas esetén kilonbozik a
mintazatmatrixtél, akkor az outputon a struktiraimat kell megkeresni.

5.3. tablazatA forgatott latens faktorok korrelaciés matrixa

Faktorl | Faktor2 |Faktor3 |Faktor4
Faktorl |1 0,649 0,692 0,309
Faktor2 | 0,649 1 0,444 0,463
Faktor3 | 0,692 0,444 1 0,180
Faktor4 | 0,309 0,463 0,180 1

Az eredmeénylistan emlitésre mélté még a multikebintas diagnosztika tablazata (a
fokomponensek sajatértékei alatt), valamint a fotgdétens faktorok korrelacios matrixa (a
ferde forgatds uténi rendezett faktorsulymatrixttplamely az 5.3. tablazatban lathatod, s
ahonnan azt olvashatjuk ki, hogybsrkorrelacios kapcsolat van a MegkdZetitonitorozo
skalat képvisél 1. faktor, valamint a Reziliencia skalat képvisgl és az Alkot6o-végrehajtd
hatékonysag skalat képvise. faktor kozott.

Végul érdemes megnézni, hogy milyen korrelaciosckalat van az EFA altal feltart
négy faktor és a PIK16 négy skaladja kozott. Ezt aardtacios elemzést — Pearson
korrelacidkat kiszamitva — ROPstatban végeztiksedz eredményeket az 5.4. tdblazatban
foglaltuk 6ssze. Elh jOl lathato, hogy az EFA altal feltart mind a yéigktor legalabb 0,95-
0s szinten korrelal a neki megfélePIK16 skélaval (lasd az 5.4. tabldzatban a félk@vé
kiemelt korrelacidkat).

5.4. tdblazatAz EFA altal feltart és elmentett faktorok koritd a PIK16 skalakkal
(a faktornév utan zarojelben jelezzik, hogy a faktely skalat képviseli)

Valtozo Mmonit AVhat Rezil Onreg

Faktorl (MM) | 0,98C* | 0,767** | 0,606** | 0,375
Faktor2 (R) 0,719 | 0,549 | 0,947 | 0,526*
Faktor3 (AV) | 0,779 | 0,962* | 0,383 | 0,247*
Faktor4 (OR) | 0,327** | 0,223* | 0,558** | 0,950

Jeldlés **: p< 0,001
Osszességében elmondhatjuk, hogy mind a faktor@kazmind a skalahovatartozas,

mind az EFA-val feltart és a mintaban kiszamit&tldk kozti szoros kapcsolat tekintetében
sikerllt a PIK16 kérdiv faktorstrukturajat jol reprodukalni.
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6. fejezet

A konfirmativ faktoranalizis (CFA) modul

Ezzel a modullal konfirmativ faktorelemzés (CFA)geghed, mely altal tesztelhétegy
hipotetikus (pl. mas mintan EFA-val feltart) fakdbuktara elfogadhatésaga, illetve josaga
killonbod® adekvéaciés mutatok segitségével. Kérésre végezhasodrendii CFA is, mely
esetben a ROP-R elkésziti a bifaktoros CFA R-lfafasara alkalmas scriptet is.

A 6.1. alfejezetben az érintett statisztikai méodskieel kapcsolatos elméleti alapokat
ismertetjuk, a 6.2. alfejezet a CFA menlablak halszgat mutatja be, a 6.3. alfejezet az
eredmeénylista szerkezetét, a 6.4. alfejezet pedignaullal végrehajthaté statisztikai
elemzéseket szemlélteti valodi adatok segitségeével.

6.1. Elméleti alapok

FKA-ban 6komponensekként a valtozok olyan sulyozott 6sstemiessik, amelyek a
valtozok teljes varianciajanak a lebidegnagyobb részét megmagyarazzak. EFA-ban olyan
faktormodellt keresiink, amelynek faktorai a valloz@zos részétnagyarazzak a lekeet
legnagyobb mértékben. Ennek egy kritériuma lehktgud az, hogy a faktormodell mennyire
képes reprodukalni a valtozok kdzos részét képvisavariancia-matrixot, illetve korrelacios
matrixot (a standardizalt valtozok kovariancia-rixdr). CFA-ban is az EFA kritériumait
alkalmazzuk, csak az alabbi plusz megszoritasdletne
1. Minden latens faktor csak azokbdl a valtozOkbotefekl) épitkezhet, amelyeket
szamara kijelolunk. igy a latens faktorok csak tstgfeleikkel korrelalhatnak, mas
faktorok tételeivel nem, vagyis kereszttoltéselanhrengedink meg.
2. A végd modellben a tételek rezidualisai egymassal nemekidhatnak (sem egyazon
faktoron belll, sem kulonbéZaktorok kdzott).
Ezeken a megszoritasokon a modellillesztés javit&§abol olykor enyhithetiink, ha ezt
szakmai érvekkel is ala tudjuk tAmasztani.

Egy konkrét mintan a CFA elemzés abbdl all, hogeg&ank egy olyan faktormodellt,
amely eleget tesz a fenti megszoritadsoknak ésedlédgjobban illeszkedik adatainkra, illetve
az azokbodl kiszamithaté korrelacios vagy kovariasmoatrixra. Az alkalmas faktormodell
feltirdsa nem olyan egys#efs egyertelin, mint FKA-ban a §komponensek meghatarozasa.
A faktormodellt kilénbod moédszerek (pl. ML, MLR, MLMV, ULS, WLE stb.)
segitségével, minden esetben csak tobb |épésbemdallt I€épesil-lépésre javitva lehet
becsulni.

7 Szokték a hierarchikus CFA elnevezést is hasznalni
2 Az ML-lel kezdsdd médszerek mind maximum likelihood becslés alapéak,S végadédiek pedig a
legkisebb négyzetes (Least Squares) regresszigtében alapulnak.
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Egy faktormodell josaganak a mérésére CFA-ban kidéh egyttthatok (RMSEA,
CFl, TLI stb.) allnak rendelkezésre, a tesztelésligpa mas statisztikai eljarasokbdl is ismert
x%-probas illeszkedésvizsgalattal lehet elvégezniddee RMSEA®, mint egy abszolGt
illeszkedési mutatd a tételek kovariancia-matrésita CFA modelljéll becsult kovariancia-
matrixot hasonlitjia 6ssze. Ehhez kiszamitjuk a kttrixbol az elemenkénti néegyzetes
eltérések atlagat, RMSEA ennek a négyzetgyoke é&KR910). CF ugyanakkor egy relativ
osszehasonlité mutaté, mely azt méri, hogy a fakbokell tesztelésére alkalmazott
illeszkedési statisztika mennyivel kisebb (teha@h@dell mennyivel jobb illeszked&s mint
annak a lehét legrosszabb, Un. alapmodellnekx&értéke, ahol a valtozék és a latens
faktorok egyuttesében minden korrelacio 0, vagyisl aemmi nem fligg 6ssze semmivel
(vargha, 2019, 121. o.). Az illeszkedés j6ésagana&reseére hasznaltéllb mutatok
Osszefoglalasat lasd példaul Vargha (2019, 122 Sahreiber és munkatarsai (2006), illetve
Kenny (2020).

Ha egy faktormodell CFA-ban jonak bizonyul, mégablii komplexebb kérdéseket is
meg lehet fogalmazni. Példaul igaz-e, hogy a teszlai egy k6zos konstrukciéra
illeszkednek (pl. a MET 5 skéalaja a mentalis egég#onstrukciojara)? Vagy igaz-e az, hogy
egy megafsitett faktormodell ugyanuagy érvényes kulonb@soportokban? Bbbi kérdést
példaul a masodrefid Schivinski, 2013) vagy a bifaktoros (Dunn és May;r2020) CFA-
modellek segitségével lehet megvizsgalni, utébbdigp a mérési invariancia modszerével
(Chen, 2007; Kim és Yoon, 2011; Vandenberg és La2@@0).

Egy faktormodellt a CFA-ban #aktorabra® (faktordiagran) segitségével szoktak
abrazolni, melynek tébb formaja is létezik. Koz&nbik, hogy a diagramon a latens faktort
vagy faktorokat ellipszis vagy kor, a megfigyeltanifeszt) valtozokat pedig téglalap alaku
keretbe helyezik. Példaul egy sima egydimenzioydlagas) faktormodell a 6. abrén
lathatdé. Az abra a 16-tételes PIK16 (vO. B2.3. atpaegyfaktoros strukturajat abrazolja,
melyen a teszt 16 tétele egy BfieInevezés kozos faktorra illeszkedik.

A 6.1. abran a tételek nevének végéra sorszdm jelzete utan lathatd bdtk a
skalahovatartozasra utalnak, bar az abran latlggtdireenzios konstrukciéban a négy skalat
kilébn nem vontuk be a modellbe. Az abran a PIKngtéaktortdl a tételekhez vedet
egyiranyu nyilak (Utvonal szakaszok) folotti szamexky konkrét faktormodell standardizalt
faktorsuly becslései (egyben a latens faktor étedek kdzti korrelacidk becslései), melyeket
az 1003 §s Btérkep2022 mintan (lasd B2.3. alpont) elvégZ& elemzés soran kaptunk. A
6.1. 4bran a tételek kozott azért nem latunk ngilaknert ebben az egydimenziés modellben
alapértelmezés szerint feltételezzik, hogy mindeni, a tételekben k6zos, az benne van a
latens faktorban, a tételek egyediségei, reziduabzei pedig egymastdl fuggetlenek, azaz
nem korrelalnak egymassal. Ezen a megszoritasmkatidesetben enyhiteni szoktak, ami
latszélag ellentmond annak a korabbi kijelentésékkrnogy EFA-ban a valtozék teljes
kozos, legalabb két valtozo altal lefedett résagtdrizaljuk. A kérdés az, hogy miért nem
része a kozos faktornak az, ami csak két tételtdsdze? A valasz: EFA megprobalja a
valtozokban |€§ O0sszes kozos részt feltérképezni és csoportosiGih pedig a kdzos
szakmai lényeget azonositani. Ha két tételt azrando jellem® kot 6ssze, hogy verbalis
megfogalmazasuk nagyon hasonlo és ez inspiralldsatthasonl6 valaszokat és eredményez

2 Root Mean Square Error of Approximation
%0 Comparative Fit Index

3L Ez is egyfajta Gtvonalébra (path diagram)
%2 pszicholégiai immunkompetencia
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a két tétel kozott pozitiv korrelaciot, érdemes deagatukat mint egy egyedi 6sszefiiggést
bevonni a modellbe, mely fliggetlen a te$zkdnstruktumatol.

PIKO1M
0.8

PIK020
0.48

PIKO3M
0.0

PIKO4AV
0.58 -

PIKO50
0.34,

PIKOEM
0.79

PIKO7AV
0.42

0.54 | PIKOBAV

PIK 0.76
0.65 PIKOSAV

0.53

PIK10R
0.72

PIK11R
0.54

PIK12M
0.51

PIK13M
0.02

PIK14R
0.25

PIK15M

PIK160

6.1. abra.A CFA grafikonja egyetlen elsendi latens faktor (PIK) esetén

EFA nem hierarchikusan tarja fel a faktorképienyesket. CFA-ban azonban
lehetiséglink van arra, hogy az adatainkat egy ennél lexapb faktormodellre illesszik.
Mar maga az is a komplexitas iranyaba tett lépégyhegyes tételparok kovarianciait
beépitjik a modellbe. Az aldbbiakban ismertetéserilk elssrendi tdbbfaktoros,
masodrend, majd bifaktoros modellek a komplexitas kulonbozzintjeit és tipusait
képviselik.
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6.1.1. El$rendii faktormodell tobb korrelal6 faktorral

Ha a PIK16 teszt tételeinek skalabesorolasat iekgnbe vesszik, feltételezve, hogy a 16
tétel a négy skaldnak megfélehégy egymassal korrelald latens faktorra illeddkeakkor a
6.2. abra modelljéhez, egssrendi tobbfaktoros faktormoddiez jutunk. llyen modelleket
szoktak standard CFA elemzésekkel megvizsgalntgbs s az illeszkedés jésagat meérni).
A 6.2. abran a négy latens faktortél (Mmonit, AVrRezil és Onreg) a sajat tételekhez vézet
egyirdnyu nyilak folotti szamok itt is egy konkréaktormodell standardizalt faktorsuly
becslései, melyeket a fent emlitett minta adatagzett elérendi CFA elemzés soran
kaptunk. A latens faktorokat Osszekdtétiranyd nyilak folotti szdmok a latens faktorok
kozotti paronkénti korrelaciok (a standardizalt &oanciak) becslései.

Onreg

0.88 ~0.68/0.5 0.606
PIK020 PIK050 PIK160 Rezil 0.34
44 0.68 /0.64 0.83 0.55
PIK11R PIK14R | |o.71 PIK10R AVhat

0.9 /0.62 0.84 0.05 0.47

Mmonit PIKOSAV PIKO9AV PIKO4AV PIKO7AV

0.8 ~0.64/0.8 \0.74 0.55 0.64

PIKO1M PIKO3M PIKO6M PIK12M PIK13M PIK15M

6.2. abra.A CFA grafikonja négy etsendi latens faktor (Mmonit, AVhat, Rezil és Onreg)
esetén

A 6.2. &bran sem latunk nyilakat a tételek kozott, mert altglérezés szerint ebben a
modellben is feltételezzik, hogy minden, ami alééteen kdz6s, az benne van a négy
egymassal kisebb-nagyobb mértékben korrelal6 |&akiorban, a tételek rezidualisai pedig
egymastal fliggetlenek. Nyilakat a latens faktorslagem sajat tételek k6zott sem latunk. Ez
annak a feltételezésnek felel meg, hogy mindemn ¢éek a sajat skalajanak megfél&tens
faktorra illeszkedik, a tobbi faktorral nem kordekagyis nincsenek kereszttoltések. Indokolt
esetben ezeken a megszoritdsokon enyhiteni szoktak.

6.1.2. A masodrend faktormodell

Ha feltételezzik, hogy az éklendi latens faktorok egy k6zés masodréridtens faktorra
illeszkednek, vagyis hogy ezek egy altaluk képvikehstruktum kilénbdz megnyilvanulasi
formai, akkor egymasodrend faktormodelheZ? jutunk. A modell értelmes voltahoz elvaras,
hogy az elérendi faktorok szama legaldbb h&rom legyen, de ha ba®rkprldtozasokat
tesziink?, a modell két faktor esetén is becsibheh masodrent faktor képviseli az
elssrendi faktorok kdzos Iényegét, ami nem minderbedadi struktira esetén létezik.

33 5zoktak a hierarchikus faktormodell elnevezékgisznalni.
3 példaul ugy, hogy 1-re allitjuk be azdsndi latens faktorok varianciajat.
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6.3. abra.A CFA grafikonja négy etsendi (Mmonit, AVhat, Rezil és Onreg)
és egy masodrefidatens faktor (PIK) esetén
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Példaul a Globalis Jéllét K&t esetében jogos lehet az a gondolat, hogy a neéspt
skéalaja (Erzelmi jollét, Pszichologiai jollét, Sklcs jollét, Spiritudlis jollét) altal képviselt
négy faktor egy magasabb rénkbnstrukcid, a globalis jéllét négy megnyilvanulismaja,
ezért itt a masodreddaktormodell feltételezése szakmailag értelmes/ddgkkor a Big Five
modell 6t & faktora (Extraverzid, Baratsagossag, Lelkismeasdg, Erzelmi stabilitas,
Kultdra/Intellektus) esetében értelmes masodidakitor lehetsége fel sem mertil.

A PIK16 esetén is elképzelltethogy a skaldk altal képviselt négy latens falktgy
pszicholégiai immunkompetenciat képvisemasodrend konstruktumra illeszkedik Ez a
méasodrendl modell lathatdé a 6.3. abran, ahol a PIK mésodidaténs faktor magyardzza a
négy elérendi latens faktor (Mmonit, AVhat, Rezil és Onreg) meggikét. Ez utébbiak
kozott azért nem latunk nyilakat, mert a modellrisgemindazt, ami bennik kozds, a PIK
masodrend faktor tartalmazza. A 6.3. abran a nyilak folagtiamok itt is egy konkrét
faktormodell standardizalt faktorsuly becsléseigbmket a fentebb méar emlitett Btérkép2022
mintan végzett masodreindCFA elemzés soran kaptunk. Az abran a teszt Hetdtincs
0sszekotve a PIK masodréntaktorral, a modell szerint ugyanis a masodtefadttor csak az
elssrendi faktorokon keresztiil, azok kozvetitésével hat gyes tételekre. Vegll az egyes
tételek sincsenek egymassal dsszekdtve, mert amilkekdzos, azt sajat élendi faktoruk
képviseli, rezidualisaik pedig fliggetlenek egymhstdmasodrentl modellben az elsendi
faktorokat a masodrefidaktor alfaktorainak vagfacetjeinektekintjik.

6.1.3. A bifaktoros faktormodell

A bifaktoros modell feltételez egy altalanos fakt@melyre minden tétel illeszkedik és tobb
specifikus faktort, amelyek rendre a tételek egy-edcsoportjat magyardzzak (Dunn &

McCray, 2020). Ennek a modellnek a sémajat mutsja 6.4. abra, ahol kozépen az ECR-
RS teszt (v6. B2.2. alpont) 9 tétele lathatd (ab dlat elkerilés, az utols6 harom pedig
szorongas tétel), bal oldalon az elkerllés (elke¥sila szorongas (szororgpecifikus faktora

a jobb oldalon pedig a kédés (kotodesaltalanos faktora

elkl

elk2

elk3

elk6

@ sz7

sz8

§z9

6.4. 4bra.A bifaktoros modell sematikus 4braja az ECR-RSdésteszt 9 tételével
(elkerul ésszorong specifikus faktorokkotodes altalanos faktor)
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Az altalanos faktor fejezi a tételek kozos Iényegéig a specifikus faktorok a skalak
egyediségét, amit az altalanos faktor nem tartalrddapértelmezés szerint a specifikus
faktorok nem korrelalnak sem egymassal, sem alAatia faktorral.

Ezt a modellt valészirsiti, ha a teszttételek FKA elemzése soran dzfélomponens
sajatértéeke legaldbb haromszorosa az utana koveidez(jelezve egy altalanos faktor
létezését), és ha a tételeknek Iétezik egy olyapartositasa, amelynél az egyes csoportok,
mint tesztskaladk létezését alkalmas EFA elemzéakeltudjuk tdmasztani (forgatas utan
kelloen magas faktorsulyokkal). A ,bifaktoros” jélarra utal, hogy minden tétel két faktorra
illeszkedik. Egyrészt a kozOs altalanos faktorraasrészt egy-egy specifikus faktorra (a
specifikus faktorok valamelyikére). A masodrénéls a bifaktoros modell kozotti Ieggb
kulénbségek az alabbiak.

1. A teszttételek oldalarol abban térnek el egydgiabbgy az a konstruktum, ami az
Osszes tétel kdzos lényegét képviseli, a masodrenddellben hierarchikus modon, az
elssrendi faktorok kozvetitésével, mint azok kdzos faktoegpdésolddik a teszttételekhez, a
bifaktoros modell esetén pedig kézvetlendl, direidon.

2. Az elddleges faktorok szemszogdilpedig az a nagy kiulonbség a két modell
kozo6tt, hogy a masodretidnodellben a masodreindaktort, mely az el&rendi faktorokon
keresztll a tételek kdzos tartalmat is hordozza|gizendi faktorok feszitik ki, tehat azokkal
szoros kapcsolatban van, mig a bifaktoros modellbespecifikus faktorok és az altalanos
faktor kdz6tt nem tételezunk fel korrelaci@iz a legfontosabb kilénbség a kétféle modell
kozott! Matematikailag nem teljesen precizen megfogalmaavhifaktoros modell szerint
minden tételnek van egy kéz6s T tulajdonsaga, dletna tételek egy részének A, masik
alcsoportjanak B, harmadiknak C tulajdonsaga is (phn3 alskéla esetén), viszont sem A-
nak, sem B-nek, sem C-nek nincs kdze T-hez, fluggekl 6le. Egy ilyen tulajdonsag lehet
példaul egy olyan formai dolog is, hogy a tételo@tftandd, negativ megfogalmazasu.
Ugyanakkor a masodretidnodell szerint a tételek egy része A, masik ré@zdarmadik
része C tulajdonsagu, és létezik egy T tulajdoriggg hogy A, B és C egyarant implikélja T-
t (de egyik sem azonos vele), tehat T egy kozdasldalosabb tulajdonsag. Ez esetben tehat az
A, B, C tulajdonsagok nem esnek kiviléakibnstruktumon (mint attél fliggetlen specifikus
faktorok), hanem alkoto részei annak.

3. A harmadik csupan technikai jellegltérés az, hogy a masodrénohodellben
legaldbb harom edsendi faktorra van szikség, hogy értelme legyen aéretsli faktorok
k6z6s masodrertidfaktoranak, mig a bifaktoros modell esetén akéndt&lcsoport (skéla) is
elegend. Mindamellett specialis megkétésekkel (pl. 1-bégzitve a specifikus faktorok
varianciajat) kétfaktoros masodrénthktormodell is tesztelhét Ha adott esetben szakmai
szempontbdl mindkét modell értelmes, azt szoktdkgeakni, amelyiknek a modellje jobb
illeszkedést mutat az empirikus adatokhoz.

6.1.4. A CFA elemzés Iényege, adekvacidés mutatok

A CFA elemzés lényege, hogy a fentiek szerint liélddk egy faktormodellt, majd egy
megfeleben kivalasztott empirikus minta alapjan — egyprobat végrehajtva — dontiink arrdl,
hogy a modell érvényességét allitd nullhipotézfsgeldhaté-e (modelltesztelés), s egyben
arra alkalmas adekvacios mutatok segitségével mggméhogy a modell mennyire
illeszkedik empirikus adatainkra. Mindezt az adaktormodell kiértékelésének nevezzik.
Kllénbod szdba johét modellek kozil azt preferéljuk, amelyik a modeditelés soran a
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legkevésbé bizonyul rossznak (a legkevésbé szkgmid), s amelynek egyben az adekvacios

(ileszkedési) mutatdi a legjobbak.

6.1. tablazatA CFA legfontosabb adekvacidés mutatoi

[0}

=

Mutato Jelentés Megfelebség

RMSEA | Az input valtozék kovariancia-matrixat és BAC | 0,06 alatt j6, 0,06-0,08
modelljédl becsilt kovariancia-matrixot kozott elfogadhato, 0,0
hasonlitja 6ssze. RMSEA az elemenkénti folott gyenge.
négyzetes eltérések atlaga, majd ennek az atlagnak
a gyoke.

C90 90%-o0s intervallumbecslés az elméleti RMSEA| Akkor elfogadhato, ha

(RMSEA) | értékre. tartalmazza a 0,05-6s

ertéket, vagy ha az
egész intervallum 0,08
alatt helyezkedik el.
pClose Annak a probanakpeértéke, mely azt teszteli, | Akkor j6, ha nagyobb
hogy RMSEA kisebb-e 0,05-nél: Prob(RMSEA | 0,05-nél, vagyis ha nen
0,05). szignifikans a proba.

y °If Takarékossagi mutatd, melynélazt az Akkor j6, ha 3,5-nél
illeszkedést méri, ami RMSEA-ban is benne vankisebb, 3,5-5 koz6tt
f a modell szabad paramétereinek a szama (a | elfogadhaté.
statisztika szabadsagfoka), igy a hanyados az egy
paraméterre ésatlagosy> komponenst adja meg.

SRMR A modelllbl és a mintabdl kapott korrelaciés 0,05 alatt j6, 0,08 alatt
matrix elemei kozti atlagos négyzetes eltérés | elfogadhat6 az
négyzetgyoke. Minél kbzelebb van a nullahoz, | illeszkedés.
annal jobban illeszkedik a faktormodell.

RMSR Ugyanaz, mint SRMR, csak mas névvel. Lasd SRMR

CFI Egy relativ mutatd, mely azt méri, hogy a model0,95 felett kivald, 0,90
tesztelésére alkalmazqft statisztika mennyivel | felett elfogadhaté, 0,90
kisebb (tehat a modell mennyivel jobb alatt gyenge.
illeszkedés), mint annak a lehétlegrosszabb, un.
alapmodellnek g>-értéke, ahol a valtozok és a
latens faktorok egyuttesében minden korrelécig 0.

Ertéke 0 és 1 kozott lehet (Vargha, 2018, 121. p.).

TLI CFl-hez hasonldé modon definialt mutatd, mely | 0,95 felett kivalé, 0,90
tobbnyire kisebb, mint CFI. Ertéke legtobbszor Ofelett j6, 0,85 felett
és 1 kozé esik, ritkan azonban kicsivel 1 folé is| elfogadhat6, 0,85 alatt
mehet (Hu és Bentler, 1999; Tucker és Lewis, | gyenge.

1973).
AIC, BIC | Akaike™ és Baye$-féle informéacios kritérium | A kisebb AIC, illetve

mutatd, amelyekkel ML-tipusu becsléseknél
ugyanazon adatallomany tdbb modellje

BIC értéki modell a
jobb.

hasonlithaté ossze.

%v0o. Akaike, (1974) ébttps://en.wikipedia.org/wiki/Akaike _information itarion
% v0. Schwarz (1978) és https://en.wikipedia.org/iRiyesian_information_criterion
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Tekintve, hogy a modellt tesztelx®préba szignifikancidja ésen filgg a minta
nagysagatol (pl. 1000$nél nagyobb mintak esetén szinte mindig szigmfiaa modell
kiértékelésében dofitszerepik van az adekvacios mutatoknak. A konnyetaiinthebség
erdekében a legfontosabb modell-adekvacios mutatdidén is 6sszefoglaltuk (lasd 6.1.
tablazat), tovabbi mutatokkal (GFI, NFI stb.) kapesban lasd Schreiber és munkatarsai
(2006), illetve Kenny (2020).

6.1.5. A CFA modellbecslési modszerei

A CFA-ban valamely faktormodell elfogadhatésagapkézosan egyx?-statisztikaval
teszteljuk, illeszkedésének josagat pedig kulodkadekvacios mutatok segitségével merjuk
(vo. 6.1. tdblazat). A definialt faktormodell begstre harom alapmddszer all rendelkezésre
(Li, 2016; Shi és Maydeu-Olivares, 2020):

— ML = maximum likelihood médszer;

— ULS = unweighted least squares, vagyis a sulyaz&tigkisebb négyzetek

modszere;

— DWLS = diagonally weighted least squares, vagydggonalisan sulyozott

legkisebb négyzetek modszere.
ML a strukturalis egyenletmodellek, és ezen belGFA legszélesebb kdrben hasznalt
faktormodell becslési mdédszere. ML egyarant alkalmanodellilleszkedés tesztelésére és az
illeszkedés josaganak a kiértekelésére. ML egyitahga, hogy alkalmazasi feltétele a
manifeszt valtozék tdbbdimenziés normalis eloszléaai a gyakorlatban gyakran nem
teljesul. Ha ez a feltételezés séril, akkor a maedmények nem feltétlenil megbizhatoak.
A torzitds a becsiilt paraméterek standard hibaiEmra modelltesztelésre haszngft
statisztikaban jelenik meg (Li, 2014; Mindril2010; Schermelleh-Engel, Moosbrugger és
Muller, 2003). A normalitas sérilését Curran, WesstFinch (1995), illetve Mindil(2010)
ajanlasa nyoman akkor érdemes komolyan venni, hierdeségi egyitthatd 2-nél, a
cslcsossagi egyutthaté pedig 7-nél nagyobb abszaék.
A normalitas sulyos sérlilése esetén szoktak a serjis elemzésekbis ismert
legkisebb négyzetek mobdszerét alkalmazni sulyoZ@LS) vagy sulyozatlan (ULS)
formaban, melynek soran olyan modellt keresunk,lgnde a kiszamitott korrelacios vagy
kovariancia-matrix a lehét legkisebb mértékben tér el az adatmintabdl Kkist@mi
korrelacios vagy kovariancia-matrixtol. A DWLS a WImodszer olyan valtozata, amelynél
Pearson helyett polichorikus korrelaciét szamitutik. kategorialis valtozok esetén a
korrelaciot azon feltételezés mellett szamitjuk Ikogy a diszkrét értékek egy eredetileg
folytonos normalis eloszlasu valtozé kerekitettéléei és a polichorikus korrelacio e
feltételezett folytonos eloszlasu valtozok kozdatdmeitott Pearson korrelacié (Lee, Poon és
Bentler, 1995).
Az ML, ULS, DWLS alapmoddszerekre épitve ROP-R-beanrdbusztus becslési
varidns érhét el, amelyek jol lefedik a CFA elemzésekben haszné&bdszerek széles
spektrumat (Muthén, 1994; Li, 2021; Kyriazos és&#&griazou,2023):
— MLMV: ML-becslés robusztus standard hibakkal, valarkorrigalt atlagot és
varianciat alkalmazo probastatisztikaval. Ez fahgisnak tekinthét de eésen
nem normalis eloszlasu valtozok esetén j6 alterd@iML-nek (v6. GaoShi és
Maydeu-Olivares2019; Vargha et al., 2020).

— MLR: ML-becslés Huber-White robusztus standard kiidaé valamint egy Yuan-
Bentler-féle statisztikaval aszimptotikusan megefyesztstatisztikaval. Ez a
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modszer a normalitds enyhe vagy kbzepes mggékilése esetén ajanihaté ML
helyett folytonos valtozok esetén (Li, 2016).

— ULSMV: az ULS-becslés robusztus variansa robusstiarsdard hibéakkal,
valamint korrigalt atlagot és varianciat alkalmgmdbastatisztikaval. Ez a
modszer kategoridlis valtozok esetén j6 alterngilehet ML-nek (Savalei és
Rhemtulla, 2013).

— WLSM: a DWLS-becslés robusztus variansa robuszargard hibakkal,
valamint korrigalt atlagot alkalmazé prébastatisatial. Ez a modszer kategorialis
valtozok esetén szintén jO alternativaja lehet Mk-(Savalei és Rhemtulla,

2013), bar nem minden esetben (Navruz, 2016).

— WLSMV: a DWLS-becslés robusztus variansa robusztaisdard hibakkal,
valamint korrigalt atlagot és varianciat alkalmgmdbastatisztikaval. Mint DWLS
robusztus véltozata, kategorialis valtozok esej@nifzatd, de szamos mas nem
normalis eloszlastipus esetén is jobb becslégmek, tmint MLR (Li, 2016;
Holtmann,Koch, Lochner és Eid, 20)L.6Mplus futasi tapasztalatok alapjan tébben
megjegyziR’, hogy azonos feladatban WLSM illeszkedése gyengéfb
statisztika és RMSEA, de jobb CFI és TLI tekintet@bMuthén, DuToit és Spisic
(1997) szerint elméletileg WLSMYV preferalando WLSMe szemben.

Fontos még, hogy a faktoralymatrix ugyanugy nézdy alapmoddszer és barmely

robusztus variansa esetén. Amiben kulonbéznekktari&ily-becslések standard hibai.

A CFA futtatasa soran ROP-R-ben mindig megkapjukkiélasztott robusztus
modszer mellett a megfeteML, ULS vagy DWLS alapbecsléshez tartozé eredmketyes.
Nehéz pontos eligazitast adni ahhoz, hogy konlsgtiben melyik modszert valasszuk a CFA-
ban. A kiindulas az lehet, hogy normalis eloszlé&élek esetén ML alapu, folytonos nem
normalis eloszlasu tételek esetén ULS alapu, katdpo(kétérték vagy ordindlis) valtozok
esetén DWLS alapu becslés ajanlott. Jelenleg mag/bznak az alapos kutatasi eredmények
az 0sszes lehetséges modszényaisl és hatranyairdl. Erdemes ezért adott esetben tobb
modszert is kiprobalni. Ami a legfontosabb: olyandellt fogadjunk el, amely a kiértékelés
soran a lehétlegjobb illeszkedést mutatja (v6. 6.1. tablazatyZakmailag is értelmes.

6.1.6. A modifikaciés indexek

Alapértelmezésben a faktorindexek segitségévelnidéfi faktorstruktira latens faktorai
korrelalhatnak egymassal, de az egyes faktorokat@tételek rezidualisai (a faktor altal meg
nem magyarazott részei) nemsem az azonos faktorba tartozo tételek, sem ankiid
faktorokba tartozé tételek esetén. Ugyanigy alap@dzésben nincs megengedve a
kereszttoltés sem, vagyis az, hogy egy tétel kéljosl valamely nem sajat faktorral. Ez a
legegyszedibb faktorstruktira azonban nem mindig allja meg edydt. Néeha meg kell
engedni, hogy a fenti kapcsolatokat képvisébvarianciak O-t6l kilonbdz értéket is
felvehessenek. Erre utald jelzést a modifikacidexek magas értékei adhatnak addisges
futas eredménylistajan.

Modifikacios indeg a CFA modell olyan paramétereinek van, amelygktamilyen
korlatozast tesziink. Példaul az egy faktorba tértéielek rezidudlisaira kikotjik, hogy nem
korrelalnak (azaz a kovariancigjuk 0). Ugyanez byZst a kilénboé faktorokba tartozo
tételekkel, valamint a kereszttdltésekkel is. A ifikécidos index megadja, hogy milyen

374asd pl.http://www.statmodel.com/discussion/messages/23t#1?1469548078
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meértékben javul a modell (pontosabban milyen méedakcsokken a modellilleszkedést thér
x%-érték), ha egy-egy ilyen korlatozast megsziintetip&ldaul ha megengedijik egy
kovarianciara, hogy 0-t6l kilonbdzzon (MacCallungzRowski és Necowitz, 1992). A CFA
modul mentablakaban ennek alapjan bedllithatd, otgktorokon bellli vagy kilénbéz
faktorokba tartozé tételek kozotti, illetve a tételés a nem sajat faktorok kozotti
kovarianciak milyen modifikdcidos kiszob felett legyek beépitve egy javitott
faktormodellbe. Mivel egyetlen paraméter korlat@méisk feloldasaval g>-érték valtozasa 1
szabadsagfokix-eloszlast kovet, 3,841 feletti érték mar 5%-osntsxi szignifikans.
Ugyanakkor azt is meg kell vizsgalni, hogy a legmdap modifikacidés index értékek
kiemelkednek-e a tobbi kozul. Ha ilyen értékek \aqnebszor csak 1-2 kovariancia
bevonasaval érdemes probalkozni és azt is mériegelh hogy a széban forgo tételek
szakmai tartalma, jelentése feljogosit-e erre aobésra. A gyakorlatban- sajat
tapasztalataim alapjanritkan érdemes 20 alatti modifikacios éftékovarianciat bevonni a
faktormodellbe.

6.2. A CFA menuablak

CFA elemzéseket ROP-R-berKanfirmativ faktoranalizisnodul (roviden KonfirmFA vagy
CFA) segitségével végezhetink el. Ez a modul egyasdkalmas el&endi egy- és
tobbfaktoros, masodrefidvalamint bifaktoros elemzések végrehajtasara,lyket majd a
6.4. alfejezetben részleteziink, valédi pszichoidaiatokkal szemléltetve.

A technikai részleteikkel kapcsolatban megjegyeztidgy ROP-R CFA modulja a
lavaan (Rosseel, 2012) és lavaanPlot (Lishinski, 2021) R-package-re épull, mégpedig az
Mplus szoftver (Muthén & Muthén, 1998-2017) CFArelgséhez igazitott beallitassal.

IV alkozdk input valtozdk Faktaorindex
index A ( PIK12M A 1 A HietReg [ PolReg | BinLogReg I
PlK&t PIK13M 1
gl KIS : Fokompdn |  FekarsFa | I KonfimFa l
Poz3Elég PIKO7AY 2 . -
Poz40pt PIKOBAY 2 AggHierKLA [ DOszHierKLA | k-centiK LA | Model
Poz50nb PIK03AY 3
PozB0ptF PIK10R 3
Poz70nb PIK11R 3
PozBO0nb PIK14R 4
Glérz PIKO20 14 Modellbecslés modszere
GJpsai PIKOS0 v
GJszoc — : * MLMV (+ ML)
ok € MLR (+ ML)
e " ULSMV (+ ULS)
Isk [~ Faktorindexekkel definiak skalék elmentése
Csalal ; " WLSM (+ DWLS)
lAnpagi [ Masodiendli CFA
TestFiz " WLSMV (+ DWLS)
L telki
Pozitiv
GJdliét Path diagram iranyitasa
EIJ'(* " " Vizszintes (balrdl jobbra)
;‘:E g\’ % Fuggéleges (felilrdl lefelé)
Feltételes csop. valtozd
Feluut Modifikacids index kiiszobok
Faktorokon beldli rezidudlis kovananciakh 400
Ezzel a modullal konfimatiy faktorelemzeés végezhetd, mely altal tesztelhetd egy hipotetikus (pl. mas mintan e e e
EFA-val feltart) faktorstruktira elfogadhatdséga, illetve jGsaga kilonbozt adekvacids mutatdk segitségével,
K érésre végezhetd masodrendu (hierarchikus) CFA is, mely esetben a ROP-R elkésziti a bifaktoros CFA R-beli Klilonb26 faktorok elemei kozati 1500
futtatasara alkalmas scriptet is. rezidualis kovarianciakhoz
Keresztotések kovanancidihoz ,ﬁ

6.5. &bra.A CFA menuablak
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A CFA menlablak szolgal tébbek kozott az elemzédleonandd valtozok
kivalasztasara (input valtozok ablaka), skalahatatasuk jelzésére (Faktorindex ablak), a
CFA modellbecslés modszerének megvalasztasara ésodifikacios index kisz6bok
bedllitasara (lasd 6.5. abra). A ,Masodr@én@FA” opcid bejelblése esetén nem sima
elssrendi, hanem masodrefdCFA elemzést végez a program (feltéve, hogy andfi
faktorok szama legalabb k&t Ez esetben ROP-R elkésziti a bifaktoros CFA R-be
futtatasara alkalmas scriptet is. A CFA menlablglecilis beallitasaival kapcsolatos
tudnivalokat az alabbi alpontokban foglaljuk 6ssze.

6.2.1. Az input valtozok CFA-ban

A CFA-hoz szikséges valtozok, a teszttételek kszbsahoz a ,Valtozok” feliratt ablakbdl
kell az elemzéshez szikséges tételeket (kijelolégak akar egy csomagban) az ,input
valtozok” ablakba atkuldeni, a két ablak kozti rgitakattintva. Ezek a valtozok lesznek a
CFA medgfigyelt, manifeszt valtoz6i. Elméletileg &fjuk ©lik, hogy folytonos, normalis
eloszlasuak legyenek, de manapsag mar létezneldab@f olyan robusztus modszerek (lasd
6.1.5. alpont), amelyek ezt a szigoru korlatozaghéik, s akar kétértéknominalis (pl. férfi

- né, vagy beteg - nem beteg) vagy ordinalis valtoztdémeését is lehévée teszik. A
gyakorlatban a legtobb kutatds az 5 vagy tobb Kei&gtartalmazé ordinalis valtozokat
folytonosként kezeli, €és van némi bizonyiték alragy ez az egyszisités nem gyakorol
nagy hatast az eredményekre (v6. Babakus, Fergésoddreskog, 1987; Dolan, 1994;
Johnson és Creech, 1983; Hutchinson és Olmos, 1998&pvabbiakban az egysiseg
kedvéeért folytonos valtozéként hivatkozunk mi is dyen valtozokra, mig kategoridlis
jelzével a kétérték vagy a 3-4 érték ordinalis valtozékat illetjuk. E terminologia a 8F
modszerének kivalasztasa soran kap szerepet.

6.2.2. Skalahovatartozas megadasa

A Faktorindex ablakban egy faktorindex segitséggedblhetd ki, hogy a kivalasztott
valtozok (tételek) rendre mely faktorokhoz (skéldkhsorolandok. A faktorindex értéke 1 és
9 kozotti egész szam lehet. Az azonos faktoriide&itozok azonos faktorhoz tartoznak.
Négy faktor kijeldlésekor célsdzenz +4 faktorindexeket haszndlni, de ha rendre a 2, 3, 5
indexértékeket hasznaljuk a faktorok azonositada@P-R akkor is értelmesen atkodolja
ezeket (az indexek sorrendjét megve) az +4 faktorindexekké.

6.2.3. Modifikacios index kiisz6bok megadasa

A CFA standard faktormodelljében a valtozok rezidad sem faktoron belil, sem kilonlsoz
faktorok kozott nem korrelalnak, vagyis kovariapgi& nulla. Hasonl6képpen nincs
korrelacio a valtozok és az idegen faktorok koagdgyis kereszttoltéseket nem feltételeziink.
Ha ebszor lefuttatunk egy standard CFA-t, akkor a m&difios indexek jelzik, hogy ezen
korlatozo feltételek oldasaval milyen mértékberujaa a faktormodell illeszkedése. A CFA
menuablakVodifikacios index kiiszganelje szolgal arra, hogy a faktormodellt jataaon
kovarianciak modellbe vald beépitésével, amelyeklifikdcios indexe az ets CFA futas
soran nagyobb a megadott megiélaliszobnél. Kilon kiiszobdk allithatok be

- afaktorokon beldli rezidudlis kovarianciakra (adetelmezés: 400),

- akllénbos faktorok elemei kdzotti rezidudlis kovariancidkedapértelmezés: 500),

- akereszttoltések kovarianciaira (itt az alapérézlés: 600).
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ROP-R tehat a CFA modul futtatasa soratisebr végrehajt egy standard CFA
elemzést a menuablakban megadott faktorbesoroldkakijelolt modellbecslési médszerrel,
majd ezen els futds eredménylistdjan megnézi, hogy van-e olgawdifikacidos index,
akkor annak kovarianciajat a faktorilleszkedéstgsd céljabol bevonja a faktormodellbe. A
klisz6bok alapértelmezés szerinti értékei (400, 600) elég nagyok ahhoz, hogy az esetek
tilnyomé tébbségében csak a standard CFA elemeésijgn meg, és ennek eredménylistajat
attanulmanyozva a felhasznald mérlegelhesse, neemeteé-e ezen koszobok kozdl
valamelyiket lejjebb szallitania, hogy egyes koamaciak bekertlhessenek a modellbe. A
kovarianciak modellbe valé bevonasakor nem célsegyidejileg 1-2-nél tdbb kovarianciat
bevonni és elvarjuk, hogy a bevont kovariancialditiez képest legyen kiugro és szakmailag
megmagyarazhaté. Példaul ilyen szakmai indok Ikéekérdives tételnél a nagyon hasonlé
megfogalmazas, ami arra inspirdlhatja a tesztélt&if hogy a két tételre hasonlé valaszt
adjon. 20 alatti modifikaciés indéxovarianciat ritkan szoktunk bevonni a faktormdigiel

6.2.4. Faktornevek megadasa és a ROP-R altal elkéstt faktorabrak

CFA inditasa utan ROP-R rakérdez a kijelolt fakkonevere, a tételnevek nem numerikus
kozds része alapjan kinalva fel neveket aérefsdi faktoroknak. Ha a mentablakban be van
jelélve a ,Masodreniél CFA” opcid, akkor- legalabb két faktor definialasa eseteROP-R
rakérdez a masodreindaktor nevére is. Ha az élendi faktorok nevei tartalmaznak k6zos
részt, akkor a program ezt a kdzos részt kinadljmé&sodrend faktornévnek. Ha az éleendi
faktornevekben nincs kdzos rész, akkor az ajamidtsodrend faktornév: F2rend. Persze
nem koteleé a felkinalt név, mod van barmilyen alfanumerikaktbrnév megadasara.
ROP-R-ben a CFA elemzés végrehajtasa utan a ,cgha@opstat\aktualis”
mappaban megtalaljuk az elemzésekhez elkésziedfiethes adatfajlt (tmpdat.txt), a futtatott
R-scripteket (sima modell: CFA.r, javitott modellFA2.r, 1-nél nagyobb indéxfeltételes
csoport javitott modellje: CFAS3.r), a részletesr@eenénylistakat (0o.txt, 02.txt), valamint a
faktormodellek elkészitett diagramjait (pathplotf.pés pathplotR1.pdf). Ha feltételes
csoportositd valtozot is hasznalunk, akkor a felést csoportok 6sszeiott R-eredményeit a
javitas nélkuli modellekre az oo.txt, a javitott setiekre pedig az ooR.txt f4jl tartalmazza. A
pathplotR1.pdf fajlban lathaté diagram a kovariakkal javitott modell faktorabraja, s ez
természetesen csak akkor jon létre, ha van olyadhifikécios index, amely nagyobb, mint a
hozza tartoz6 kiszob, s emiatt az ezzel javitolehdCFA elemzése is megtorténik (ehhez
tartozik a CFA2.r script-fajl, feltételes csoportsetén pedig még a CFA3.r script-fajl is).
Ezek a pdf formatumban elmentetiktordiagram abrak alapértelmezés szerint
flggoleges iranyultsaguak (ilyen pl. a 6.1. és a 6.3ajlde a mentablakaktordiagram
iranyitasapaneljén be lehet allitani, hogy az iranyitasziiges legyen (lasd pl. a 6.2. abrat).

6.3. Mit tartalmaz a CFA eredménylistaja?

A CFA eredménylistaja az alabbi elemeket tartalraazz
- Alapstatisztikak a kivalasztott valtozokra
- Az input valtozék faktorindexek szerinti csoportasa (tételek besorolasa a definialt
skalakba)
- Megadott modifikacids kiisz6bodk
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- A kovarianciakra vonatkozo modifikacios indexek

- A megadott faktormodell tesztelése

- A minden valtozo és faktor fliggetlenségét kepvisdéhpmodell tesztelése

- llleszkedési mutatok a vizsgalt médszerekre/mokiedle

- Standardizalt faktorsulyok és kommunalitasokd@tendi CFA esetén)

- A masodrend faktormodell standardizalt regresszios egyitthatdslései
(méasodrend CFA esetén)

- A latens faktorok paronkénti standardizalt kovatiarbecslései (csak tébb faktor
esetén)

- A kovarianciakra vonatkoz6 legnagyobb modifikaditdexek a javitott modellben (ha
van javitott modell)

- Standardizalt rezidudlis kovariancia (korrelaciétélések a javitott modellben (ha van
javitott modell)

6.4. A CFA szemléltetése valddi adatokon

Az alfejezet aldbbi alpontjaiban a CFA végrehajtdzémléltetjik kulonbdrfaktormodellek
kijelolésével, valddi pszicholdgiai kutatasok valédataival. Ha masodretidCFA-t kérink,
akkor két kijel6lt faktor esetén ROP-R 1-ben réigaispecifikus faktorok kezdeti variancigjat
a tobb iteraciés léepééb all6 modellillesztés indulasakor, hogy a CFA déryesen
végrehajthato legyen.

6.4.1. A Caprara-féle Pozitivitas skala egydimenzgfaktorszerkezetének tesztelése

Elsd elemzésként az élethez valé pozitiv hozzaallastltdanos pozitiv atiidot mésd
Caprara-féle Pozitivitas Skala 8 tételén végziunlA-€CrRz alapértelmezés szerinti MLMV
robusztus modszerrel az 1063 Btérkép2022 minta alapjan (vo. B2.3. alpont).efemzés
célja, hogy teszteljik a 8 tétel egyfaktoros stiitdjat. Ezzel kapcsolatban mar kaptunk
pozitiv eredményeket FKA végrehajtasakor (lasd?4 dlpont), a CFA azonban statisztikailag
precizebb mddszer egy faktormodell teszteléséaz deszkedés josdaganak a mérésére.

FKA-bdl felhasznalhatjuk azt a tudast, hogy a mintszemélye outliernek tekintléet
(lasd 4.5. tablazat), akiket jobbnak lattuk kihagytCFA elemzésh (az FKA-ban létrehozott
es elmentett Outli valtozo feltételes csoportoséthozokent vald kijelélésével), igy CFA-ban
egy csokkentett, 99&$ mintaval dolgoztunk.

Az eredmeénylistan 85z0r kovarianciakra vonatkozo modifikacios indexak&intjuk
meg, amelyek kozil a 10 legnagyobb a 6.2. tablamaththatd. Eszerint az 1. és a 4.,
valamint a 7. és a 8. tétel kovarianciajanak mbdellalo bevétele javitana szamotienw a
faktormodell illeszkedését. Ez a kérdések tartaltakintve szakmailag is elfogadhato (vo.
B.5. tdblazat). Ezt figyelembe véve olyan 0j CFAnetést végeztiink, amelynél a faktorokon
bellli rezidudlis kovariancidk kiiszobét 400-rél ¥@0csokkentettik, igy az Uj (javitott)
faktormodellt két kovariancia bevétele javitja. Adifikacids indexek listdja a javitas utan
annyiban modosul, hogy a listdban ROP-R ,+” jeltedg is jelli a javitott modellbe bevont
kovarianciak modifikacios indexeét.
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6.2. tAbldzatA 10 legnagyobb modifikacids index

Valtozol Valtoz62 Mod.ind.

Poz10Opt Poz40pt 202,49
Poz70nb P0z80nb 162,12
Poz10pt Poz50nb 55,04
Poz50nb P0oz80nb 43,35
Poz2Elég Poz50nb 33,51
Poz10pt P0z80nb 26,54
P0z40pt P0z80nb 25,19
Poz2Elég Poz40pt 23,61
Poz40pt Poz70nb 19,87
Poz2Elég Poz3Elég 15,86

E lista utan kovetkezik a modellillesztgSprobas tesztelésére vonatkozé eredmények
tablazata (lasd 6.3. tablazat). Ebben megtaldljukaalellt tesztél x*-statisztika értékét,
annak szabadsagfokd}, (valamint a szignifikancia mértékét jélp-érteket. A szabadsagfok
alatti sor ax?/f takarékossagi index értékét tartalmazza (vo. Blilazat). A tablazat négy
oszlopa megfelel az eredeti modell sima ML és rotuss MLMV maddszerrel, valamint a
bevont kovarianciakkal javitott ML (jele: ML+) és IMIV (jele: MLMV+) méddszerrel
tortérd tesztelésének.

6.3. tablazatA kijeldlt elssrendi CFA faktormodell tesztelése

Mutat6 ML MLMV ML+ MLMV+
X2 456,35 310,8 133,52 95,32

f 20 20 18 18

X°I 22,82 15,54 7,42 5,30
p-érték <0,001| <0,001 <0,001 < 0,001

Jelen esetben azt lathatjuk, hogyxaérték jelenssen csokken ugyan a modell
javitasakor (pl. ML/456,358f MLMV+/95,32-re), de még mindig olyan magas, hogy
modellp < 0,001 szinten elvethetEz az efs szignifikancia a nagy elemszamnék= 996)
is kdszonhet. Fontos ezért modelliink josagat mas mutatok seggtel is mérlegre tenni. A
6.3. tablazatban ?/f takarékossagi index (= 5,30) az MLMV+ modell ebeté mar
majdnem elfogadhaté szinilleszkedést jelez.

A 6.1. tablazat tobbi mutatdjanak értékét a ROPwRputjan egy kilon tablazat
tartalmazza, a 6.3. tablazatban feltintetett néggath x mddszer kombinaciora (lasd 6.4.
tablazat). Ebél elssként azt allapithatjuk meg, hogy a sima ML-nél nigndbb illeszkedést
produkal a robusztus MLMV moddszer, €és hogy a kétakiancia bevonasaval mindig
érezheaten javulnak az illeszkedési mutatok. Ennek kovetdmen a legjobb mutatok az
MLMV+ modellt jellemzik, CFI, TLI és SRMR esetébé&ivald szinten. RMSEA esetében a
0,080 alatti 0,066-0s érték még elfogadhatd, azZEtinRMSEA értékre vonatkoz6 C90 =
(0,053; 0,079) konfidencia-intervallummal egyutt.p&losep-érték (0,021) is mar csgk<
0,05 szinit szignifikanciat jelez.
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6.4. tablazatllleszkedési mutatok a vizsgalt modell-mddszer koaciokra

Mutato ML MLMV ML+ MLMV+

AIC 20360,5 20360,5 200414 20041,4
BIC 20478,2 20478,2 20168,9 20168,9
RMSEA 0,148 0,121 0,08 0,066
C90 (0,136; 0,160) (0,109; 0,133) (0,068; 0,093) (0,053; 0,079
pClose < 0,001 < 0,001 < 0,001 0,021
CFlI 0,934 0,940 0,982 0,984
TLI 0,907 0,916 0,973 0,975
SRMR 0,033 0,033 0,019 0,019

Ugyanezt a CFA elemzést az ML alapu MLR robusztdsismerrel, mint alternativ
lehetiséggel is elvégeztik, az 6sszehasonlitast segépatt eredmeényeki elkészitett 6.5.
tablazat. Az eredmények nagyon hasonldéak, de SRNN®tekével minden mutatd
tekintetében kissé gyengéebb illeszkedést tapastamint az MLMV modszer esetében.

6.5. tAblazatA javitott faktormodell illeszkedési mutatéi kétusztus mddszer esetén

Mutatd MLMV+ MLR+

X/ 5,30 5,51
RMSEA 0,066 0,067
C90 (0,053; 0,079)|  (0,056; 0,079
pClose 0,021 0,005

CFI 0,984 0,981

TLI 0,975 0,971
SRMR 0,019 0,019

A CFA outputjanak kovetkéz fontos eleme a standardizalt faktorsulyok és a
kommunalitasok tablazata. Ez a robusztus MLMV méddzasznalata esetén az eredeti
(MLMV) és a javitott (MLMV+) modellre a 6.6. tablathan lathat6.

6.6. tAblazatStandardizalt faktorsulyok és a kommunalitdsok

Faktor/tétel MLMV MLMV MLMV+ MLMV+
Pozitiv Faktorsuly Kommunalitas Faktorsuly Kommunalitds
Poz10pt 0,887 0,787 0,856 0,733
Poz2Elég 0,903 0,815 0,916 0,839
Poz3Elég 0,739 0,547 0,743 0,552
Poz40pt 0,913 0,834 0,887 0,787
Poz50nb 0,890 0,792 0,902 0,814
Poz60ptF 0,203 0,041 0,200 0,040
Poz70nb 0,798 0,638 0,791 0,626
P0z80Onb 0,748 0,560 0,741 0,548
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A 6.6. tablazatbdl megallapithatjuk, hogy a tételekgyetlen kivétellel — a javitott
modell minden faktordban igen magas 0,70 feledtidrsualy és 0,50 feletti kommunalitas
becsléssel jellemezlidt, ami az egyfaktoros struktira konstrukcidés védisiat efsiti. A
kivétel: a negativ megfogalmazasu 6. tétebifkent a j6¥ nem finik szamomra teljesen
egyértelniinek).

Logikusan mertl fel, hogy ha Poz60ptF ennyire rokgleszkedik a latens faktorra,
akkor talan ki is lehetne hagyni a skalabdl. Erdek@don az eredmények nem javulnak.
Ugyanazt a két kovarianciat épitve be a modellbg, ignét MLMV modellbecslést
alkalmazvay?/f = 6,08, RMSEA = 0,071, C90 = (0,056; 0,088), p€les0,11, CFI = 0,987,
TLI = 0,977, SRMR = 0,016, ami RMSEA tekintetébeymfas, mas mutatok esetében
gyakorlatilag stagnalds. Ezért Ugy latjuk, hogyceirsem statisztikai, sem szakmai oka a
Poz60ptF tétel elhagyasanak.

A fentebb taglalt eredményeken kivil az is érdeksset, hogy mekkorak a
modifikacidés indexek a javitott modellben a (lasd. @ablazat). A 6.7. tablazat alapjan ezek
kozul csak a legnagyobb (a Poz50nb és a Poz8OniitRGardemel figyelmet. Mivel a két
tétel (Poz50nb:Osszességében elégedett vagyok magamithalPoz80Onb: Altalaban
magabiztosnak érzem magajnatem finik egymas szinonimajanak, s formailag sem
hasonlitanak egymasra, igy nem latjuk indokoltn&lbgy megengedjik rezidualisaik
modifikacidés indexek kozil csupan az celketisonek megfelel kovarianciat bevonni a
faktormodellbe.

6.7. tablazatA 8 legnagyobb modifikacios index
a javitott modellben

Valtozol Valtoz62 Mod.ind.
Poz50nb P0z80Onb 58,03
Poz10Opt Poz2Elég 24,64
Poz3Elég Poz50nb 17,21
Poz10pt Poz50nb 17,17
Poz2Elég P0z80nb 16,98
Poz2Elég Poz40pt 14,94
Poz3Elég Poz40pt 11,34
Poz3Elég Poz60ptF 10,63

Végul érdemes megnézni az eredménylista utols@zatdt is, mely a modellbe
bevont kovarianciak értékeit adja meg a javitotdellben. A 6.8. tablazat alapjan ezek se
nem tulsagosan nagyok (tehat nincs redundancianese tulsagosan kicsik (tehat nem
feleslegesek), vagyis pont megfékk.

6.8. tablazatStandardizalt rezidualis kovariancia
(korrelacio) becslések az MLMV+ modellre

valt_1 Valt_2 Korrelacid
Poz10Opt Poz40pt 0,461
Poz70nb P0z80Onb 0,395
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A végs — javitott — egydimenzios faktormodell diagramj®.&. abran lathat6. Ezt
ROP-R a CFA elemzés soran Rath diagram irdnyitdsganelen a ,Vizszintes” opciét
valasztva) a ,c:\ vargha\ropstat\aktualis” mappatvemti el, pathplotR1.pdf néven. A nyilak
melletti szadmok a faktormodell standardizalt regréss egyutthatéi (standardizalt
faktorsulyok, illetve kovarianciak; vo. 6.6. és a&blazat).

Pozitiv
0.92 0.74 /0.89 \0.9 0.2 0.74
0.86 | Poz2Elég Poz3Elég Poz40pt Poz50nb Poz60ptF 0.79 Poz80Onb
0.46 /39
Poz10pt Poz7Onb

6.6. abra.A Caprara-féle Pozitivitas k&ft/ egyfaktoros diagramja (MLMV modellbecslés)

Az elvégzett egyfaktoros élendi CFA elemzések alapjan azt mondhatjuk, hogy a
Caprara-fele Pozitiviths skala 0sszpontszamanakkezeti validitasa 0sszességében
elfogadhatd, néhany illeszkedési mutatd (pl. CEl, BRMR) tekintetében pedig egyenesen
kivalo. Harom alskalajanak (Optimizmus: Optim; Edet valo elégedettség: Elelég;
Onbecsiilés: Onbecs; vo. B5. tablazat) medfséalét az alabbi 6.4.2. alpontban vizsgaljuk.

6.4.2. A Caprara-féle Pozitivitas skala hdromskalataktorszerkezetének tesztelése

A Caprara-féle Pozitivitas skala harom alskaljansgfelebségét egy etsendi harom-
faktoros CFA-val vizsgaljuk meg ugyanazon az otghk&el csdokkentett 99@$ Btérkép2022
mintan, mint az élzé alpontban, ismét MLMV robusztus modellbecslési srgdt hasznalva.

Waltozok input valtozak Faktorindex
index ~ | [PeEiORt 1 HiReg |  PoReg | _BinlogReg |
g | -
PozE0ptF 1 s 4rd 5
PIKO3M Pos2Elég 2 Fkompén I FeltaréFa I KonfirmF &,
PIKO4&y Poz3Elég 2 : 7
PIKOSO Poz50nb 3 AggHierKLA l OszHierkLA | k-centrK LA, | Madel|
PIKOGM Poz70nb 3
PIKO74Y
PIKD8&Y
PIKOSAY
E:E?E Modellbecslés modszere
PIK12M  MLMV (+ ML)
PIK13M
FIK14R £ JMLRL LS
FIK15M , o " ULSMV (+ ULS)
PIK160 [ Faktorindexekkel definialt skalék elmentése ~
PIKat " WLSM (+ DWLS)
GJérz [~ Mé&sodrendii CFA
GJpsai " WLSMV (+ DWLS)
Glszoc
Gdspir
Nem Path diagram irdnyitasa
:Zi' " Vizszintes (balrdl jobbra)
Csalal f* Fuggdleges (felilrél lefelé)
Anyagi v % 2
Feltételes csop. valtozd

£ Fopiit F_ Modifikacids index kiisz6bok

= ’ Faktorokon beldli rezidudlis kovanancidkhi 100
Ezzel a modullal konfirmatiy faktarelemzés végezhetd, mely altal tesztelhetd eqy hipotetikus (pl. mas mintan St e s
EFa&-val feltant) faktorstruktira elfogadhatdsaga, illetve j6saga kilonbozs adekvacids mutaték seqgitségével . S
Kérésie végezhetd masodrendi [hierarchikus) CFA is, mely esetben a ROP-R elkésziti a bifaktoros CFA R-beli Kiilanba25 faktorok elemei kozdti lﬁ
futtatasara alkalmas scriptet is. rezidualis kovananciakhoz

6.7. abra.A CFA menuablak beallitasai haromfaktoro$edadi CFA esetén
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A CFA menuablakdban minddssze annyi plusz feladtatuan az e€lz6 elemzéshez
viszonyitva, hogy a harom alskaldnak megteléhktorindexeket be kell allitanunk a
.Faktorindex” ablakban (lasd 6.7. abra, illetve Biblazat).

Az eredmeénylistdn 86z0r ismét a kovarianciakra vonatkozé modifikadiidexeket
tekintjuk meg, amelyek k6zll a 10 legnagyobb a &Blazatban lathat6. Ez a tablazat eggyel
tobb oszloppal rendelkezik, mint a 6.2. és a GAblazat, mert 1-nél tobb faktor esetén
nemcsak az egyazon faktorba tartozé tételek relisdudkozott jelentkezhet a kovariancia
igénye, hanem kulonbéZaktorokba tartozo tételek rezidudlisai, valanarttelek és idegen
faktorok kozott (kereszttoltes esete) is. Mivekhdt legkevesebb kovarianciat szeretnénk a
CFA modelljébe bevenni, csak a faktorokon belllidifikacidés kliszobot csokkentettiik le
100-ra (lasd 6.7. abra), s ennek megéelela tablazat csupan egyetlen kovariancia modellbe
valo bevételét jelzi (+ jellel a Poz7Onb és Poz8Qétel rezidudlisai kozott), melyet
egyébkeént a 6.4.1. alpont elemzése soran is bevwatiaktormodellbe (lasd pl. a 6.6. abrat).

6.9. tablazatA 10 legnagyobb modifikacios index

Valtozol Valtoz62 Mod.ind. Kovariancia tipusa

Poz70nb P0z80nb 111,124  itemek egyazon faktorban
ElIElég Poz50nb 110,23 kapcsolat egy idegen faktorra
ElIElég P0z80nb 80,09 kapcsolat egy idegen faktorral
P0oz50nb Poz70nb 78,29 itemek egyazon faktorban
Poz2Elég Poz50nb 32,67 itemek kulonb&aktorokban
Optim P0z80nb 30,79 kapcsolat egy idegen faktorral
Optim Poz50nb 30,58 kapcsolat egy idegen faktorfal
Poz40pt Poz2Elég 28,10 itemek kulonbdaktorokban
Poz2Elég P0z80nb 19,84 itemek kulonb&aktorokban
Poz10Opt Poz2Elég 16,50 itemek kulonbdaktorokban

E lista utan kovetkezik a modellillesztgSprobas tesztelésére vonatkoz6 eredmények
tablazata (lasd 6.10. tablazat). Ebben megtal&djukodellt tesztél x>-statisztika értékét,
annak szabadsagfokaf),(a x°/f takarékossagi index értékét, valamint a szignifia
mertékeét jeld p-értéket. A tablazat négy oszlopa megfelel az d¢radedell sima ML és
robusztus MLMV médszerrel, valamint a bevont koaacdidkkal javitott ML+ és MLMV+
modszerrel tortéh tesztelésének. A tablazat még mindig azt jelzigyha faktormodell
illeszkedése nem jép(< 0,001 szinten szignifikdnsan rossz), de pélagii/f takarékossagi
index értéke mar 5 alatt van, ezért eszerint a thadgadhatdé és jobb, mint a 6.3.
tablazatban kiértékelt modell.

6.10. tAblazatA kijeldlt elssrendi CFA faktormodell tesztelése

Mutato ML MLMV ML+ MLMV+

X2 205,93 145,29 99,48 72,38

f 17 17 16 16

X/ 12,11 8,55 6,22 4,52
p-ertek < 0,001 < 0,001 < 0,001 < 0,001
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A tobbi illeszkedési mutato ertékét a 6.11. takidaa foglaltuk dssze. EBbelsoként
azt allapithatjuk meg, hogy az @&endi haromfaktoros modell illeszkedése minden
tekintetben jobb, mint az élend: egyfaktorosé (v6. 6.4. tablazat). Itt most az MLMV
modell esetében CFI, TLI és SRMR értéke kivalo t§ziRMSEA esetében a 0,060-as érték
jO, ugyancsak az elméleti RMSEA értékre vonatkogd ®50-et tartalmazé C90 = (0,046;
0,074) konfidencia-intervallum, és az is j0, hogp@lose érték mar nem szignifikans £
0,119). Mindez azt jelenti, hogy az Optim, Eleléipbecs alskalak definialasa a k&ind8
tételéll javitja a faktorstruktarat, s egyben letsget ad arra, hogy értelmes szakmai
tartalommal Bvitstik a Pozitivitas kéfidv értelmezési spektrumat.

6.11. tablazatllleszkedési mutatok a vizsgalt modell-modszer koraciokra

Mutato ML MLMV ML+ MLMV-+

AIC 20115,8 20115,8 20011,3 20011,3
BIC 202482 20248,2 20148,6 20148,6
RMSEA 0,106 0,087 0,072 0,060
C90 (0,093; 0,119) (0,074; 0,100) (0,059; 0,086),046; 0,074)
oClose < 0,001 < 0,001 0,003 0,119
CFl 0,971 0,974 0,087 0,088
TLI 0,953 0,957 0,978 0,980
SRMR 0,023 0,023 0,016 0,016

Megjegyezzilk, hogy ugyanezt a CFA elemzést az MbBusztus modszerrel, mint
alternativ lehéiséggel is elvégeztik és egyetlen mutatd tekintatéeen tapasztaltunk jobb
illeszkedést (a legtdbb esetben egy picit gyengébbe

6.12. tablazatStandardizalt faktorsulyok és a kommunalitasok

Faktor/tétel MLMV MLMV MLMV+ MLMV+
Optim Faktorsuly | Kommunalitas Faktorsuly Kommunalit as
Poz10pt 0,918 0,843 0,917 0,841
Poz40pt 0,947 0,897 0,948 0,898
Poz60ptF 0,210 0,044 0,210 0,044
Elelég Faktorsuly | Kommunalitds Faktorsuly Kommunalitas
Poz2Elég 0,925 0,855 0,927 0,859
Poz3Elég 0,751 0,563 0,749 0,561
Onbecs Faktorsuly | Kommunalitas Faktorsuly Kommunalias
Poz50nb 0,918 0,843 0,927 0,859
Poz70nb 0,825 0,681 0,798 0,637
P0z80nb 0,793 0,629 0,762 0,581

A standardizalt faktorsulyok és a kommunalitasokldzata a robusztus MLMV
modszer hasznalata esetén az eredeti (MLMV) ésvidofa (MLMV+) modellre a 6.12.
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tablazatban lathaté. Ebbmegallapithatjuk, hogy a tételek — egyetlen leliét — a javitott
modell minden faktordban igen magas 0,70 felettidrsualy és 0,60 feletti kommunalitas
becsléssel jellemeziédd, ami a haromfaktoros struktira konstrukcids vedsht ebsiti. A
kivétel itt is a forditott megfogalmazasu 6. tétel.

Az elssrendi tobbfaktoros CFA faktormodellie megengedi, hogyatens faktorok
korreléljanak egymassal. Hogy milyen szoros kamtsan a faktorok kdzott, arrél az output
sulymatrix alatti tablazata informal (lasd 6.13blé&zat). EbBI megallapithatjuk, hogy a
robusztus MLMV becslést alkalmazva igerbeikorrelacidkat lathatunk a faktorok kozott
mind az eredeti, mind a javitott modell eseténedglyengébb korrelacié (Optim és Onbecs
kozott) is mar 0,90 korili, a legnagyobb (ElelégCisbecs kozott) pedig 0,95 folétti, ami
megleheisen magas.

6.13. tablazatA latens faktorok paronkénti korrelacié becslései

F() F() MLMV MLMV-+
Optim Elelég 0,934 0,932
Optim Onbecs 0,896 0,904
Elelég Onbecs 0,945 0,955

A fentebb taglalt eredményeken kivil az is érdeksset, hogy mekkorak a
modifikacids indexek a javitott modellben a (lastl46 tablazat). A 6.14. tablazat alapjan azt
mondhatjuk, hogy ezek jeldéisen kisebbek, mint a javitasé#i modell legnagyobb
modifikaciés indexei (lasd 6.9. tablazat) és neatnatk arra, hogy Ujabb kovarianciat be kéne

vonni a modellbe.

6.14. tablazatA 8 legnagyobb modifikacids index
a javitott modellben

\/éltozél Valtoz62 Mod.ind.
ElElég Poz80nb 34,93
Poz50nb P0oz80nb 33,12
Poz50nb Poz70nb 33,12
EIElég Poz70nb 32,66
Poz40pt Poz2Elég 31,92
Poz10Opt Poz2Elég 18,07
Poz10pt Poz50nb 14,05
Poz40pt Poz3Elég 13,72

A végs — javitott — haromfaktoros modell diagramja a @&an lathato. Ezt ismét a
pathplotR1.pdf nev fajlban talaljuk. Az abrardl leolvashatok a jatitdaktormodell
standardizalt regresszios egyitthatoi, a standatdiaktorsulyok (vo. 6.12. tablazat) és az
egyetlen bevont standardizalt kovariancia (Poz7Onb és Poz80Onb kdzott).

Az elvégzett erendi haromfaktoros CFA elemzés alapjan kijelenthdiogy a
Caprara-féle Pozitivitas k&t hdrom alskalas strukturajanak validitasa 6s&zgEssen jonak,
néhany illeszkedési mutaté (pl. CFI, TLI, SRMR) ite&tében pedig egyenesen kivalonak
mondhatd. A 4.4.2. és a 6.4.1. alpont eredméig/éigyelembe véve azt mondhatjuk, hogy a

96



teszt mind az 6sszpontszama (Pozitiv), mind a héaatskalaja (Optimizmus, Elettel valo
elégedettség és Onbecsiilés) tekintetében hasahéttaapszicholdgiai érvényességilket mas
vizsgalatokkal ala tudjak tamasztani.

Poz50nb

0.03

Poz70nb

Poz80nb Poz10pt
0.9

Poz40pt

Poz2Elég Poz60ptF

Poz3Elég

6.8. abra.A Caprara-féle Pozitivitas kst haromskalas faktorabraja
(MLMV modellbecslés)

6.4.3. A PIK16 kérdsiv négyskalas faktorszerkezetének tesztelése

Harmadik CFA illusztracios példankban visszatéramks.4. alfejezetben EFA-val elemzett
PIK16 Pszicholégiai Immunrendszer Kéighez, mely a pszicholégiai immunrendszer
allapotanak és 0Osszetenek feltérképezéseére lett megszerkesztve (Olarb)Isrendi
CFA-t végzink az 1003$ Btérkép2022 minta alapjan (vo. B2.3. alpont),yhoggnézzik: a
kérdsiv 4 skaldja (Megkozelitmonitorozd viselkedés = Mmonit, Alkoto-végrehajtd
viselkedés = AVhat, Reziliencia = Rezil, OnregufésiOnreg) megfelékn illeszkedik-e egy
4-faktoros strukturara a B.6. tAblazatban megadtgtbesorolasokkal.

Az 5.4. alfejezetben lattuk, hogy a mintaban aekattétel alapjan nincs egyértéiem
azonosithatd és elhagyando outlier eset, ezért mastieljes 100366 mintan végezzik az
elemzéseket, szokasosan az MLMV becslési modszekraiégy skaldba tartozast négy
kulonbo® skalaindexszel (4) jeloltik a menldablakban.

Az eredmeénylistdn 86z0r ismét a kovarianciakra vonatkozé modifikadiidexeket
tekintjuk meg, amelyek kdzul a 10 legnagyobbatl® 6tablazatban helyeztik el. Mivel most
is a lehet legkevesebb kovarianciat szeretnénk a CFA mothellgevonni, csak a faktorokon
beluli kovarianciakbol vessziik be a két legnagyollbmodellbe (PIKO7AV és PIKOBAYV, ill.
PIKO50 és PIK160 rezidudlisai kozott, ami szaknwpils elfogadhato; vo. B.6. tablazat),
ehhez ennek a kategorianak a modifikacios kiisaébgbkkentjiik 40-re. Ujra futtatva CFA-t
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a javitott modellel, &>-probaval kapcsolatos eredményekeket a 6.16. wihidaz helyeztiik
el. A tablazat azt jelzi, hogy a faktormodell itkedése nem jop(< 0,001 szinten
szignifikdnsan rossz), de példaul az MLMV+ modéilf takarékossagi indexe mar 5 alatt
van, melynek alapjan a modell akér el is fogadhato.

6.15. tablazatA 10 legnagyobb modifikaciés index (PIK16, MLMV uhezer)

Valtozol Valtoz62 Mod.ind. | Kovariancia tipusa

PIKO7AV PIKO8BAV 64,07 itemek egyazon faktorban
Mmonit PIKOBAV 55,40 kapcsolat egy idegen faktorral
Rezil PIK020O 51,09 kapcsolat egy idegen faktorral
PIKO50 PIK160O 47,63 itemek egyazon faktorban
PIKMM PIKO9AV 45,07 kapcsolat egy idegen faktorral
PIKO3M PIKO4AV 45,03 itemek kulonbézaktorokban
PIK020 PIK160O 39,33 itemek egyazon faktorban
Rezil PIKO50 39,03 kapcsolat egy idegen faktorral
PIKO4AV PIKO9AV 37,33 itemek egyazon faktorban
AVhat PIK13M 36,01 kapcsolat egy idegen faktorral

6.16. tAblazatA kijeldlt CFA faktormodell tesztelése ML alapu dedlbecslésekkel

Mutato ML MLMV ML+ MLMV+

X2 709,95 541,24 598,19 459,07
f 98 98 96 96

X/ 7,24 5,52 6,23 4,78
p-ertek < 0,001 < 0,001 < 0,001 < 0,001

A tobbi illeszkedési mutato értékét a 6.17. talldaa foglaltuk 6ssze. EBb azt

allapithatjuk meg, hogy az élendi négyfaktoros modell illeszkedése szamos tekintetbe
elfogadhato (pl. RMSEA és C90 0,08 alatti, CFI, FLI0,90), de azért 6sszességében az
illeszkedés elég gyenge.

6.17. tablazatllleszkedési mutatok a vizsgalt modell-modszer koracidkra

Mutato ML MLMV ML+ MLMV+

AIC 37487,4 37487,4 37379,5 37379,5
BIC 37752,6 37752,6 37654,5 37654,5
RMSEA 0,079 0,067 0,072 0,061
C90 (0,074, 0,084) (0,062; 0,073) (0,067; 0,078) (0,056; 0,067
pClose < 0,001 < 0,001 < 0,001 < 0,001
CFlI 0,909 0,912 0,925 0,928
TLI 0,888 0,892 0,906 0,910
SRMR 0,049 0,049 0,043 0,043
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Mit tehetiink a modellbecslés javitasa érdekébenigyelembe vesszik, hogy a
PIK16 tételei mindossze 4-éri@k, ezért kategorialis jellégk, megprébéalkozhatunk az ML-
alapu helyett egy polichorikus korrelaciot alkalmaPWLS alaptd modellbecsléssel, példaul
WLSMV-vel (v6. 6.1.5. alpont). A kovariancidkra \etkoz6 modifikacios indexek kézil az 5
legnagyobbat a 6.18. tablazatban helyeztik el.

6.18. tAblazatAz 5 legnagyobb modifikacids index (PIK16, WLSM\bdszer)

Valtozol Valtoz62 Mod.ind. | Kovariancia tipusa

Rezil PIK020O 26,05 kapcsolat egy idegen faktorral
PIKO7AV PIKOBAV 25,70 itemek egyazon faktorban
PIKO50 PIK160O 24,05 itemek egyazon faktorban
Rezil PIKO7AV 22,25 kapcsolat egy idegen faktorral
Mmonit PIK020O 21,19 kapcsolat egy idegen faktorral

A 6.18. tabldzat modifikacios indexei sokkal kisekpmint amiket a 6.15. tabldzatban
lathattunk az MLMV mddszer esetén, igy most egyseavdellre térekedve nem veszink be
a modellbe egyetlen kovarianciat sem.xAprobaval kapcsolatos eredményekeket a 6.19.
tablazatban helyeztik el. A tablazat azt jelzi,yhadaktormodell illeszkedése most sepo<(
0,001 szinten szignifikdnsan rossz), de példaul VLD alapmédsze?/f takarékossagi
indexe 3,5 alatt van, ami jO jel (vO. 6.1. tabldzaiz kilondsen érdekes, hogy a robusztus
modellbecslést alkalmazva az illeszkedés nem jéariem érezhéen romlik.

6.19. tdblazatA kijeldlt CFA faktormodell tesztelése
DWLS alapu modellbecslésekkel

Mutatd DWLS WLSMV
X2 265,42 501,01
f 98 98
X/ 2,71 5,11
p-érték < 0,001 < 0,001

A tobbi illeszkedési mutaté értékét a 6.20. talldaa foglaltuk 6ssze. EBb azt
latjuk, hogy a DWLS alapmaddszert alkalmazva minidleszkedési mutat6 kivalo szin(vo.
6.1. tdbldzat), ami a PIK16 kéid négyfaktoros struktdrajanak validitdsat (az Miton
AVhat, Rezil, Onreg skalakkal) medsiti.

6.20. tablazatllleszkedési mutatok DWLS alapu modellbecslésekérs

Mutato DWLS WLSMV
RMSEA 0,041 0,064
C90 (0,035; 0,047) (0,059; 0,070
pClose 0,992 <0,001
CFl 0,988 0,914

TLI 0,985 0,894
SRMR 0,046 0,046
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A standardizalt faktorsulyok és a kommunalitasdidzata a DWLS modellbecslési
modszer hasznalata esetén a 6.21. tablazatbabtdlaiidsh! megallapithatjuk, hogy a tételek
minden faktor esetén elfogadhatd (egyetlen 0,4%kesteltsl eltekintve 0,50 feletti)

faktorsuly és 0,20 feletti kommunalitds becslégddmezheatk.

6.21. tAbldzatStandardizalt faktorsulyok és a kommunalitdsokr(kaun.)
DWLS modellbecslés esetén

Mmonit | Faktorsuly | Kommun. | AVhat Faktorsuly | Kommun.

PIKO1M 0,803 0,645 PIKO4AV 0,652 0,425
PIKO3M 0,644 0,415 PIKO7AV 0,470 0,221
PIKO6M 0,799 0,639 PIKOBAV 0,615 0,378
PIK12M 0,741 0,550 PIKO9AV 0,841 0,707
PIK13M 0,553 0,305

PIK15M 0,639 0,408

Onreg Faktorsuly | Kommun. | Rezil Faktorsuly | Kommun.

PIK020 0,879 0,773 PIK10R 0,827 0,684
PIK050 0,679 0,462 PIK11R 0,684 0,467
PIK160O 0,504 0,254 PIK14R 0,642 0,412

A végs negyfaktoros modell diagramja a 6.9. abran lathamdi csak iranyitasaban
kilénbozik a 6.6. abran lathatotol (ott fiddeges, itt vizszintes). Mivel a modellt nem
javitottuk kovarianciakkal, a grafikon a pathplpdf newi fajlban talalhaté. Az abrardl
leolvashatok a javitott faktormodell standardiz&@gresszidés egyutthatoi és a standardizalt
faktorsulyok (v6. 6.21. tablazat).

PIK020
°-88 — PIKOSAV
0.68 0.62
o | pies - PIKO9AV
Onreg oo — PIKO1M
AVhat 0! PIKO4AV s
0.66 055 (;'27 PIKO3M
<] pasr PIKO7AV | /0.6
Rezil 0.71 0.8 PIKOGM
Mmonit 0.74
0.83 0.55 ] PIK12M
0.68 ™| PIK10R 060
PIK13M
0.44 PIK11R
PIK15M

6.9. abra.A PIK16 kérdiv négyskalas faktorabraja (DWLS modellbecslés)
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Az elsrendi négyfaktoros faktormodell latens faktorai koztriedaciok leolvashatok
a 6.9. abrardl, de kulon is dsszefoglaltiket a 6.22. tabldzatban. E#bbmegallapithatjuk,
hogy a latens faktorok kozul legszorosabb kapdsatatMmonit és AVhat varr (= 0,900),
ami a kelleténél nagyobb redundanciara utal az Mm@ az AVhat skala kozott. A tobbi
faktor kozotti korrelacio mérsékelt (0,30-0,50 kitiavagy magas (0,55-0,75 kdzotti).

6.22. tablazatA latens faktorok paronkénti korrelacié becslései

F() F() DWLS

Mmonit AVhat 0,900
Mmonit Rezil 0,710
Mmonit Onreg 0,445
AVhat Rezil 0,554
AVhat Onreg 0,338
Rezil Onreg 0,656

Az elvégzett eldrendi négyfaktoros CFA elemzés alapjan 0Osszefoglaléul az
mondhatjuk, hogy a PIK16 Rdviditett Pszichologimamunrendszer Kéfdv négyskalas
strukturgjanak validitdsa minden tekintetben joredhany illeszkedési mutatd (pl. RMSEA,
CFI, TLI) tekintetében pedig egyenesen kivalonakdiato, ugyanakkor elgondolkodtato az
Mmonit és az AVhat skala kdzo6tt tapasztakiseredundancia. Mindezek alapjan a PIK16
tesztnek mind a négy skalaja (Mmonit, AVhat, Re@hreg) hasznalhatd, ha pszicholdgiai
érvényességiket alkalmas vizsgélatokkal ala tudjddasztani.

6.4.4. A PIK16 kérdsiv masodrendi faktorszerkezetének tesztelése

Kovetked elemzéskéent masodran€FA elemzést végzink a négyskalas PIK16 &eeh,
egy Ujabb szinttel bonyolitva azeb alpontban megvizsgalt élendi faktormodelit.

ROP-R-ben a ,MasodredCFA” opciot kell bejeldlni a CFA modul mentablakdib
ahhoz, hogy sima diseendi helyett egy masodrefidCFA-t végezhessink. Inditas utan a
program itt is rakérdez a kijelolt faktorok nevéseugyanugy kinal fel nevet az &lendi
faktoroknak, mint az etsendi CFA esetén. Ha ezek a faktornevek tartalmaznakskézszt,
akkor a program ezt a kdzos részt kinalja fel masaill faktornévnek. Ha az éeendi
faktornevekben nincs kozos rész, akkor az ajamhdtsodrend faktornév: ,F2rend”. Persze
mod van itt is barmilyen alfanumerikus faktornévgagasara. MasodreindCFA esetén is be
lehet vonni kovarianciakat a modellbe, de csak gyaron faktorba tartoz6 tételek
kozottieket.

Jelen eseben ugyanazokat a skalakijeloléseket @fitdmokat hasznalva, mint az
el6z6 alpontban az etsendi négyfaktoros elemzeés soran (WLSMV modszer), adreisli
faktorok neveit a 6.21. tablazatban, illetve a 6&®ran lathat6 moédon adtuk meg, a
masodrendl faktornévre pedig az egysid?IK nevet.

Az eredménylistan ismét a modifikaciés indexekealeéres diszor is szemugyre
venni, amelyek kozil a 15 legnagyobbat a 6.23.at@tban helyeztik el. Bar a ROP-R
méasodrentl CFA elemzésében csak az azonos faktorbeli kov@ékat lehet bevonni a
faktormodellbe, a program minden tipusra kilistéaazaodifikacidés indexeket. Példaul azéels
két legnagyobb modifikacidés index (mindket217,92) arra hivja fel a figyelmet, hogy
jelentbsen javulna a masodrandaktormodell illeszkedése, ha megengednénk, hagy a
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Mmonit és az AVhat, illetve a Rezil és az Onregradi faktor rezidualisai korrelaljanak, a
harmadik legnagyobb (109,51) pedig arra, hogy tbvgblents javulast érnénk el, ha
megengednénk, hogy a PIK11R tétel ne csak sajak fektoran, hanem az Onreg faktoron is
stlyozédjék. Erdekes, hogy az &laktoron beliili kovarianciaval kapcsolatos modifilos
index csak a 15. helyen jelenik meg (a PIKO50 B#$d 60 tétel kozott). Mivel ez az érték a
tobbihez képest meglelésen alacsony (27,10), egysiemodellre térekedve most sem
veszink be a modellbe kovarianciat.

6.23. tAblazatA 15 legnagyobb modifikacids index (PIK16, WLSM\bdszer)

Valtozol Valtoz62 Mod.ind. | Kovariancia tipusa
Mmonit AVhat 217,92

Rezil Onreg 217,92

Onreg PIK11R 109,51

Rezil PIK020 105,68

AVhat Rezil 52,60

Mmonit Onreg 52,60

Onreg PIK10R 47,69

PIK11R PIK020 41,56

PIK11R PIK050 39,50

Mmonit Rezil 35,65

AVhat Onreg 35,65

Rezil PIKO7AV 35,63

PIK11R PIK160 28,96

PIK PIK020 27,10

PIKO50 PIK160O 27,10 itemek egyazon faktorban

A x*-prébaval kapcsolatos eredményekeket a 6.24. whidz helyeztik el. A tablazat
azt jelzi, hogy a faktormodell illeszkedése mosjosgp < 0,001 szinten szignifikAnsan rossz),
de példaul a DWLS alapmédszetif takarékossagi indexe 5 alatt van, ami egy elfogtih
modell jelzése (vO. 6.1. tdblazat). A robusztus eflbdcslést alkalmazva az illeszkedés az
elssrendi CFA-hoz hasonléan most sem javul, hanem éréghaomlik.

6.24. tablazatA masodrend faktormodell tesztelése
DWLS alapu modellbecslésekkel

Mutato DWLS WLSMV
X2 484,85 805,29
f 100 100
NG 4,85 8,05
p-érték < 0,001 < 0,001

A tobbi illeszkedési mutato értékét a 6.25. talldaa foglaltuk 6ssze. Ebb azt
latjuk, hogy a DWLS alapmddszert alkalmazva mindleszkedési mutaté elfogadhat6 (CFI
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€s TLI esetében kivalo) szintde azeért érezhétn gyengebb, mint amit az éesndd CFA

esetén kaptunk (vO. 6.1. és 6.20. tablazat).

6.25. tAblazatA PIK16 méasodrendfaktormodelljének illeszkedési mutatoi

DWLS alapu modellbecslések esetén

Mutato DWLS WLSMV
RMSEA 0,062 0,084
C90 (0,057; 0,068)|  (0,079; 0,089
pClose <0,001 < 0,001
CFlI 0,972 0,849

TLI 0,966 0,819
SRMR 0,061 0,061

6.26. tAblazatStandardizalt faktorsulyok és kommunalitasok a (BMhodellbecslés esetén

Mmonit Faktorsuly Kommunalitas
PIKO1M 0,804 0,646
PIKO3M 0,642 0,412
PIKO6M 0,799 0,638
PIK12M 0,745 0,555
PIK13M 0,550 0,303
PIK15M 0,638 0,408
AVhat Faktorsuly Kommunalitas
PIKO4AV 0,654 0,428
PIKO7AV 0,464 0,215
PIKOBAV 0,615 0,378
PIKO9AV 0,842 0,710
Rezil Faktorsuly Kommunalitas
PIK10R 0,836 0,699
PIK11R 0,672 0,451
PIK14R 0,646 0,417
Onreg Faktorsuly Kommunalitas
PIK020 0,890 0,792
PIK050 0,680 0,462
PIK160 0,492 0,242
PIK Regresszios eh. Kommunalitas
Mmonit 0,989 0,978
AVhat 0,851 0,724
Rezil 0,749 0,560
Onreg 0,511 0,261

A faktorsulyok (standardizalt regresszios egyultikpes a kommunalitasok a DWLS
modellbecslési mobdszer hasznalata esetén a 6.2B6lazatban lathatok. EBb
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megallapithatjuk, hogy a tételek ugyanolyan szintlmszkednek az etsendi faktorokra,
mint az el§rendi CFA modelljében (vo. 6.21. tdblazat). A tablaeaidiso blokkja pedig arrdl
informal, hogy az et&rendi faktorok kozil az etsharom (Mmonit, AVhat és Rezil) magas,
Onreg viszont még elfogadhatd, de naluk érgmmetlacsonyabb sdllyal illeszkedik a PIK
masodrend faktorra. A masodreridfaktormodell diagramja a 6.3. abran lathat6, aerliel
vannak tlntetve a 6.26. tablazatban oOsszefogldtorfalyok (standardizalt regressziés
egyutthatok). Mivel a modellt nem javitottuk kowarciakkal, a grafikont ismét a
pathplotl.pdf ne fajlban talaljuk.

Osszefoglaloul megallapithatjuk, hogy a masodierdktormodell illeszkedése
elfogadhato, vagyis elfogadhat6 egy olyan modetkelg szerint a PIK16 faktorstruktarajaban
nemcsak a négy élendi faktornak van helye, hanem a négysedadi faktor még egy k6zos
masodrentl faktorra is illeszkedik. Ebben a struktiraban ameQulacié skalajat képvisel
Onreg faktor illeszkedése a masodrefaktorra kicsit gyengébb a tébbinél, ez az okaaénn
hogy a masodretiid faktormodell illeszkedése kicsit gyengébbnek byzdy mind az
elssrendi modellé (v6. 6.20. és 6.25. tablazat). Mindazahak kapott eredmeények
alatdmasztjak nemcsak a teszt négy skalajanakmhage 6sszpontszammal vagy a négy
skala atlagaval meért altalanos vagy globalis mutséznalatanak a jogossagat is. Ez a
globalis PIK mutaté a vizsgalt személy pszicholégiamunrendszerének altalanos szintjét
meéri, vagyis azt, hogy pszicholdgiai immunrendszerig/en hatékonyan tikodik (Olah,
2005).

6.4.5. A PIK16 kérdsiv bifaktoros faktorszerkezetének tesztelése

Bifaktoros struktura segitségével is validalhatgy etyan faktormodell, amelyben egyarant
megtalalhat6 egy altalanos faktor, valamint a nggitanak megfelélegyedi faktor. De amig
a masodrend struktiraban az dsendi egyedi faktorok inherens ¢sszeiewaz altalanos
faktort képvised masodrentdl faktornak, s igy az egyes tételek ehhez az atialémktorhoz
csak az el&rendi faktorok kozvetitésével kapcsoldodnak, a bifaktonosdellben a tételek
kozvetlendl, direkt moédon kapcsolodnak a kdzos é@tiket tartalmazo altalanos faktorhoz.
Ebben a modellben a négy skalanak megfadetirendi faktor, az un specifikus faktorok mar
csak azt tartalmazzk sajat tételeik informécidjdbémi o6ket a tobbi skalatol
megkulonbozteti, s aminek semmi kdze a 16 tétebkdartalmahoz, kozos jelentéséhez.

A bifaktoros CFA elemzést is az 1003sfBtérkép2022 minta alapjan (v6. B2.3.
alpont) végezzik el a PIK16 tételein, ahogy tedika 6.4.3 €s 6.4.4. alpontban. A bifaktoros
elemzés kicsit komplikéltabb, mint az eddigiek, aigig ezt a ROP-R nem végzi el olyan
direkt modon, ahogy az eddig bemutatott CFA eleweizets

A lényeg a kovetkédz Ha a CFA modulban bejeldljik a ,Masodrén@FA” opciot,
akkor létrejon az az R-script, amelyet az R szofR6ui.exe keretprogramjaban (lasd B1.2
alpont) manudlisan lefuttathatunk, s amelynek egrdiistajabdl kiolvashatjuk a bifaktoros
faktormodell j6sagara vonatkozo adatokat. Ha emtaldejel6lt ,Masodrend CFA” opcid
alatt a ,Bifaktoros CFA végrehajtasa” opcioét isdiéjjik, akkor ROP-R maga is lefuttatja a
létrehozott bifaktoros scriptet (fajinév: CFAbif.nnelynek eredménylistdja ugyanabban a
,C:\_vargha\ropstat\aktualis” mappaban, egy CFAlxtlszovegfajlban keril elmentésre, a
modellhez tartozo faktordiagram pedig a bifplotf.pevii pdf fajlban lathaté. Ha a javitott
modell is tesztelésre kerll, akkor ROP-R a scrigt€fFAbifR.r, az outputot a CFAbIfR1.txt,
a faktordiagramot pedig a bifplotR1.pdf rigwdf fajlba menti.
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A létrehozott script segitségével mi magunk is ttathatjuk a bifaktoros CFA-t.
Ehhez az kell, hogy elinditsuk az RGui keretprogrags a scriptben talalhaté utasitdsokat
bemasoljuk az RGui konzoljaba, majd Enter-rel figtk. Ekkor az eredmények a fentebb
mar emlitett fajlokban tekinth@& meg.

Jelen esetben a 6.4.4. alpontban leirt masodreDBHA elemzést elvégezve (a
WLSMV modellbecslési modszert valasztva) a 6.28la#atban lathat6 script készlt el.

6.27. tAblazatA bifaktoros CFA ROP-R &ltal elkészitett R-sciepd 6.4.4. alpontban leirt
masodrend CFA elemzés bedllitasaival (WLSMV modellbecsléédseert valasztva)

library(lavaan)

library(lavaanPlot)
dat<-read.delim('c:/_vargha/ropstat/aktualis/tmpdat, header=T)
model <-'

# Specific factors

Mmonit=~ PIKO1M+PIKO3M+PIKO6M+PIK12M+PIK13M+PIK15M
AVhat=~ PIKO4AV+PIKO7AV+PIKO8AV+PIKO9AV

Rezil=~ PIK10R+PIK11R+PIK14R

Onreg=~ PIK020+PIK050+PIK160

# General factor

AltFak=~ PIKO1M+PIKO3M+PIKO6M+PIK12M+PIK13M+PIK15MPIKO4AV+
PIKO7AV+PIKO8AV+PIKO9AV+PIK10R+PIK11R+PIK14R+PIK02®
PIKO50+PI1K160

# Set zero correlations between the general factdreach specific factor
AltFak~~ 0*Mmonit

AltFak~~ 0*AVhat

AltFak~~ 0*Rezil

AltFak~~ 0*Onreg

# Set zero correlations among specific factors

Mmonit~~ 0*AVhat  # omit "0*" for allowing correlatig factors

Mmonit~~ 0*Rezil # omit "0*" for allowing correlatig factors
Mmonit~~ 0*Onreg  # omit "0*" for allowing correlatg factors
AVhat~~ 0*Rezil # omit "0*" for allowing correlatmfactors
AVhat~~ 0*Onreg # omit "0*" for allowing correlatinfactors
Rezil~~ 0*Onreg # omit "0*" for allowing correlaignfactors

sink('c:/_vargha/ropstat/aktualis/CFAbifl.txt"

fit <- cfa(model, data=dat, mimic="Mplus", estimato"WLSMV")

summary(fit, fit. measures = T, rsq = T, standardlizeT)

modindices(fit, sort = TRUE, maximum.number = 50)

pl <- lavaanPlot(model = fit, graph_options = liat{kdir = "TD", fontsize = "10"),
node_options = list(shape = "box", fontname = "le@iba"),

edge_options = list(color="black"), coefs=F, stafdeovs=F, digits=2)
embed_plot_pdf(pl,'c:/_vargha/ropstat/aktualis/oifp. pdf')

sink()

Ebben a scriptben csupan egyetlen valtoztatastmasigenni, "WLSMV" helyett
"DWLS" irand6 (alulrdl a 8. sorban). Ezzel a vatiwiassal davaan R-package a DWLS
alapmaodszerrel becstili a kijeldlt CFA faktormodellt

A 6.27. tablazat R-scriptjének futtatdsa utan akbidfros CFA modellre vonatkozo
eredmények a CFAbifl.txt szévegfajlba irédtak (lagdel$ ,sink” névvel kezddé sorba
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beirt fajinevet). Ezt az outputot értelmes tagdtéiab 8 részre daraboltuk (lasd 6.28-6.35.
tablazat).

6.28. tablazatA 6.27. tablazat R-scriptjének futtatasa sorarokagutput 1. része
(modellteszteléx’-probaval, relativ illeszkedési mutatdk)

lavaan 0.6-12 ended normally after 174 iterations

Estimator D WLS
Optimization method NLM INB
Number of model parameters 64
Number of observations 1 003

Model Test User Model:

Test statistic 401. 181
Degrees of freedom 88
P-value (Chi-square) 0. 000

Model Test Baseline Model:

Test statistic 13745. 462
Degrees of freedom 120
P-value 0. 000

User Model versus Baseline Model:

Comparative Fit Index (CFI) 0. 977
Tucker-Lewis Index (TLI) 0. 969

Az elss, amit érdemes megnézni, a modell tesztelése, melWodel Test User
Model” cimi rovatnév utan talalhaté a 6.28. tablazatbany’Astatisztika értéke a ,Test
Statistic” sorban olvashaté (401.181). E sor alathat6 a szabadsagfok (88), melynek
segitségével a takarékossagi index is kiszamithato:

X?/f = 401,181/88 = 4,56,

ami picit jobb, mint a masodretidnodellé (4,85), de még mindig hatarozottan gyehgéb
mint az el§rendi négyfaktoros modellé (2,71).

A CFI és a TLI relativ illeszkedési mutat6 értékgCamparative Fit Index (CFI)” és a
.tucker-Lewis Index (TLI)” kezdédt sorbdl olvashato ki (lasd a 6.28. tdbldzat utdéd
sorat). Ezek ugyanugy kivalo értékek, mint amit edgrendi (lasd 6.20. tablazat) és a
méasodrendl modell (l&sd 6.25. tdblazat) esetén lattunk.

Az eredménylista kbvetkézrésze az abszolut illeszkedési mutatokkal kaptsola
eredményeket tartalmazza (lasd 6.29. tablazat). BM®,060), C9Qusea (0,054; 0,066) és
SRMR (0,055) egyarant 0,080 alatti, elfogadhatésidkedést jeleznek (lasd 6.1. tablazat).
Ezek megint picit jobbak, mint a méasodrénchodellé (lasd 6.25. tdblazat), de éredbpt
gyengébbek, mint az élendi négyfaktoros modellé (lasd 6.20. tablazat).

A pClose érték aR-value RMSEA <= 0.05 " sorban lathaté (0,004), mely azt
jelzi, hogy a 0,060-as RMSEA érték szignifikansagyobb, mint a 0,050-es elméleti fils
kiiszdb.
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A 6.29. tdblazat aljan latunk még egy WRMR iebszolut illeszkedési mutatot,
melyet ritkAbban hasznalnak a gyakorlatban, mint SEM-t vagy SRMR-t. Vele
kapcsolatban elég annyit tudni, hogy az 1-nél ksSalRMR-értékek jeleznek j6 illeszkedést
(DiStefano, Liu, Jiang és Shi, 2018), ami esetuinkathatdéan nem teljesul.

6.29. tablazatA 6.27. tablazat R-scriptjének futtatasa sorarokagutput 2. része
(abszolut illeszkedési mutatok)

Root Mean Square Error of Approximation:

RMSEA 0. 060
90 Percent confidence interval - lower 0. 054
90 Percent confidence interval - upper 0. 066
P-value RMSEA <= 0.05 0. 004

Standardized Root Mean Square Residual:
SRMR 0. 055

Weighted Root Mean Square Residual:

WRMR 1. 625

lgen fontos a l.atent Variables " rovatnév utan talalhaté tabldzat, mely a
bifaktoros modell paramétereinek a regressziésldémas tartalmazza (lasd 6.30. tablazat). E
tablazat fejlécében ,Estimate” a nyers becslég].J3t” a standard hiba, ,z-value” a becslés
szignifikancigjat tesztél z-érték, ,P(>|z|)" e teszteléshez tartqeérték, ,Std.lv’ a becslés
standardizalt latens faktorok esetén, ,Std.all” iged becslés, ha minden valtozot
standardizalunk, vagyis a standardizalt faktorf@gslés.

6.30. tAblazatA 6.27. tablazat R-scriptjének futtatasa soraroktaputput 3. része
(faktormodell paramétereinek regresszios becslései)

Latent Variables:
Estimate Std.Err z-value P(>| z|) Std.lv Std.all

Mmonit =~

PIKO1M 1.000 0.208 0.219
PIKO3M 0.434 0.406 1.071 O. 284 0.090 0.095
PIKO6M 0.917 0.638 1.438 0. 151 0.191 0.199
PIK12M -0.540 0.521 -1.036 O. 300 -0.112 -0.111
PIK13M -0.430 0.421 -1.022 O. 307 -0.090 -0.106
PIK15M -1.373 1.108 -1.240 O. 215 -0.286 -0.305
AVhat =~

PIKO4AV 1.000 0.189 0.201
PIKO7AV 1.878 0.523 3.591 O. 000 0.355 0.451
PIKOBAV 2.913 0.943 3.088 O. 002 0.550 0.669
PIKO9AV 1.212 0.351 3.458 O. 001 0.229 0.267
Rezil =~

PIK10R 1.000 0.569 0.529
PIK11R 0.702 0.152 4.616 O. 000 0.399 0.410
PIK14R 0.897 0.209 4.288 O. 000 0.510 0.510
Onreg =~

PIK02O 1.000 0.499 0.520
PIKO5O 1.583 0.245 6.472 O. 000 0.790 0.795
PIK16O 1.000 0.120 8.365 O. 000 0.499 0.507
AltFak =~

PIKO1M 1.000 0.769 0.807
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PIKO3M 0.790 0.026 30.392 O. 000 0.608 0.640
PIKO6M 0.999 0.032 31.569 O. 000 0.768 0.799
PIK12M 0.980 0.033 29.283 0. 000 0.754 0.745
PIK13M 0.604 0.024 25.288 O. 000 0.465 0.549
PIK15M 0.796 0.032 24.861 O. 000 0.612 0.653
PIKO4AV 0.699 0.026 26.656 O. 000 0.538 0.570
PIKO7AV 0.375 0.020 19.085 O. 000 0.289 0.367
PIKOBAV 0.527 0.023 23.294 0. 000 0.405 0.493
PIKOSAV 0.811 0.028 29.435 O. 000 0.623 0.725
PIK10R 0.874 0.031 28.340 O. 000 0.672 0.624
PIK11R 0.640 0.026 24.926 O. 000 0.492 0.505
PIK14R 0.613 0.026 23.634 0. 000 0.471 0471
PIK020 0.592 0.024 24.764 O. 000 0.455 0.474
PIKO50 0.427 0.022 19.516 O. 000 0.328 0.330
PIK160 0.298 0.020 14.704 O. 000 0.229 0.233

A 6.30. tablazat arrdl informal, hogy milyen a tékeilleszkedése a specifikus
faktorokra (Mmonit, AVhat, Rezil és Onreg), valamaz ,AltFak” newi altalanos faktorra.
Ez utébbi nevet a ROP-R adja, ha ezen valtoztdtaiumk, ahhoz ezt at kell irni a 6.27.
tablazatban lathatd R-scriptben. A tételek illesidse a bifaktoros modellben akkor
tekinthet jonak, ha a standardizalt faktorsulyok (lasd adsdt Std.all ciri oszlopot) mind
nagyobbak 0,50-nél. Ez AltFak esetén bar 16-bok cBa esetben teljesil, de legalabb
mindegyik pozitiv és két kivétélt (0,233 és 0,330) eltekintve 0,35-nél nagyobb pAc#fikus
faktorokra valo illeszkedés mar éreziat gyengébb. Onreg, Rezil és AVhat esetében még
elfogadhatd, de az Mmonit faktor esetében mar egiydren nagyon gyenge az illeszkedés.
Itt ugyanis a hat faktorsuly fele negativ, és mmébktorsuly abszolat értéke igen alacsony (a
legnagyobb is csak 0,305).

Mindezeket figyelembe véve a kapott eredményekgt kedl értelmeznink, hogy a
bifaktoros CFA az altalanos faktor |étezését mégjér azt viszont nem jelenthetjik ki, hogy
a tételek az altaluk tartalmazott ezen kdz6s kaksimon tul rendelkeznének még olyan
specifikus informacidkkal, ami létjogosultsagot admind a négy tesztskala esetében egy
specifikus faktornak. Bar se a masodignse a bifaktoros CFA modellje nem volt kivalo
illeszkedés, mindkett alatamasztja egy olyan konstrukcié (latens fakiiggzéesét, melyre a
PIK16 16 tétele vagy kozvetve (masodrendFA) vagy direkt médon (bifaktoros CFA)
illeszkedik, hitelesitve ezzel a teszt Osszpontsreak hasznalatat. A négy skalanak
megfeleb elssrend: faktor konstrukciéja mind az €ls mind a masodrerdCFA eredményei
alapjan jonak bizonyult (v6. 6.4.3. és 6.4.4. atjpon

A fentiekben attekintettik a bifaktoros CFA R-befedménylistdjanak legfontosabb
elemeit. Az alabbiakban a ritkdbban hasznélt eggébekél is szolunk néhany szét. A 6.31.
tablazatban példaul Covariances ” fejléccel talaljuk a latens faktorok kozti
kovariancidkat. Ezek most mind 0-k, mert igy attitk be6ket a modellben. Ez akkor nézne
ki masképp, ha megengednénk, hogy a specifikusrakikorrelaljanak egymassal, vagy ha a
tételek kozti kovariancidkkal javitanank a faktodwtit.

A 6.32. tdblazatbaniptercepts " fejléccel talaljuk a modell 6sszes valtozojanak
regresszios konstans értékét. Ezek a standarthraédfis faktorok esetén természetesen 0-k, a
teszt tételei esetében pedig mintabeli atlagukippéenek meg.
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6.31. tablazatA 6.27. tablazat R-scriptjének futtatasa sorarokagutput 4. része
(kovarianciék)

Covariances:
Estimate Std.Err z-value P(>| z|) Std.lv Std.all
Mmonit ~~
AltFak 0.000 0.000 0.000
AVhat ~~
AltFak 0.000 0.000 0.000
Rezil ~~
AltFak 0.000 0.000 0.000
Onreg ~~
AltFak 0.000 0.000 0.000
Mmonit ~~
AVhat 0.000 0.000 0.000
Rezil 0.000 0.000 0.000
Onreg 0.000 0.000 0.000
AVhat ~~
Rezil 0.000 0.000 0.000
Onreg 0.000 0.000 0.000
Rezil ~~
Onreg 0.000 0.000 0.000

6.32. tablazatA 6.27. tablazat R-scriptjének futtatasa sorarokaputput 5. része
(alapszintek/konstansok)

Intercepts:
Estimate Std.Err z-value P(>| z|) Std.lv Std.all
.PIKO1M 2.863 0.030 95.143 O. 000 2.863 3.004
.PIKO3M 2.820 0.030 93.993 O. 000 2.820 2.968
.PIKO6M 2.850 0.030 93.928 O. 000 2.850 2.966
.PIK12M 2.775 0.032 86.880 O. 000 2.775 2.743
.PIK13M 2.544 0.027 95.274 O. 000 2.544 3.008
.PIK15M 2.614 0.030 88.360 O. 000 2.614 2.790
.PIKO4AV 2.759 0.030 92.724 0. 000 2.759 2.928
.PIKO7TAV 3.269 0.025 131.695 O. 000 3.269 4.158
.PIKOBAV 3.147 0.026 121.194 O. 000 3.147 3.827
.PIKO9AV 2.950 0.027 108.757 O. 000 2.950 3.434
.PIK10R 2.818 0.034 82.875 0. 000 2.818 2.617
PIK11R 2.831 0.031 92.006 O. 000 2.831 2.905
PIK14R 3.157 0.032 99.947 0. 000 3.157 3.156
.PIK020O 2.720 0.030 89.687 O. 000 2.720 2.832
.PIK050 2.694 0.031 85.788 0. 000 2.694 2.709
PIK160 2.941 0.031 94597 O. 000 2.941 2.987
Mmonit 0.000 0.000 0.000
AVhat 0.000 0.000 0.000
Rezil 0.000 0.000 0.000
Onreg 0.000 0.000 0.000
AltFak 0.000 0.000 0.000

A 6.33. tablazatbanVariances " fejléccel talaljuk a teszttételek, vagyis a madel
manifeszt valtozoi esetében a rezidualis, vagy@ens faktorok altal meg nem magyarazott
varianciaaranyt (lasd a tablazat utolsé oszlopdiyel egy manifeszt valtozét részben sajat
specifikus faktora, részben az altalanos faktor yagy, ezeket minden tétel esetén ugy
kapjuk, hogy négyzetre emeljik a specifikus éslttanos faktorra vonatkoz6 standardizalt
faktorsulyat, 6sszeadjuiket (megmagyarazott rész), majd az 6sszegei kibonjuk (nem
megmagyarazott rész).
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6.33. tablazatA 6.27. tablazat R-scriptjének futtatasa sorarokaqutput 6. része: varianciak

Variances:
Estimate Std.Err z-value P(>| z|) Std.lv Std.all
.PIKO1M 0.274 0.059 4.681 0. 000 0.274 0.302
.PIKO3M 0.525 0.039 13.437 O. 000 0.525 0.582
.PIKO6M 0.298 0.056 5.326 0. 000 0.298 0.322
.PIK12M 0.443 0.046 9.527 0. 000 0.443 0.433
.PIK13M 0.491 0.033 14.987 O. 000 0.491 0.687
.PIK15M 0.422 0.088 4.769 0. 000 0.422 0.481
.PIKO4AV 0.563 0.036 15.683 0. 000 0.563 0.634
.PIKO7AV 0.409 0.051 7.948 0. 000 0.409 0.661
.PIKOBAV 0.209 0.104 2.007 O. 045 0.209 0.309
.PIKO9AV 0.297 0.037 8.021 0. 000 0.297 0.403
.PIK10R 0.384 0.091 4.200 O. 000 0.384 0.331
PIK11R 0.548 0.052 10.471 O. 000 0.548 0.577
.PIK14R 0.518 0.079 6.512 0. 000 0.518 0.517
.PIK020 0.466 0.055 8.551 O. 000 0.466 0.505
.PIK050 0.257 0.114 2.255 O. 024 0.257 0.260
PIK160O 0.668 0.055 12.060 O. 000 0.668 0.688
Mmonit 0.043 0.042 1.029 O. 303 1.000 1.000
AVhat 0.036 0.017 2.114 O. 034 1.000 1.000
Rezil 0.324 0.087 3.725 0. 000 1.000 1.000
Onreg 0.249 0.044 5.657 0. 000 1.000 1.000
AltFak 0.591 0.027 22.119 0. 000 1.000 1.000

Példaul a PIKO1M tétel esetében
1-(0,218+ 0,807) = 1 — (0,048 + 0,651) = 1 — 0,699 = 0,301,

ami a kerekitési hibatdl eltekintve megegyezik 286tablazat legfetssoraban lathaté 0,302
ertékkel Std.all  oszlop).

A 6.34. tadbldzat a manifeszt valtozOkra vonatkozéatalmazza a latens faktorok altal
megmagyarazott varianciaaranyt, melyet értelenisperminden valtozé esetében ugy
kapunk, hogy a 6.33. tablazat utolsé oszlopabdmatatértéket 14 kivonjuk (pl. 0,698 = 1 —
0,302). Ezek a valtozok kommunalitdsai. Ha egyl témmunalitAsa nagyon alacsony
(mondjuk kisebb, mint 0,025), ez annak a jele, haggtel kilog a faktormodeldh. llyen a
jelen esetben szerencsére nem fordul el

6.34. tAblazatA 6.27. tablazat R-scriptjének futtatasa sorarokaputput 7. részeRf-ek)

R-Square:
Estimate
PIKO1M 0.698
PIKO3M 0.418
PIKO6M 0.678
PIK12M 0.567
PIK13M 0.313
PIK15M 0.519
PIKO4AV 0.366
PIKO7AV 0.339
PIKOSAV 0.691
PIKOSAV 0.597
PIK10R 0.669
PIK11R 0.423
PIK14R 0.483
PIK020 0.495
PIK050 0.740
PIK160 0.312
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Az R segitségével végrehajtott bifaktoros CFA eréaytistdjan még megemlitetid
az output végén taladlhaté modifikacidés indexekajest melynek fejléce azlhs op ”
szoveggel kezttik (ldsd 6.35. tablazat). Itt a modifikacios indkx(jelzete: mi) az efs
adatoszlopban lathaték. Konkrét mintank esetébéapkaz elé sorban a Rezil és az Onreg
faktor kapcsolatara vonatkozéan a modifikacios xnéieeke 186,992, mely arra utal, hogy ez
a ket specifikus faktor olyan szoros kapcsolatban, vhogy a modellben meg kellene
engedniink, hogy korreléljanak egymassal. Ehhez @sgme annyit kell tenni, hogy a 6.27.
tblazatban lathato script ,Rezil~~ 0*Onreg” utasiétban (ez most a ,#Residual covariances”
sor folott talalhatd) toroljik az Onreg faktornééte ,0*" részt, mely a két faktor kdzotti O
korrelaciot fixalja. Ha ezt az elemzést is elvédgdzzakkor az illeszkedési mutatdk
tekintetében kivald faktormodellt lathatunk (pl. BEBA = 0,033, pClose = 1, CFIl = 0,993,
TLI = 0,990, SRMR = 0,038), de az Mmonit latenstéakmodellbeli variancigja negativ (-
0,092) lesz, ami miatt a modell nem elfogadhato.

6.35. tablazatA 6.27. tablazat R-scriptjének futtatasa sorarokaputput 8. része
(modifikacios indexek)

lhsop rhs mi epc sepc.lv sepc. all sepc.nox
42 Rezil~~ Onreg 186.992 0.166 0.585 O. 585 0.585
131 Onreg =~ PIK11R 114.998 0.703 0.351 O. 360 0.360
117 Rezil =~ PIK020 79.776 0.695 0.396 O. 412 0.412
119 Rezil =~ PIK160 63.727 0.603 0.343 0. 349 0.349
118 Rezil =~ PIK050 49.994 0.549 0.312 O. 314 0.314
130 Onreg =~ PIK10R 44.025 0.478 0.239 0. 222 0.222
245 PIK11R ~~ PIK050 42.868 0.221 0.221 O. 590 0.590
244 PIK11R ~~ PIK020O 37.674 0.205 0.205 O. 406 0.406
99 AVhat =~ PIK13M 36.473 1.260 0.238 0. 281 0.281
246 PIK11R ~~ PIK160 32.188 0.195 0.195 O. 322 0.322
132 Onreg =~ PIK14R 31.051 0.377 0.188 0. 188 0.188
40 AVhat~~ Rezil 28.635-0.035 -0.321 -O0. 321 -0.321
111 Rezil =~ PIK13M 25.556 -0.357 -0.203 -O. 240 -0.240
240 PIK10R ~~ PIK020O 22.972 0.179 0.179 O. 423 0.423
189 PIK13M ~~ PIKO7AV 22.814 0.120 0.120 O. 269 0.269
101 AVhat =~ PIK10R 20.706 -1.203 -0.227 -0. 211 -0.211
114 Rezil =~ PIKO7AV 19.895 -0.288 -0.164 -O. 208 -0.208
152 PIKO3M ~~ PIKO4AV 18.343 0.138 0.138 O. 253 0.253
38 Mmonit ~~ Rezil 17.379 0.053 0.451 O. 451 0.451
219 PIKO7AV ~~ PIK10R 16.669 -0.124 -0.124 -0. 314 -0.314
242 PIK10R ~~ PIK160 15.546 0.140 0.140 O. 277 0.277
41 AVhat~~ Onreg 15.542-0.016 -0.166 -O. 166 -0.166
100 AVhat=~ PIK15M 14.895 0.942 0.178 O. 190 0.190
247 PIK14R ~~ PIK020O 14.780 0.137 0.137 O. 278 0.278
249 PIK14R ~~ PIK160 14.437 0.131 0.131 O. 222 0.222
122 Onreg =~ PIKO6M 14.046 -0.256 -0.128 -0. 133 -0.133
93 Mmonit =~ PIK050 13.859 -1.316 -0.274 -0. 276 -0.276
120 Onreg =~ PIKO1M 12.489-0.238 -0.119 -0. 125 -0.125
91 Mmonit =~ PIK14R 12.352 1.310 0.273 O. 273 0.273
194 PIK13M ~~ PIK14R 10.788 -0.103 -0.103 -O. 205 -0.205
173 PIKO6M ~~ PIK050 10.710-0.115 -0.115 -O. 415 -0.415
39 Mmonit~~ Onreg 10.599 -0.025 -0.237 -0. 237 -0.237
207 PIK15M ~~ PIK160 10.066 -0.103 -0.103 -O. 193 -0.193
190 PIK13M ~~ PIKO8AV 9.975 0.082 0.082 O. 256 0.256
129 Onreg =~ PIKO9AV 9.807 -0.186 -0.093 -O. 108 -0.108
241 PIK10R ~~ PIKO50 9.552 0.117 0.117 O. 371 0.371
200 PIK15M ~~ PIKO8AV 9.252 0.088 0.088 0. 297 0.297
104 AVhat=~ PIK020 8.797 -0.694 -0.131 -O. 137 -0.137
112 Rezil =~ PIK15M 8.781-0.247 -0.141 -O. 150 -0.150
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121 Onreg =~ PIKO3M 8.375-0.185 -0.093 -0. 097 -0.097
105 AVhat=~ PIK050 7.872-0.636 -0.120 -O. 121 -0.121
115 Rezil =~ PIKO8BAV 7.393-0.190 -0.108 -O. 132 -0.132
157 PIKO3M ~~ PIK11R 6.541-0.086 -0.086 -O. 161 -0.161
89 Mmonit =~ PIK1I0R 6.515 1.049 0.219 0. 203 0.203
192 PIK13M ~~ PIK10R 6.328 -0.085 -0.085 -0. 196 -0.196
37 Mmonit ~~ AVhat 6.302 -0.010 -0.265 -0. 265 -0.265
102 AVhat=~ PIK11R 6.265-0.590 -0.112 -O0. 114 -0.114
220 PIKO7AV ~~ PIK11R 6.079-0.068 -0.068 -O. 144 -0.144
248 PIK14R ~~ PIKO50 6.049 0.086 0.086 O. 235 0.235
87 Mmonit =~ PIKO8AV 5.567 -0.736 -0.153 -0. 187 -0.187
[1] "c:/_vargha/ropstat/aktualis/bifplot1.pdf"

attr(,"class")

[1] "knit_image_paths" "knit_asis"

A szOveges eredmeénylista utan érdemes megtekiatéhR7. tablazat scriptje altal

elkészitett faktorabrat is (lasd 6.10. abra). Eyanglehetne kissé attekintbbb is, olyan
elrendezé&$s mint példaul a 6.4. abra (az altalanos faktotétalek flgg¢leges vonulatatol
nem balra, hanem jobbra helyezve el, hogy ne kiemzzzk egymast a tételek specifikus
faktorokhoz vezé, illetve az altalanos faktorhoz veé&enyilai), de ez a script csak erre
alkalmas. A szabad mozgastér szamunkra az abraetéiéilleben a script aljan lathato
alabbi négy sor.

pl <- lavaanPlot(model = fit, graph_options = liatfkdir = "LR", fontsize = "10"),
node_options = list(shape = "box", fonthame = "le¢¢ika"),

edge_options = list(color="black"), coefs=T, staiidsovs=F, digits=2)
embed_plot_pdf(pl,'c:/_vargha/ropstat/aktualis/oiftp. pdf)

. Ha itt az el§ sorban LR helyett TD-t irunk, ezzel a faktorawéayitdsat vizszintedr

(LR = Left to Right = balrdl jobbra), fudgdegesre (TD = Top to Down = felidlr
lefel€) valtoztatjuk.

. A harmadik sorban coefs=T (hosszabban: coefs=TR@Ep utasit, hogy a

faktorsulyok jelenjenek meg az &bran. Sok item @s faktor esetén ezek kissé
attekinthetetlenné teszik az abrat. Ha azt szamkiiégy a faktorsulyok ne jelenjenek
meg az abran, a coefs=F (hosszabban: coefs=FALS&pm@terezést kell
alkalmaznunk.

. Ugyancsak a 3. sorban covs=F arra utasit, hogktarfaodell kovarianciai (a latens

valtozok kozotti vagy a modifikacios kiszobok aapjbeépitett kovarianciak) ne
jelenjenek meg az abran. Ha azt akarjuk, hogy aatkamncidk értékei mégis

megjelenjenek, akkor a covs=T (hosszabban: covsH)RId6veget kell irnunk. Azt

azonban figyelembe kell venni, hogy a bifaktorosdeibalapértelmezése szerint a
latens valtozok nem korrelalnak, ezért kovariakcideém szerepelnek a modellben.
Emiatt covs=T esetén a latens valtozOkat Oss#ekygilakon nem egyutthatd érték,
hanemNA (not available) felirat lesz majd lathato.

. Ugyanebben a sorban stand=T (hosszabban: standITRWtE utasit, hogy a

faktormodell regresszios egyitthatoi standardifalihaban jelenjenek meg az abran.
Persze ennek csak akkor van hatdsa, ha coefs=dvesTc kozil legaldbb az egyik

szerepel a sorban. Ha a nem standardizalt egydikdiatkarjuk megjelentetni, akkor a
stand=F (hosszabban: stand=FALSE) paraméterezéatkamaznunk.
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6.10. abra A PIK16 kéraiv bifaktoros modelljének faktorabraja
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5. Ugyanebben a sorban digits=2 azt szabja meg, ho@p@@n megjelénszamok hany
tizedessel legyenek megjelenitve. Ezt a 2-es sz&xathadon csokkenthetjuk vagy

novelhetjuk.
6. Végul az utols6 sorban a bifplotl.pdf fajlnév mdtisaval tetsdeges netr f4jlba

elmenthetjuk a faktorabrat.

Mindezek a lehéségek alkalmazhatdk azoknak a faktormodelleknegrigtgire is,
amelyeket a ROP-R mas CFA elemzések soran elkésztment (a CFA.r, CFA2.r niév

fajlokba).
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IIl. RESZ

Klaszterezo modulok

Az empirikus pszicholdgiai vizsgalatok célja, hdgitarjak a lelki élet torvényszéségeit, a
pszichologiai jellemé@k kozti Osszeflggéseket, okokat-okozatokat, csogortkozti
kilénbségeket. A statisztika ebben Ugy segit, hogggmondja: hogyan kell a vizsgalt
pszicholbégiai populaciokbol megfetel mintdkat kivalasztani, érvényes modon mérni,
adatokat feldolgozni, elemezni és alkalmas stdtmiztmodszerek segitségével helyes
kovetkeztetéseket levonni. Bar ezekkel az elemxéesakbbnyire az emberalrszeretnéenk
tobbet megtudni, gyakran megrekedink olyan mutafpk &tlag, korrelacio stb.)
vizsgalatanak a szintjén, ami inkabb a valtozakentsem az egyéneket jellemzi.

Ha vizsgalatunk fékuszaban valtozék kozti kapceiatosszefliiggésik mikéntje,
rendszere allyaltozo-orientaltelemzésekil beszéliink, de ugyanez a helyzet akkor is, ha
kulénbo® csoportokat az atlag vagy mas kozépérték szemsariitunk 6ssze (Vargha, 2019,
2020). Ezekben az elemzésekben az a k6zos, hdagzskai modelljeikben egy-egy konkrét
személynek sehol se taladlunk helyet. sdemély-orientaltmegkézelités szerint viszont a
személyt jellem& adatokat, valtozoértékeket feldarabolatlan egy&églkell tekinteni és
kezelni. Ez a megkozelités az egyénnel kapcsoldtbgamatokra fokuszal és azt
hangsulyozza, hogy a kapott statisztikai eredmémglekinformativaknak kell lenniik az
egyén fejbdésére, valtozasara (Bergman és Lundh, 2015).

A személy-orientalt (személykdzpontl) tobbvaltoziatisztika olyan eljarasokra
fokuszal, amelyek esetében kdzponti szerepet jdkzaz egyének kozti kvalitativ jellég
kulonbségek. Ezek hatterében tipusmodellek allrmakelyek jelleméen klasszifikacios
modszerekkel tarhaték fel. A személyiség tipoloégmegkozelitése nem Uj, példaul
Hippokratész-Galénosz véermeérsekleti tipoldgiaja, el® olyan részletesen kidolgozott
tipustan, amely ma is jol ismert, két és félezexrs§v6. Bartha, 1980).

A legismertebb tipusfeltaré eljaraskéaszteranalizis(klaszterelemzgs a személy-
orientélt pszicholdgiai kutatasok kedvelt modsz&z matematikai moédszerekkel keresi egy
tobbvaltozos minta olyan alcsoportjait, un. klaszite amelyek egymastél hatarozottan
kulénboznek, de amelyeken belll a vizsgalt szemkéBsen hasonlitanak egymasra. A
tipusfeltarason kivul a klaszteranalizis hasznélhat adatminta takarékos leirdasara is
(adatredukcid), melynek soran egy nagyobb mintanéhgeit szakmailag értelmeziéeés
tovabbi elemzésekre alkalmas kategoriakba soroljuk.

Koényvink ezen lll. részének fejezeteiben azt mukatje, hogy hogyan lehet a ROP-R
klasztere# moduljai segitségével 6sszevond és 0sztodo hieka; k-k6zéppontd nem
hierarchikus, valamint modell-alapu klaszterelerhzésgrehajtani. Migitt azonban
belevagnank a klaszteranalizis kulonbdipusainak a taglalasaba, szolnunk kell k6zos
alkalmazasi feltételeikt.

Megbizhat6 tébbvaltozés elemzéshez legalabb 300s4a6Meélyre van szikség és o,
ha a személyek szama legalabb tizszerese a valszamkanak (v6. Vargha, 2019, 80. o.).
Specialisan a klaszteranalizis esetében jo, hantaedemszam az 1000-et is meghaladja, hogy
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a ritkabb, 5% alatti aranyu tipusokat képvisdaszterek is feltarhatok legyenek. A mintaban
ne legyenek szélséges eérték outlierek, mert a kilogd személyek rontjdk a felta
klaszterstruktira homogenitasat.

Az input valtozok szama ne legyen tal nagy, idedles 2-7 kdzotti. Torekedjunk arra,
hogy ezek szama minél kisebb legyen, de azértrielljée egy relevans teriletet, amelyen
beltl a tipusokat keressilk. Keriljuk a redundahciéltalaban kozepes szorossagu
kapcsolatban l&yvaltozokat érdemes az elemzésbe bevenni. Legylegakabb intervallum-
skalajuak, de megengedett dummy (kétditékvaltozok jelenléte is. A valtozok
pszichometriai reliabilitAsa legyen magas. Minéjyabb ugyanis a valtozok mérési hibaja,
annal nehezebb egy populécidban létklaszterstruktarat akar nagy mintak segitségével i
azonositani (vd. Vargha és Bergman, 2019). Ha tz@h kulonb6d mértékegyséiek,
szilkséges a valtozokat azonos skaldra hozni, pétetandardizalassal. Astandardizalas
soran minden valtozonal szoras legitékalara térink at.

A valtozok szorédasa ne legyen nagyon kicsi, medgyon kis variabilitasu valtozok
ertékei szorosan, egyetlen centrum korul tomorglngk az nem lehet valédi klaszterképz
komponens. Az ilyen valtozokat hagyjuk ki az elegip@ A valtozok eloszldsa ne legyen
normalis. Szamos tobbvaltozods eljaras (pl. a faktalizis) alkalmazasi feltétele az elemzett
valtozok tobbdimenziés normalitdsa. A klaszteranstien ennek éppen a forditottja igaz. Ha
a klaszteranalizis valtozoi tobbvaltozos normallsesdast kovetnek, a klaszteranalizis
bizonyosan nem vezethet nekiink tétsegoldasra (vo. Vargha, 2022, 62. 0.).
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7. fejezet

Az 6sszevonoO hierarchikus klaszteranalizis
(AHKA) modul

Ebben a fejezetben AHKA, a hagyomanyos o6sszevorggldiaerativ) hierarchikus
klaszteranalizis moddszerét és ROP-R-beli futtaisdmodjat ismertetjuk. Az AHKA
modulban a hierarchikus klaszteranalizis vegrebaijta 6 lehetséges személytavolsag és 8
vélaszthato klaszterdsszevonasi modszer all reedédke.

A 7.1. alfejezetben az érintett statisztikai modskiel kapcsolatos elméleti alapokat
ismertetjik, a 7.2. alfejezet az AHKA menuablakzmagatat mutatja be, a 7.3. alfejezet az
eredménylista szerkezetét, a 7.4. alfejezet pedignaaullal végrehajthatd statisztikai
elemzéseket szemlélteti valddi adatok segitségével.

7.1. Elméleti alapok

A személyeken végezliet legismertebb hagyomanyos klaszterelemzési modszer
hierarchikus klaszteranaliziHKA). Ez val6jaban nem egyetlen klaszteranalifianem
olyan tébblépéses klasszifikacid sorozat, amelyméiden |épésében vagy 6sszevonunk két
klasztert egy kdz6s nagyobb klaszterlissgevonoagglomerativHKA, roviden AHKA),
vagy szétbontunk, felosztunk egy klasztert két is&laszterre dsztéd¢ felosztd HKA,
réviden OHKA). Ezek kozul az AHKA az elterjedtelmbelynek el§ Iépésében az egymashoz
legkdzelebbi két személyt vonjuk 6ssze kdzos kéabet (1-elert klaszternek tekintvéket),

s minden tovabbi lépésben az egymashoz legkozeladbklasztert. Az dsszevonast addig
folytatjuk, amig vannak kulonbézlaszterek; a végén minden személy egyetlen naggk
klaszterbe kerll. OHKA esetében a folyamat fordiititaz el$ Iépésben még egyetlen nagy
klaszterben van mindenki, az utolséban pedig mikidegyedlul egy 1-elefiben. Itt a
szétbontas alapelve, hogy mindig a legheterogéehédsztert bontjuk két alklaszterre ugy,
hogy azok a lehétlegjobban kilénbdzzenek egymastdl (részleteselitseha 8. fejezetben).
Mindezekldl az is lathatd, hogy a klaszteranalizisben ald@pf@itossagu dasonldésages a
kulonbozség fogalma mind a személyek, mind a klaszterek tekétiten. Az aldbbiakban
ezért ezekkel részletesebben is foglalkozunk.

7.1.1. Személyek tavolsaga

Klaszteranalizissel egy tdbbvaltozés minta homogtasoportjait keressik, vagyis olyan
klasztereket, amelyeken belil a személyek hasoaktaegymasra. A személyek
klaszteranalizisének eredményét alafet befolyasolla a személyek kozti tavolsag
megvalasztasa, definidlasa. Klaszteranalizisekbeszeanélyek hasonlosaganak mérésére
szamos tavolsagmérték ismeretes (lasd pl. Fusta,e2004, 169173. o., illetve Takacs,
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Makrai és Vargha, 2015). A leggyakrabban haszrig#ini mutatokat a 7.1. tablazatban
foglaltuk dssze.

Az ED® euklideszi tavolsag szokasos sikbeli, illetve térbeli tavolsag asgét
valtozok ortogonalis (egymassal paronként deréketziigzaro) terében. Ha a valtozoértékek
kulonbségei kozul buntetni akarjuk a legnagyobbakiglty csokkentve a legnagyobb
kulénbségek hatasat), akkor nem végezzik el a gyidst az euklideszi tavolsag képzésekor,
amivel a SED’ négyzetes euklideszi tavolsadapjuk. Ha ezt még leosztjuk a valtozok
szadmaval, az ASED tavolsaghoz jutunk. SED és ASBEDtt csak egy konstans osztéban
van kulénbség, igy ezek minden klasszifikaciés ekesnél ugyanarra az eredményre
vezetnek, de az ASED tavolsag jobban értelmézmeért jelzi az egy valtozéra estlagos
eltérést.

7.1. tablazatA klaszteranalizisekben a személyek hasonlésagagaésére hasznalt
leggyakoribb tavolsagmértékek

Tavolsag neve Tavolsag definicidja

Euklideszi (ED) Négyzetes eltérések 6sszegénekzatgydke
Négyzetes euklideszi (SED) Négyzetes eltérésele(ssz

Atlagos négyzetes euklideszi (ASED) Négyzetes &tk atlaga

Minkowski, rogzitettp értékkel A valtozonkeénti eltérésekedik hatvanyait

0sszegezzik, majd az 6sszélgbedik gyokot
vonunk (ED tavolsag altalanositasa télsges
p hatvanyra)

Mannhattan (city-block) Abszolut eltérések 6ssz@gelinkowski
tavolsagp = 1 értékkel)

Canberra A Manhattan tavolsag egy sulyozott vateoza

Csebisev (Maximum) Abszolut eltérések maximuma

Adatsorok Pearson-fékekorrelacidja A lehetséges maximalis pozitiv eggiifistol
val6 elmaradasd=1 —r

Ha a személyek hasonlésaganak megitélésekor érttaataik hasonldésaga a d@nt
akkor a hasonlésag mérésére jO valasztas lehettasaemély adatsoranak Pearson-
korrelacidja. Ha viszont a hasonl6sagot a valteean értékek kozeliségével mérjuk, akkor
jobb az euklideszi tavolsag valamilyen valtozatazerBély-orientalt kutatasokban a
legpreferaltabb személytavolsdg SED, illetve azkekvivalens ASED.

7.1.2. Klaszterek tavolsaga

A klaszteranalizisben nem csak az fontos, hogyltarfeklaszterek homogének legyenek,
hanem az is, hogy jol elkiléniljenek egymastél. &hpedig az szikséges, hogy a klaszterek
kell6 tavolsagra legyenek egymastdkét klaszter tavolsagaolyan fogalom, amelyet
matematikailag tébbféleképpen lehet definialni, sely ugyancsak doéthatassal van a
feltart klaszterstruktarara, kalénésen AHKA eset@nlegismertebb klasztertavolsagokat a
7.2. tablazatban foglaltuk 6ssze.

38 Euclidean Distance réviditése
3 Squared Euclidean Distance roviditése
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7.2. tAblazatKeét klaszter thvolsdgéanak legismertebb mértékei

Magyar elnevezeés Angol elnevezés  Alkalmazott klagztdvolsag
1. Minimalis tavolsag Nearest neighbor| A két klaszter egymashoz legkbbele
(legkdzelebbi szomszéd elemének tavolsaga
2. Maximalis tavolsag Furthest neighbonl A két klaszter egymastol legiavbi
(legtavolabbi szomszéd) elemének tavolsaga
3. Atlagos tavolsag Between-groups A két klaszter elemei kozti
distance tavolsagok atlaga
4. Centroid-tavolsag Centroid distance A két klasgentroidjanak

(tbbbdimenzids atlaganak) a tavolsaga

7.1.3. Klaszterstrukturak josaganak merese

Minden klaszteranalizis hasznal valamilyen algangtn arra, hogy optimalizaljon egy
kritériumot a feltart klaszterstruktira josagavahegfelebségével kapcsolatban. A
klaszterstruktira jésaganak megitélése fontos aetdiintéséhez is, hogy a feltart struktara
jobb-e, mint egy masik, amelyet példaul mas tagsts&rtékkel vagy mas modszerrel kapunk,
vagy amelynél mas a valtozok vagy a klaszterek azaAr ilyen jelleg kérdések
megvalaszolasara talaltak ki a kilonbddaszter adekvacios mutatokat (angolul clustering
guality coefficients), amelyeket a tovabbiakban KDt roviditink. A QC-k tehéat olyan
mutatok, amelyek segitségével egy klasztermodsfiga megitélhét A QC-ket részletesen
ismerteti Vargha (2022, 4.4. alfejezet), ezért nosak a ROP-R-ben elérbktsl szélunk.

Egy j6 klasztermodelit elvarjuk, hogy a klaszterek homogének legyenekit §ol
mér példaul a klaszterbeli személyek egymastél \@lagos ASED tavolsaga (vO. 1.
tablazat), a HE klaszter homogenitasi egyitthatilinél kisebb egy klaszter HC-értéke,
annal homogénebb a klaszter. Ha a klaszterelerstastardizalt valtozokkal végezzik, 0,5-
nél kisebb HC értékek jellemeznek egy igazan homddgsztert. Ha a valtozok ugyanolyan
skalan mérnek, de atlaguk és variancigjuk jékam eltér egymastol, érdemes a valtozokat
meég a klaszterelemzés végrehajtasidt edtandardizalni. Ha nem standardizalunk, érdemes
HC-t leosztani a valtozdk teljes mintabeli varia@j&nak atlagaval és ezen ,standardizalt” HC
mutatd (HCstan) alapjan itéletet mondani a klaszteemogenitasardl. A teljes
klaszterstruktira homogenitasat mérhetjuk a HCkéktéatlagaval (HCatlag). J6 struktara
esetén a valtozok standardizalasat feltételezvajat sapasztalataim alapjan — 0,50-et nem
meghaladd HC értékekre és 1-nél éredrekisebb HCéatlagra szamitunk.

Jo klaszterhomogenitasi mutatd EESS% is, a klasdetéiltal megmagyarazott
varianciaarany, mely a varianciaanalizisismert eta-négyzet|f) tdbbvaltozés altalanositasa
(v6. Vargha, Torma és Bergman, 2015; Vargha ésrBang 2019; Vargha, 2022, 72. 0.):

EESS% = 100*(SStotal — SSklaszter)/SStotal.

Itt SSklaszter, az urdsszhiba a klasztereken bellli — klasztercentroidtol valmégyzetes
eltérések dsszegének az 6sszege (a klaszterekegégse), mig SStotal a teljes mintaban a
mintacentroidtdl vald négyzetes eltérések Osszageéfyzetes eltéréseket minden esetben
valtozonként kiszamitva, majd a valtozékra dsszegjez

40 Homogeneity Coefficient
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Minél jobban megkdzeliti egy klaszterstruktura EE&S&teke a 100-at, annal kisebb
az dsszhiba, és annal jobban magyarazzak a staukaszterei az elemzésbe bevont valtozék
variabilitasat, vagyis az egyének kozti eltérésekkis szavakkal EESS% azt méri, hogy az
egyének kozti kuldonbségekért milyen mértékben delebz, hogy az egyének melyik
klaszterbe tartoznak. Egy elfogadhato klasztertirakesetén EESS%-nak illik elérnie a 65,
j0 struktlra esetén pedig a 70-75%-ot. Az a j0,BEES% nagy, de a klaszterek szama
viszonylag keveés. Ezt a két ellentétes szempomtibtrkindig 6sszhangba hozni.

Egy klaszterstruktira josaganak megitélésekor forsora is figyelni, hogy a
klaszterek mennyire kilonbdznek, mennyire szepatdkh egymastdl. A QC-k kozul a
Rousseeuw nevéheiztds Silhouette-egyiitthatd (S kozkedvelt szeparaciés mutatd, mely
azt meéri, hogy a mintabeli személyek mennyivel \&nn kozelebb sajat
klasztercentrumukhoz, mint a legkdzelebbi idegentraenhoz. Eredeti formulja Kkicsit
bonyolult (v6. Rousseeuw, 1987), de van neki egysegfibb és hasonléan értelmezhet
valtozata is (vO. Vargha, Bergman és Takacs, 2ll&6se Vargha, 2022, 73. 0.). Egy magas
SC érték arra utal, hogy az adott klaszterstruktiméa személyek altalaban koézelebb vannak
sajat klaszterik centruméhoz, mint a legkozeletddjén klasztercentrumhoz. Az SC értékek
-1 és 1 kozé esnek. Negativ értékek esetén a szsknélialaban tavolabb vannak sajat
klaszteriik centrumétdl, mint a legkozelebbi idegtsztercentrumtol, ami nem szerencsés.
Jo struktara esetén elvart, hogy SC nagyobb le@y&mél, a 0,2-nél kisebb SC értékek pedig
gyenge klaszterstruktarara utalnak (vo. Kaufman Resusseeuw, 1990). SC altalaban
kénnyebben ér el kivanatosan magas értéket keudmisklaszternél, ahol kénnyebben
kulénilnek el egymastdl a klaszterek.

Szintén hasznos szeparaciés mutato XBmod, a méttoXie-Beni index (Vargha,
2022, 74. 0.), mely azt méri, hogy az egymashokdeglebbi két klasztercentrum tavolsaga
relative mennyivel nagyobb, mint a sajat klasztarcent6l valo atlagos tavolsag. XBmod
kiértékelése és értelmezése az SC Silhouette-bgytiéhoz hasonléan végezhet.

7.2. Az AHKA menuablak

AHKA elemzést ROP-R-ben absszevond (agglomerativ) hierarchikus klaszteramali
(roviden AHKA) modul segitségével végezhetiink akdl 7.1. abra). Ez a modul AHKA-t
végez a mintabeli eseteken a kijelolt valtozok dstinalasaval. AHKA atats(R Core Team,
2021), acluster (Maechler et al.,, 2022), agplot2 (Wickham, 2016) és dactoextra
(Kassambara és Mundt, 2020) R-package-et haszréljaelemzéseihez. Az AHKA
menulablak szolgal az elemzésbe bevonandé valtazélkakztasara (input valtozék ablaka), a
szemeélytavolsag (Tavolsagtipus) és az AHKA o¢sszésionrmodszerének (Modszer)
megvalasztasara, valamint egy sor opcio kijeloggkrsd 7.1. abra), amelyekhez az alabbi
alpontokbanizink eligazitast.

7.2.1. Input valtozok kivalasztasa

Az AHKA-hoz szikséges valtozok kivalasztasdhoz dtozék felirati ablakbdl kell az
elemzéshez szikséges valtozokat az ,input valtoaiitdkba atkuldeni a két ablak kozti
nyilra rékattintva.

“1 Sjlhouette Coefficient
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7.2.2. Személytavolsag megvalasztasa

Az AHKA modulban hat személytavolsag all rendellsgeé a 7.1. tdblazatban felsoroltak
kozill az utols6 sor (Pearson korrelacio) kivétdigmadegyik. ASED csak azért hianyzik,
mert a vele ekvivalens SED jelenléte feleslegessaA.t

Tobbvaltozés statisztikai eljarasok futtatdsa "R" segitségével X
Véltozék input valtazdk
Beck(3 A HietReg [ PolReg ‘ BinLogReg l
Beck04
gres Fékompén | FetasFa | Kenfimea |
Beck0?7 n
Beck08 ' AggHierKl_AI DszHingLA‘ k-centrK LA | ModelKLa
Beck09
WHO1
WHO2
WHO3
WHO4
;‘Q:ES Tavolsagtipus  |Neégyzetes euklideszi L]
WBIS
Extraver
Baritsdg
Lelkiism
Erzinst Modszer tWard :J
Nyitotts
ApaElk
ApaSzor
P&Elk - ~ - 5
PaSzar Részletes eredmények az alabbi klaszterszamokra
BaratElk % :
BardtSz ettsl: |2 eddig: |6
Feltételes csop. valtozd [™ Klasztervaltozok elmentése az alabbi klaszterszamokra

£ Feliiit ﬂ ——

madszerel

Ez a modul hagyomanyos osszevond (agglomerativ] hierarchikus klaszteranalizist végez az eseteken a kijelolt
input valtozdk felhasznalasaval, 6 lehetséges személytavolsiggal és 8 valaszthatd klaszterosszevonasi

¥ Dendrogram v
[ Banner diagram [ Silhouette abra
X Kilép ' Jeayzetek | } " Futtat |

V¥ Valtozok standardizalasa

7.1. &bra.Az AHKA modul mentablaka ROP-R-ben

7.2.3. Klaszterbésszevonas modszerének megvalasztasa

Emlékezteil AHKA minden lépésében az egymashoz legkdzeldddhiklasztert vonjuk
0ssze kdzos klaszterbe. A ROP-R AHKA moduljdbaniaiaszterdsszevonasi médszer all
rendelkezésre. Ezek koziul az éelségy a 7.2. tablazatban 6sszefoglalt klasztersagon
alapul, a maradék négy pedig az alabbi:

Median ez a centroid mddszer olyan variansa, amely szimkas eloszlasu valtozok
esetén hasonlé, &en ferde eloszlasok esetén pedig gyakran jobktstéihoz vezet.
Ward ekkor minden lépésben azt a két klasztert eguksiimelyekre vonatkozoan a
klaszterstruktira dsszhomogenitasat iMBESS% mutatdé a legkisebb mértékben
csokken.

Flexibilis béta egy viszonylag bonyolult, de néha igen sikereas&kifikaciot
eredmények 6sszevonasi modszer, melynél ghfbeta) paraméter ertékének 0,1 és 1
kozott lehetséges beallitasaval kilonboklasztertavolsagok allithatok be (a
részleteksl lasd Vargha, 2022, 86. 0.). PéldfuE 0,2 a Ward-féle modszer, egy 1-
hez kozeli pedig a minimalis tAvolsag esetén kapotthoz hasmelgoldasra vezet.
McQuitty. az atlagos tavolsag mdédszerének egy olyan vajamselynél a létrehozott
0j és a regi klaszterek tavolsaganak meghataroaasapyerdvé tesszik az éppen
0sszevont két klaszter esetleg dltélemszamanak a hatasat (Vargha, 2022, 85. o0.).
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Megjegyezzik, hogy a centroid-, a median- és a Vildedmodszer valasztasa esetén
ROP-R mindig a SED személytavolsagot éllitja be.

Pszicholdgiai kutatasokban a fenti nyolc moédszendegyike vezethet érdekes
eredmeényre, de személy-orientalt vizsgalatokbgustk feltardsara leginkabb a Ward-féle
modszert hasznaljak a leggyakrabban (Bergman, Magmues El-Khouri, 2003).

7.2.4. Seqit abrak

Az AHKA eredményének értelmezését négy valasztlddwéd segiti az AHKA modulban,
amelyeket a menulablak jobb als6 paneljén lehebkije
» Dendrogram: az AHKA lépésenkénti 6sszevonasait Et fadiagram;
* Banner-abra: a dendrogram jégcsap-abrahoz haswélttzata;
« Osszhiba abra: a klasztereken beliili 6sszhiba,is&@Fklaszter lejdiagramja 1 és 8
klaszterszam kozott;
» Silhouette-dbra: a Silhouette-egyttthatd értéknbkdzbldsa 1 és 8 klaszterszam
kozott.

7.2.5. Egyéb lehdiségek

Az AHKA menlablakaban megadhatd a klaszterszamgkoggzete, amelyen belil minden

megoldasra megkapjuk a klaszterstruktura HCatl&h &0 és XBmod adekvacios mutatojat,
a klaszterstatisztikakat (atlag, szoras, minimuraximum), valamint a standardizalt atlagok
mintazatat. Kulon kérésre a klaszterszamok egy dwgadvezetére a klaszterkodot

személyenként megadd klasztervaltozok elmeékhés a menidablakban allithatdé be az is,
hogy standardizaljuk-e az input valtozokat (alaglérezés szerint igen).

7.2.6. Az elemzés utan létrejdfajlok

Egy AHKA elemzés végrehajtasa utan a ,c:\ varghmstat\aktualis” mappaban megtalaljuk
az elemzéshez elkészitett ideiglenes adatfajlt danfxt), a kért klaszterszamokhoz tartozé
klasztervaltozokkal kiegészitett ideiglenes adktf@impdat2.txt), a futtatott R-scriptet
(AHCA.r), valamint a kért diagramokat jpg vagy pddjlban (pl. Dendrl.jpg vagy
Bannerl.pdf). Ha feltételes csoportositd valtogddijeldliink, akkor minden feltételes csoport
elemzése soran elkésziulnek a kért diagramok, arasrazkat tartalmazo fajlok nevében
megjeled szamok ezen csoportok sorszamat jelzik.

7.3. Mit tartalmaz az AHKA eredmeénylistaja?

Az AHKA eredménylistaja az alabbi elemeket tartatasa
- Alapstatisztikak a kivalasztott valtozokra
- Minden klasztermegoldasra:

o Klaszterstruktira adekvacios mutatoi (HCatlag, EBSSmegmagyarazott
varianciaarany, XBmod = modositott Xie—Beni-inded; 7.1.3. alpont)
Klaszterstatisztikék (elemszam, atlag, szoras, mini, maximum)

Nem standardizalt atlagok (nem standardizalt cedtk)
Standardizalt atlagok (standardizalt centroidok)
Standardizalt atlagok mintazata

o O oo
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- Kilénbos klasztermegoldasok adekvacios mutatéinak 6sszdtotiblazata.

7.4. Az AHKA szemléltetése valddi adatokon

A KOT2016 kobdéskutatasi adatokon (lasd B2.2. alpont) a bar&#ptsolatos elkeriilés
(BaratElk) és szorongas (BaratSz) skaldjaval mimpui valtozoval szeretnénk
klaszterelemzést végezni. Fraley és munkatarsaillj20nodelljében biztonsagos, j6
kotodéssel rendelkeznek azok, akik az elkertlés ésrarsgas tekintetében egyarant alacsony
szinten vannak, mig a félelemteli, elkérébtodésiek mindkét dimenzién magas éniiék. A
magas elkertlés — alacsony szorongas kombinactutasito—elkeridl, a magas szorongas —
alacsony elkerilés kombinacio pedig az elarasztatyszallott tipusra jellerivo. Jantek és
Vargha, 2016, 1. abra). Kivancsiak vagyunk, sikeridzt a négy tipust, mint klasztert
AHKA-val, a barattal kapcsolatos kités tekintetében mintankban feltarni.

Miel6tt belevagnank a klaszterelemzésekbe, érdemedirkisaz outliereket és
normalitdsvizsgélatot végezni. Az outliereket a R®OAFKA moduljaval, a BaratElk és
BaratSz skala 0sszesen 9 tételén végzett elemzén saonositottuk az ,Extrém esetek
(outlierek) azonositasa” opcié bejeldlésével (a GMIalanositott Mahalanobis tavolsag
alapjan; vo. 4.2. alfejezet) és az Outli ti@utlier valtozo elmentésével. Ezek kdzil az esetek
koézul a 12 legnagyobb GMD érttka GMD tavolsaggal és a baratra vonatkozé 9 tétel
ertékével egyitt a 7.3. tablazatban foglaltuk tssze

7.3. tablazatA Dmin érték feletti GMD tavolsagok, a tavolsagha#oz6 esetsorszam (Eset),
valamint a skala 9 tételének az értéke az adotéymél (Elk=Elkertlés, Sz=Szorongas)

GMD | Eset Elkl | Elk2 | EIk3 | EIk4 | EIKS| EIK6| Sz7 Sz8 Sz9
90,43 | 229 4 4 2 5 7 1 7 1 4
76,68 | 111 1 5 5 6 7 1 1 5 5
67,95 | 223 2 3 3 2 1 1 1 2 2
62,71 | 322 1 3 2 3 2 2 2 2 7
59,74 | 321 2 2 6 2 6 2 1 1 1
54,88 | 196 7 7 7 1 7 7 1 1 1
51,06 | 323 1 2 2 2 6 6 6 4 1
48,17 | 297 1 1 1 1 6 5 1 1 5
46,53 | 125 1 2 2 1 1 1 4 1 6
46,22 | 213 3 3 3 2 2 1 1 6 1
45,88 | 76 2 1 1 1 7 1 1 1 1
45,04 | 153 1 3 3 3 4 4 1 6 1

E 12 eset kdzll az élketbnél (229-es és 111-es), valamint aB5(321, 196, 323,
297 sorszamu) esetében fordult gibbszords inkonzisztencia a tételek értékei kKorgy ezt
a 8 esetet érdemes kihagyni a klaszterelemzésak.98éldaul a 229-es esetnél EIK5 és EIk6,
valamint Sz7 és Sz8 értéke kozott van teljes inisatencia. A harmadik (223-as) eset extrém
ugyan a nagyon alacsony értékszintje miatt, dertekek kozott nincs inkonzisztencia. A
negyedik (322-es) esetében is latunk egy kovetkseat alacsony értékszintet, atilaz
utolso tétel (Sz9) kiugro 7-es érteke meglepde ha az ilyen egy eérteknélotrdulo
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inkonzisztencia alapjan mar kihagynank egy esetehiatabol, az mar tulzott meérték
beavatkozés lenne a kapott adatmintaba. Mindezgfomelasok alapjan tehat az emlitett 8
esetet szeretnénk outliernek kijelélni a GMD véatwoal. Ezt agy tudjuk megtenni, hogy a
Valtozok deklaracidi ablakban az Outli valtozor&bvezetes csoportkijeldléssela 48 alatti
ertékekkel definialjuk a normal dvezetet (0 als&18dels$ hatarral), de az adatallomanyban
modositjuk a 223-as és a 322-es sorszamu szeméiye@ékét egy 48 alatti értékre (pl. 40-
re), hogy ezek ne legyen outlierként szamon tarBzek utdn ez a 8 outlier személy oly
modon hagyhat6 el a tovabbi elemzésibkbogy az Outli valtozot feltételes csoportositd
valtozoként jeldljuk majd ki. Ennek nyoman a 3368 fmintabol- mas adathianyzasokat is
figyelembe véve- 314 személynél volt érvényes értéke a BaratEla BaratSz valtozénak,
amelyekkel klaszterelemzéseket végzunk.

A normalitds vizsgalatara kiszamitottuk a ROPstat szoftver segitségévela
ferdeségi és a csucsossagi egyutthatot, s ez dSBasala esetében jelezte a normalitas
sulyos seérulését (ferdeség = 1,70, csucsossag % hdkét esetberp < 0,001). A
tobbdimenzids normalitas sérulését a ROP-R poliabsnregresszioelemzése jelezte (vo. 2.
fejezet), fugg véaltoz6 = BaratSz, fluggetlen valtoz6 = BaratEllerspkiosztassal, 5-0s
maximalis hatvany beallithsaval. Ez esetben ugyanifiggetlen valtozonak mind a 2.
hatvanya ¢ = 0,046), mind az 5. hatvanyp & 0,034) szignifikansan megemelte a
megmagyarazott varianciat, a nemlinearis hatasalgpellentmondanak a tébbdimenzios
normalitdsnak. Az egy- és a tdébbdimenzidés normglilh modon detektalt sérilése esélyt
adhat egy nem trivialis klaszterstruktura feltarasa

Ezutan AHKA-t futtattunk az alapértelmezés szerWard-moédszerrel, a valtozok
standardizalasaval és a 2—-10 klaszterszamokra késutetes eredményeket (lasd 7.1. abra).
Az abrdk kozil dendrogramot, valamint 6sszhiba-Sékouette-abrat kértiink. Elként a
Dendrl.jpg fajlban (a ,c:\ vargha\ropstat\aktualistappaban) elhelyezett dendrogramot
érdemes szemugyre venni (lasd 7.2. 4bra).

Dendrogram

20

15

Osszevonasi szint
10
I

o Jhal

7.2. abra. Az AHKA eredményének abrazolasa dendrogram se@iteég ROP-R AHKA
moduljaban (Ward-médszer, standardizalt valtozok)
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A 7.2. 4bra vizszintes tengelyén az elemzett nsmtamélyei foglalnak helyet. Egy-
egy flugdleges vonal alatti hierarchikus struktira egy-edgsktert képvisel, amelynek
magassaga az ,0sszevonasi szint” elnevefifiggsleges tengelyen azt méri, hogy a klaszter
létrejottekor annak két alkotd6 komponense (amelf§iskzevonasabdl a klaszter |étrejott)
milyen tavol volt egymastol. igy minél magasabbngan vonodik dssze két klaszter, annal
heterogénebb klaszter jon létre.

Ha a dendrogramot a vizszintes tengellyel parhugamovalamilyen szinten egy
egyenessel elmetsszik, annyi klasztert kapunk,yati@gsleges vonalat &tmetszink. Példaul
egy 18 és 20 kozotti szinten meghuzott vonal 2,5anél meghuzott 3, a 10-es szinten
meghuzott pedig 4 klasztert jeldl ki. A dendrograapjan oly modon donthetink egy
optimalis klaszterszamrdél, hogy megnézzik, milyenten metszhetjik el vizszintes vonallal
a dendrogramot Ugy, hogy a metszési szint viszgnglacsony legyen és a metszéspontok
szama se legyen tul nagy. Jelen esetben a 10-emd&zitdrtéed metszes 4 klasztere
elfogadhat6 megoldasnaknik.

Az o6sszhiba lefidiagramja, melyet ROP-R a szokasos ,aktualis” mbapa egy
WSSplotl.jpg nely fajlban helyez el (lasd 7.3. 4bra) a jelen esetimm jelez olyan értéket a
klaszterszamok tengelyén, ahol a goérbe hirtelenvaltzzna, mondjuk ellaposodna, ezért
ezzel nem jutunk ébbre az optimalis klaszterszdm meghatarozasaban.

Osszhiba lejtédiagram

600 1

400 1

2001

Klasztereken belilili 6sszhiba

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Klaszterszam

7.3. abra A klasztereken bellli 6sszhiba kgjiagramja a ROP-R AHKA moduljaban
(Ward-mddszer, standardizalt valtozok)

Szintén segithet az optimalis klaszterszam megbteddéban a Silhouettel.jpg fajlban
elhelyezett atlagos Silhouette szélesség grafikoviden Silhouette-abra, lasd 7.4. abra). A
Silhouette-abra esetében azéatmgy kiugras jelezne egy optimalis klaszterszamegilabb
0,50-es értekszinttel (Rousseeuw, 1987).
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Esetlinkben a 7.4. abran azéetsarkans csuck = 3 értéknél lathato, ez utan a gorbe
nagyjabol ugyanazon a 0,40 koruli nagysagszintenogoA maximalis Silhouette-értékeka
= 10 érteknél talaljuk, de itt sincs semmi kiugragyeértelnii tampontot tehat sem 6sszhiba
lejtédiagramja, sem a Silhouette-dbra sem nyujt nekiNdzzik meg ezért az AHKA
eredmeénylistajanak aljan a kulonidolasztermegoldasok jellerdiz 6sszefoglald tablazatot,
amelyet ROP-R a kért 2-10 klaszterszamokra kés@ésel 7.4. tdblazat).

Silhouette abra
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Atlagos Silhouette szélesség
o o
- N

o
o

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Klaszterszam

7.4. abra A Silhouette-abra a ROP-R AHKA moduljdban
(Ward-mddszer, standardizalt valtozok)

7.4. tablazatKulonboz klasztermegoldasok jelleizAHKA-ban
(Ward-maodszer, standardizalt valtozok)

k EESS% | XBmod | HCéatlag | HCmin | HCmax

10 87,97 0,528 0,253 0,074 1,063
9 86,51 0,471 0,281 0,074 1,063
8 84,20 0,381 0,326 0,074 1,685
7 81,86 0,572 0,373 0,110 1,685
6 79,01 0,557 0,430 0,195 1,685
5 74,47 0,664 0,521 0,240 1,685
4 67,80 0,577 0,653 0,240 1,685
3 57,32 0,661 0,861 0,756 1,685
2 35,94 0,568 1,286 0,756 2,046

A 7.4. tablazat adatai azt mutatjak, hogy a Kklasitgktira homogenitasa a
[épésenkénti 6sszevonasok soran —6llefele haladva — az 5-0s klaszterszamig (dzazs
ertékig) elfogadhatd (EESS% nem esik a 70%-o0s sintHCatlag pedig a 0,50-es szint alatt
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vagy kicsivel folotte van)k = 4-166l kezdve azonban egyérteina romlas. A szeparaciot néér
XBmod tébbnyire a j6 struktarat jélz0,50-es szint felett van, igy ezek az adatok az 5-
klaszteres megoldast tdamogatjak. Viszont a legrnalyywoHCmax oszlopot is figyelembe véve
azt latjuk, hogyk = 9 alatt minden megoldasban van egy nagyon hpdarklaszter. Ha
megneézzik a 9-klaszteres megoldast, a két legkikksiater mar csak 8, illetve 12 elém
ami miatt ez a 9-klaszteres struktura gyakorlatdeglmezhetetlen.

Tajékozodasul elkészitettik még az EESS%de@gramjat is (lasd 7.5. abra), ami
vizudlisan is megésiti, hogyk = 5 alatt kezddik el EESS% értékszintjének a nemkivanatos
esese.
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7.5. 4bra. Az EESS% mutatd lejdiagramja (AHKA, Ward-maodszer, standardizalt véaitoz

Mindezek alapjan arra a kovetkeztetésre jutunkyhmd<OT2016 mintat nem lehet
AHKA segitségével kevés szamu, eértelmeZhbbmogén alcsoportra bontani. Viszont
elképzelhet, hogy van esetleg egy részleges megoldas, egye#trogén, valamint tébb
kelloen homogén klaszterrel. Ezt a megoldast a 7.2. €5.adbra, valamint a 7.4. tablazat
alapjank = 5 korul kell keresnink, ezért a végrehajtott AMi€élemzés eredménylistgjan
megneztik & = 6, 5, 4 értékekre a standardizalt atlagok mattzak tablazatat (lasd 7.5.,
7.6. és 7.7. tablazat). Ezekben A és M a klasitgratlacsony, illetve magas szintjét jelzi
(minél tébb + kiséri, annal jobban), a sima poragis szintet, a zarojelbe irt enyhe
tendenciét jelez.

7.5. tAblazatStandardizalt atlagok mintazata a 6-klaszteres Akegoldasban

Klaszter BaratElk BaratSz KLgyak HC

KL1 M (A) 67 0,41
KL2 M+ (M) 42 0,66
KL3 A (A) 116 0,24
KL4 M+ M++++ 20 1,69
KL5 . . 45 0,20
KL6 A M+ 24 0,39

127



7.6. tablazatStandardizalt atlagok mintazata az 5-klasztereKAlfhegoldasban

Klaszter BaratElk BaratSz KLgyak HC

KL1 M (A) 67 0,41
KL2 M+ (M) 42 0,66
KL3 A (A) 116 0,24
KL4 M+ M++++ 20 1,69
KL5 (M) 69 0,68

7.7. tAblazatStandardizalt atlagok mintazata a 4-klaszteres Akegoldasban

Klaszter BaratElk BaratSz KLgyak HC

KL1 M : 109 0,89
KL2 A (A) 116 0,24
KL3 M+ M++++ 20 1,69
KL4 (M) 69 0,68

A 75. és a 7.6. tdblazatot Osszevetve megallapikhahogy a 6-klaszteres
megoldasban az @ydsen homogén 4%$ KL5 (HC = 0,20) és a 243 KL6 (HC = 0,39)
klaszter egyesitésével jott létre az 6-klaszteregatdas 69 d&s KL5 klasztere, melynek
homogenitadsa mar érezieh gyengébb (HC = 0,68). A homogenitas gyengulés@agyobb
baj, hogy két olyan klasztert vonunk 6ssze, amelgetkmailag nem tekinthit k6zos
tipusnak. A 6-klaszteres megoldasban a @bKL5 a mindkét valtozo tekintetében atlagos
személyeket tomoriti egy &@en homogén klaszterben, a csaknem fele akkorawdz®nt
egy érdekes nemtrividlis mintazatu (BaratElk tedi@ben alacsony: A, BaratSz tekintetében
pedig hangsulyosan magas: M+) tipust képvisel. Eibhit beolvasztva a néla sokkal
nagyobb — és minden markans jellegzetességet Batkalatlagos csoportba, egy fontos szint
veszitlnk el a tipusfeltaras soran.

A 7.6. és a 7.7. tablazat 6sszevetésével hasqnuiéviésztést tapasztalhatunk, amikor
az 5-klaszteres megoldas KL1 [M, (A)] és KL2 [MM){ klaszterét egyesitjik a 4-klaszteres
megoldas KL1 klaszterében.

Mindezeket figyelembe véve -6lég szakmai okokbdl — a 6-klaszteres megoldasnal
célszett maradnunk. Az eredménylista ehhez tartozé részégtat@lhatdo a standardizalt
atlagok tablazata, melynek alapjan a 7.6. abrdraiétdiagramot készitettiik el (Excelben).
Tekintve, hogy standardizalt atlagokat abrazoluak) szint folé emelkéd oszlopok az
atlagosnal nagyobb, a 0 alatti oszlopok pedig lag@snal kisebb szinteket jeleznek.

A 7.6. tAblazat és a 7.6. abra alapjan Kh5 @45, HC = 0,20) egy minden tekintetben
atlagos katdédi tipust képvisel. KL2r{ = 42, HC = 0,66) egy atlagosnal rosszabb, kilémdse
a barattal kapcsolatos elkeriilés magas szintjettkiben énytelen tipus klasztere. KL (
= 20, HC = 1,69) pedig még ennél is rosszabb, atbaszonylatban magas elkertilégs
szél$ségesen magas szorongasu tipus képyesdErdekes, hogy alacsony elemszama (
20) ellenére ez a klaszter rendkivill heterogén £H(69).

A hat klaszter kozul a legjobban kdtk tipusat a legnagyobm (= 116) és ennek
ellenére csaknem a leghomogénebb (HC = 0,24) Ka8zkér képviseli. Emellett talalunk két
nemtrivialis és ellenkézmintazatu klasztert: a KL1 [M, (A)] és a KL6 [A, M klasztert.
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7.6. abra A 6-klaszteres AHKA-megoldas standardizalt atlagkioszlopdiagramja
(Ward-mddszer, standardizalt valtozok)

Végul is ezzel a 6-klaszteres megoldassal a Fradeynunkatérsai (2011) altal leirt
mind a négy tipust (AA, AM, MA, MM) sikertlt azonibani. Az eltérés mindéssze annyi,
hogy kaptunk egy Fraley és munkatarsai moddiljétianyz6, minden tekintetben atlagos
kotédedi, nem tulsdgosan nagy, de igen homogén tipust (Kids)abba a bizonytalanul
kotédok — magas elkertléssel és magas szorongassal ézheh — tipusa két klaszterrel van
képviselve: KL2 a homogénebb és adkiitsi zavarok tekintetében enyhébb szintet képyiseli
mig a sokkal heterogénebb KL4 a sulyosabb szintet.
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8. fejezet

Az 0sztddod hierarchikus klaszteranalizis
(OHKA) modul

Ebben a fejezetben OHKA, aszt6dd hierarchikus klaszteranalim®dszerét és ROP-R-beli
futtatasanak maodjat ismertetjik. Az OHKA modul se¢gével DIANA o0sztddo hierarchikus
klaszteranalizis (Kaufman és Rousseeuw, 1990) Wegiea mintabeli személyeken a kijeldlt
kvantitativ valtozék felhasznalasaval, 6 lehetségesnélytavolsaggal.

A 8.1. alfejezetben az érintett statisztikai modskiel kapcsolatos elméleti alapokat
ismertetjik, a 8.2. alfejezet az OHKA meniablakzhatatat mutatja be, a 8.3. alfejezet az
eredmeénylista szerkezebértajekoztat, a 8.4. alfejezet pedig a modullal redgjthato
statisztikai elemzéseket szemlélteti valodi adaexdditségével.

8.1. Elméleti alapok

A legismertebb OHKA mddszer a DIANA (Dlvisive ANAdis Clustering) névre keresztelt
algoritmuson alapulé (v6. Kaufman és RousseeuwQ)l 98elynek menete az alabbi:

» Elsé lépésben a minta 0sszes egyede egy klaszterbegsvaat a kdvetkéképpen
bontjuk két alklaszterre. Kivalasztjuk azt a szem@gyedet), amelynek a tobflitvald
atlagos tavolsadga a legnagyobb, s ezt egy kuloragidelenti klaszternek tekintjik.
Ezutan egyenként addig csatolunk ehhez az () kddszz Gjabb egyedeket a régi
klasztertol, ameddig azok hasonlobbak (kdzelebb esnek) aklagzterhez, mint a
maradék egyedek altal alkotott régi klaszterhez.

* A kovetked lépésekben, amikor mar tobb klaszteriink van, &s#juk kozulik a
legheterogénebbet (pl. amelynél a legnagyobb amaégipl legtavolabbi két egyed
tavolsaga, aklaszter atméfje / cluster diameter majd ugyanugy bontjuk azt két
alklaszterre, ahogy az éldépésben az 06sszes egyedet tartalmazé, kiindugy na
klasztert.

* Mindezt addig folytatjuk, mig végul minden egyedy-agy 1-eleni klaszterbe nem
kerdl.

Mas algoritmusoknal a legheterogénebb klaszterthogs azonositjak (pl. lehet ez a
legnagyobb HC-érté, vagy mashogy bontjdk fel két alklaszterre (pl. k&kozép
klaszteranalizis algoritmusaval; lasd 9. fejez@HKA segitségével altalaban a nagyobb
klaszterek azonosithatok, mig AHKA alkalmasabbselib méréi klaszterek azonositaséra.
Mivel AHKA t6bb szoftverben elérhét joval ismertebb, mint OHKA. Példaul sem az SPSS,
sem a jamovi, sem a JASP nem tartalmaz osztédarbiekus klaszteranalizis végrehajtdsara
alkalmas statisztikai modult.
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8.2. Az OHKA menuablak

OHKA elemzést ROP-R-ben az 0sztodo hierarchikuszitdgianalizis (roviden OHKA) modul
segitségével végezhetink el. Ez a modul OHKA-t zégemintabeli eseteken a kijeldlt
valtozék felhasznalasaval. OHKA duster (Maechler et al., 2022), ggplot2 (Wickham,
2016) és dactoextra(Kassambara és Mundt, 2020) R-package-et hasZraidemzéseihez.
Az OHKA menuablak szolgal az elemzésbe bevonandéoadk kivalasztasara (input
valtozok ablaka), a személytavolsag (Tavolsagtimegvalasztasara, valamint egy sor opcio
kijelolésére. Az OHKA menlablak csak annyiban kbldrk AHKA-ét6l, hogy nincs benne
valaszthaté modszer, ez ugyanis a rogzitett DIAMA 8.1. abra).

Valtozdk input valtozdok
BeckOb ~ <| BB MieReg |  PoReg | BinLogReg |
Beck0? BaratSz
gzgtgg Fiikompén I FeltardFa, ‘ KonfirmFé |
WHO1 -
WHO2 Agotiekia | [ DszHiekLa | kecentikLa | _ Modeiikij
WHO3
WHO4
WHOS
Extrav
Erzinst
e Tavolsaatipus M
Lelkiism g 7 :
Nyitott égyzetes euklideszi
WBI-5 Euklideszi
Beck-9 Manhattan
Anyaklk Canberra
AnyaSzor M
Apak ik aximum
paSzor Minkowski
P&Elk Reészletes eredmények az aldbbi klaszterszamokra
ParSzor o -
Outio ettol: |2 eddig: |10
OutPolR
Outh
v
Feltételes csop. véltozd v Klasztervaliozék elmentése az alabbi klaszterszam
S et | P
¥
- ettdl: |4 eddig: [6
Ez a modul DIANA osztddd hierarchikus klaszteranalizist végez az eseteken a kijelolt input valtozdk
felhasznalasaval, 6 lehetséges személptavolsaggal : ; =
Iv Valtozok standardizalasa
[v Dendrogram [ Osszhiba abra
[~ Banner diagram I Silhouette abra
X Kilép ‘ Jegyzetek | | v Futtat |

8.1. &bra.Az OHKA modul meniiablaka ROP-R-ben

Egy OHKA elemzés végrehajtasa utan a ,c:\ vargpatai\aktualis” mappaban
megtaldljuk az elemzéshez elkészitett ideiglenesatfgl (tmpdat.txt), a keért
klaszterszdmokhoz tartozé, klasztervaltozokkal észdtett ideiglenes adatfgjit (tmpdat2.txt),
a futtatott R-scriptet (DHCA.r), valamint a kértagramokat jpg vagy pdf fajlban (pl.
Dendr_1.jpg vagy WSSplot_1.pdf). Ha feltételes ostysitd valtozoét is kijeldlink, akkor
minden feltételes csoport elemzése soran elkédzidndert diagramok, a diagramokat
tartalmazo fajlok nevében megjeteszamok ezen csoportok sorszamat jelzik.

8.3. Mit tartalmaz az OHKA eredménylistaja?

Az OHKA eredmeénylistaja az alabbi elemeket tartainaa
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- Alapstatisztikak a kivalasztott valtozékra
- Minden klasztermegoldasra:
o Klaszterstruktura adekvacios mutatoi (HCatlag, ElS¥Bmod)
o Klaszterstatisztikak (elemszam, atlag, széras,mini, maximum)
o Nem standardizalt atlagok (nem standardizalt ceiik)
o Standardizalt &tlagok (standardizalt centroidok)
o Standardizalt atlagok mintazata
- Kulénbos klasztermegoldasok adekvacios mutatdinak 6sszdtotiblazata.

8.4. Az OHKA szemléltetése valddi adatokon

Az OHKA elemzés szemléltetésére a B2.2. alpontisareitetett kdtdéskutatas KOT2016
mintdjanak BaratElk és a BaratSz input valtozéjazatlemzést SED személytavolsaggal és a
valtozok standardizalasaval végeztik el, ugyanu@yl® klaszterszamokra kérve részletes
eredményeket, mint a 7.4. alfejezetben az AHKA ekesnsoran. Az abrak kdziul most csak
dendrogramot (lasd 8.2. abra) kértiink, mert az hilsazés a Silhouette abra OHKA-ban
mindig ugyanugy néz ki, mint AHKA-ban (v0. 7.3.24. 4bra).

Dendrogram

Osszevonasi szint

o 2 -

8.2. 4bra. Az OHKA eredményének abrazolasa dendrogram segiteég ROP-R OHKA
moduljaban (standardizalt valtozok, SED személysag)

A 8.2. abran lathaté dendrogram azonban kissé m@st knutat, mint AHKA esetén
(vo. 7.2. abra). Itt is oly modon donthetiink egyim@lis klaszterszamrél, hogy megnézzik,
milyen szinten metszhetjuk el vizszintes vonallaleadrogramot Ugy, hogy a metszési szint
viszonylag alacsony legyen és a metszéspontok sganegyen tul nagy. Jelen esetben egy
elfogadhat6an alacsony (2,5-0s) szinten tért@etszés mar 8 klaszteres megoldast mutat.
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Nézzik meg most is a kulonkbzklasztermegoldasok jellerit dsszefoglald
tablazatot az OHKA eredmeénylistajanak aljan, amteR@P-R a kért 2—10 klaszterszamokra
készit el (lasd 8.1. tablazat). A klaszterszamok/.4 tablazattal ellentétben itt most
novekedk, mert OHKA-ban a klaszterszam az o0sztodo strékigk megfelélen [épésenként
1-gyel 1.

8.1. tablazatKulonboz klasztermegoldasok jelleizOHKA-ban
(SED tavolsag, standardizalt valtozok)

k EESS% | XBmod | HCéatlag | HCmin | HCmax

2 39,92 0,805 1,208 1,037 2,156
3 47,26 0,726 1,062 1,037 1,33§
4 49,53 0,725 1,019 0,707 1,257
5 72,60 0,768 0,559 0,473 1,257
6 74,43 0,783 0,523 0,473 1,257
7 75,29 0,767 0,507 0,436 1,257
8 78,71 0,583 0,440 0,308 1,257
9 79,27 0,594 0,425 0 0,778
10 85,14 0,709 0,308 0 0,778

A 8.1. tablazat adatai azt mutatjak, hogy a Kklasitgktira homogenitasa a
Iépésenkénti dsszevonasok soran -6l 2¢lfelé haladva — az 5-6s klaszterszamnal ér el
elészor elfogadhatd szintet (EESS% itt keridlsebr, mégpedig igen nagy ugrassal a 70%-0s
szint folé, HCatlag pedig meredek eséssel 1 al@,58-0s szintre). A szeparaciét deér
XBmod minden esetben a j0 strukturat e, 50-es szint felett van. Ha elkészitjik Excelben
az EESS% lefidiagramot, ez vizualisan is medsiti, hogyk = 5 alatt EESS% értékszintje
elfogadhatatlanul alacsony, ahogy az AHKA esetébgnd. 7.5. abra)k = 5 folott viszont
mar sehol se latunk hirtelen ugrast, vagyis mosb-as a 6-klaszteres megoldas mintazatat
erdemes alaposabban szemugyre venni.
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8.3. 4bra.Az EESS% mutatd lgjliagramja OHKA-ban
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A 8.2. és a 8.3. tablazat azt mutatja, hogy a basabnylatban mind az 5-, mind a 6-
klaszteres megoldas jellegzetessége két nagyoblndomklaszter (KL1 és KL2), amelyek
az elkertlés szintje tekintetében ellentétesek G\ M), de a szorongas tekintetében
egyforman atlagosak. Ezzel szemben a tdbbi klagmiedkét struktUrdban kis Iétszamu
(olykor paranyi), de igen magas szorongasszindbémezhei. Ez az OHKA-ban feltart
struktara szakmailag igen nehezen értelmézéstsokkal kevésbé tekinthietikeresnek, mint
amit AHKA-val a 7.4. alfejezetben feltartunk.

8.2. tablazatStandardizalt atlagok mintazata

az OHKA 5-klaszteres megoldasaban

Klaszter | BaratElk |BaratSz | KLgyak HC
KL1 M 96 0,53
KL2 A . 170 0,47
KL3 M-++ M++ 21 0,71
KL4 ) M++++ 23 1,06
KL5 M++++ M++++ 4 1,26
8.3. tAblazatStandardizalt atlagok mintazata

az OHKA 6-klaszteres megoldasaban

Klaszter | BaratElk |BaratSz | KLgyak HC
KL1 M 96 0,53
KL2 A . 170 0,47
KL3 M-++ M-++ 21 0,71
KL4 . M+++ 18 0,51
KL5 M++++ M++++ 4 1,26
KL6 M++++ 5 0,78
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9. fejezet

A k-kdzeppontu klaszteranalizis (KKA) modul

Ebben a fejezetben lkekdzéppontl vagk-centrumua klaszteranalizis (KKA) moédszerét és
ROP-R-beli futtatasanak mikéntjét ismertetjik. KK#gyanugy szamos klaszteranalizis
gyijténeve, ahogy HKA. Ak-kdzéppont jelé arra utal, hogy KKA-ban mindig egydéeé
megadott szamuk) klasztert hozunk létre, masrészt arra, hogy azkémek kozéppontjai,
centrumai kiemelt fontossagu tdbbdimenzids pontoklaszterbeli személyek reprezentans
ertékmintazatai. Centrumként széba johet a tobbamds atlag (centroid), a geometriai
median, valamint a medoid is. Minden KKA elemzésykge, hogy ékzor készitink egy
kezdeti felosztastkk centrummal, majd egy ttbblépéses iteracidés folyararelokacio
segitségével addig javitjuk a klaszterstruktirdszamélyek egyik klasztefb a masikba
atrakasaval, amig el nem érink egy lehetséges maxiina klaszterek dsszhomogenitasa
tekintetében. KKA-ban a személytavolsag rogzitetk-k6zép maddszereknél egységesen a
SED (illetve a vele ekvivalens ASED)kanedian és &medoid modszernél pedig ED.

A 9.1. alfejezetben az érintett statisztikai mdodskieel kapcsolatos elméleti alapokat
ismertetjuk, a 9.2. alfejezet a KKA menlablak hataiat mutatja be, a 9.3. alfejezet az
eredmeénylista szerkezetét, a 9.4. alfejezet pedignaullal végrehajthaté statisztikai
elemzéseket szemlélteti valodi adatok segitségeével.

9.1. Elméleti alapok
Ebben az alfejezetben a KKA kilénkidmodszereit ismertetjuk.

9.1.1. A klasztercentrum kivalasztasa

A KKA elemzések ekként abban kilénboznek egymastél, hogy mi a véadészt
klasztercentrum tipusa. Attol fugen, hogy ez a centrum a centroid, a geometriai &amedi
illetve a medoid, beszéllnkkdzép,k-median vagyk-medoid mdodszeét. Egy p-dimenzids
minta geometriai medianjanak aztpadimenziés pontot nevezzik, amelyiknek az atlagos
euklideszi tavolsaga a mintabeli elentdkad legkisebb. A medoid pedig a tébbdimenziés
mintanak az az eleme, amelyik a legk6zelebb vanngabeli tdbbi egyedhez. A medoiddal
ellentétben a centroid és a geometriai median di§abdimenzidos pont, amelyik nem biztos,
hogy fellép a minta valamelyik egyedénélkAnedian és &-medoid modszert ésen ferde
eloszlasu, szélséges adatokat is tartalmaz6 mintak esetén szaktalapértelmezekikdzép
modszer helyett javasolni.

9.1.2. Ak-k6zép modszer

Minden k-k6zép elemzés minden iteraciés lépésében mindemédyt megprobalunk ugy
atrakni egy masik klaszterbe, hogy a klasztersinakiavuljon. Ha nem lehet, nem rakjuk at.
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Az indul6 Klasztercentrumokat Ugy hatarozzuk meggyhvéletlenszdien kivalasztunk a
mintabol k szdmu személyt, s ezeket tesszik megldndentrumoknak. Alkalmazott
algoritmusa alapjan harokakdzép tipust szoktak megkulonbdztetni:

- Hartigan-Wong

- MacQueen

- Lloyd (mas néven Forgy).
Ezek részletes ismertetését lasd Vargha (2022-11336 o0.). Roviden oOsszefoglalva a
Hartigan-Wong algoritmus a klasztereken bellli 88s# prébélja meg minimalizalni (s
egyben az EESS% megmagyarazott varianciaaranytnmaixalni), a masik keit pedig a
relokaciok iteracids Iépéseiben akkor tesz at egynglyt egy masik klaszterbe, ha a masik
klaszter centrumahoz kézelebb van, mint a sajatrwexdhoz. A Lloyd algoritmus csak
annyiban kulonbozik a MacQueen-féllethogy itt a klasztercentroidok Ujraszamolasa nem
torténik meg minden athelyezésnél, csak egy-eggstékracios lépéssorozat végen.

9.1.3. Ak-median moédszer

A k-median modszer algoritmusa ugyanaz, mint a Mac@{&le k-k6zép mabdszeré, annyi
kulonbséggel, hogy klasztercentrumként nem a cielutrohanem a geometriai mediant,
személytavolsagként pedig nem SED-et, hanem aBbneuklideszi tAvolsagot hasznaljuk.

9.1.4. Ak-medoid médszer

A k-medoid modszer algoritmusa ugyanaz, mint a HartMymng-félek-k6zép modszere. A
kilénbség minddssze annyi, hogy a centroidok sierapmedoidok veszik at, és nem a
klasztereken bellli 6sszhibat, hanem a sajat Kasedoidtdl valdo személytavolsagok
O0sszegét probaljuk minimalizalni. Az alkalmazotes@lytavolsadg ROP-R-ben itt is a sima
euklideszi (és nem SED, mint plk&dzép modszernél).

9.2. A KKA menuablak

KKA ROP-R-beli modulja K-centrumu klaszteranalizis, roviden KKA) tdbbnyire
ugyanazokat az R-package-ekestafs cluster factoextra ggplot? hasznalja fel
elemzéseihez, mint AHKA és OHKA, de hamedian elemzést futtatunk, akkor még a
Gmedian package-re is sziksége van (Cardot, 20B®)jegyezzik, hogy a KKA elemzések
eredménye — a kezdeti random besorolasok miattlegtéibb esetben kismérigékandom
ingadozast mutathat, ezért érdemes ezeket toblhsttémni, majd az eredmeények kozul a
legjobbat kivalasztani.
A KKA modul lehetséges beallitasait a mentablak 8btan lathaté része mutatja be.

Ezek kozil csak azOptimalis klaszterszamhoz abrakészifgmnel hasznélata igényel
részletesebb magyarazatot. Ezek az abrak a mekijablaalsé paneljén kérlit (lasd 9.1.
abra), ahol egy elemzéshez mindig egyetlen abesxtilaté az alabbi négy kdzul:

- Silhouette

- EESS%

- Atlagos heterogenitas

- f(K) torzulas.
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Megjegyezzik, hogy ezen abrak kérésekor a maxirkbdszterszam 5 és 20 kozotti értekre
allithaté be.

A Silhouette- és az EESS%-abra értelmezése nenyabémgyarazatot. Aatlagos
heterogenitasa klasztereken bellli 6sszes péaronkénti szemd@llgdg éatlaga euklideszi
tavolsaggal, egyfajta HCatlag logikaju mutato,f@) mutato pedig egy random egyenletes
eloszlason végzett KKA eredményéhez viszonyitjapokt struktarat (v6. Pham, Dimov és
Nguyen, 2005). Olyan — leli¢g alacsony —k érték finik optimalisnak, amelyre a
Silhouette-egyuitthato, illetve EESS% értéke nagyatiagos heterogenitds és f(K) értéke
pedig kicsi, utébbi lehéteg 0,85-nél is kisebb. Megjegyezzik, hogy a Sidttmiegyltthatod
torzit a kisk értékek felé, pusztdn azon okbdl, hogy kevés tdagnbban el tud kulonilni
egymastol, mint sok. Jo tudni, hogy ezek az abraldikekozép elemzésekkel készilnek, és
nem fliggnek attél, hogy a menuiablakban milyen KK@dseert allitunk be.

Modiz_er : Algoritmus
{* k-kozép elemzeés @ Hartigan-Wong
" k-medoid elemzés  MacQueen
| U
" k-median elemzés  Uoyd/F
" Lloyd/Forgy

Klaszterek szama: 13

[~ Végsé klasztervaltozé mentése
I~ Végso klaszterek abrazolasa
v Valtozok standardizélasa

..............................

Maximalis klaszterszam |1U (5-20)

Klaszterszam meghatarozasa
¢ Silhoustte
(" EESS%
(" Atlagos heterogenitas
" #K) torzulas

9.1. abra.A KKA modul lehetséges beallitasai ROP-R-ben

Egy KKA elemzés végrehajtasa utan a szokasos ,B&tuaappaban megtalaljuk az
elemzéshez elkészitett ideiglenes adatfajlt (tmpdpt a kért klaszterszamhoz tartozo
klasztervaltozoval kiegészitett ideiglenes adatfdjinpdat2.txt), a futtatott R-scriptet
(KCA.r), valamint az optimalis klaszterszam meghaasahoz kért diagramokat jpg vagy
pdf fajlban. ROP-R a valasztott abrat a KKA futtadutan az abra sorszamanak medfetel
optk1l_1.jpg (Silhouette), optk2_1.jpg (EESS%), 8ptkjpg (Atlagos heterogenitas) vagy
optk4_1.jpg (f(K) torzulas) névképfajlba menti.

Ha feltételes csoportositdé valtozoét is kijeldlirdkkor minden feltételes csoport
elemzése soran elkészilnek a kért diagramok, aradegkat tartalmazd fajlok nevében
megjeled szamok ezen csoportok sorszamat jelzik. A ,\éékiaszterek abrazolasa” opciot
bejelblve ROP-R &-kdzép,k-medoid, illetvek-median modszer esetén egy kmeansplot.jpg,

137



kmedoidsplot.jpg, illetve kmediansplot.jpg tiev képfajlban menti el a kapott
klaszterstruktarat, utobbit csak két elemzett \&itesetén. Ha az elemzésre kivalasztott
valtozok szama 2-nél nagyobb, ROP-R a klaszteraketlemzésbe bevont valtozok FKA
elemzéséll kapott el$ két fskomponens terében abrézolja.

9.3. Mit tartalmaz a KKA eredménylistaja?

A KKA eredménylistaja az alabbi elemeket tartalnzazz
- Alapstatisztikak a kivalasztott valtozokra
- A megadott klaszterszamhoz tartoz6 megoldasra:

o Klaszterstruktura adekvaciés mutat6i (HCatlag, ElSEBmod)
Klaszterstatisztikak (elemszam, atlag, széras,mim, maximum)
Nem standardizalt atlagok (nem standardizalt cedtk)
Standardizalt atlagok (standardizalt centroidok)

0
0
0
o Standardizalt &tlagok mintazata.

9.4. A KKA szemléltetése valddi adatokon

Ebben az alfejezetben egyrészt a KOT201®déskutatasi adatokon (lasd B2.2. alpont) a
barattal kapcsolatos elkertilés (Baratelk) és szgasn(BaratSz) skalajadval mint input
valtozoval végzink klaszterelemzéseket, a 9.4phrabank-k6zép, a 9.4.2. alpontban pedig
k-median ésk-medoid elemzést. A 9.4.3. alpontban a PIK16 &&rdnégy skalajaval
(Mmonit, AVhat, Rezil és Onreg; vo. B2.3. alponégziinkk-kbzép elemzést.

9.4.1.k-kdzép elemzés két k@désvaltozoval

A k-kb6zép elemzést &z6r az alapértelmezés szerinti Hartigan-Wong #tgassal hajtottuk
végre, a valtozék standardizalasaval, az AHKA elesek tapasztalatait is felhasznalvé 4
klaszterszamokra (v0. 8.4. alfejezet).

oM 03 ~0:3% 039 039 ..0:38.
i 0.37 0:37--0:37 ~p:36

0.30 —
0.25 —
0.20 —
0.15 —
0.10 —
0.05 — .
000 — 0

silhouette

clusters

9.2. abra A Silhouette-értékek fliggése a klaszterszamiokdzep modszer esetén
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9.3. abra.Az EESS-arany fiiggése a klaszterszamtékazép modszer esetén
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9.4. abra.Az atlagos heterogenitas flggése a klaszterszahktkbzeép modszer esetén

Az elemzéseket k= 6 klaszterszammal kezdtiik, a 8 outlierrel csokée KOT2016
mintan (v0. 7.4. alfejezet). KKA-t négyszer futtktt rendre mas optimumketesibrat
beallitva, amelyeket a futtatasok utdn a szokasamdualis” mappaban talaltunk meg
(optkl_1.jpg, ..., optk4_1.jpg néven, lasd-B5. abrak). Ezeket az abrakat megszemlélve az

alabbi megallapitasokat tehetjuk.

1. A Silhouette-értékek 2 és 10 klaszterszam kozdgigva 0,360,39 stk savban

mozognak, igy egyetlen markans kiugrast sem tataldsd 9.2. abra).
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2. A 9.3. abra azt mutatja, hogy az EESS% (100-zadyegva az EESS aranyt) mér
k = 4 esetén meghaladja a 70-es szintet, de nag@gaighijan még nem tudjuk,
hogy 4 és 6 kozott melyik klaszterszadm vezet aldgjeredményre.

3. Az éatlagos heterogenitds 9.4. abrajan (az Aabdé&@similarity) sem latunk
egyértelnii jelet arra, hogy melyik klaszterszam lenne aznogilis.

4. Veégul az f(K)-torzulas abraja (lasd 9.4. abkay 3 mellett teszi le a voksot, ami
EESS% alacsony értéke (63, vo. 9.2. abra) miatt elesgadhato.

1.08
il 1.07
3 0.99
y—
0.95
0.93 .
0.91
0.9 — 0.89
| | | I | | | | | |
—— 2 3 4 5 6 7 8 9 10
clusters

9.5. abra Az f(K)-torzulas flggése a klaszterszamtétlazép mabdszer esetén

Az abrdk nem tudnak jelezni optimélis megoldastitraenintdban van egy kb. 26sf
nagyon heterogén rész, ami minden klasszifikadrone(lasd pl. 7.57.7. tAblazatok), igy az
egész minta felbontasara nincs remény, optimalgoidés nem létezik. A stratégidnk csak az
lehet, hogy részleges megoldast keresiink, egy dugterklaszterrel, amelyet mar csupa
kelloen homogén és értelmezhdtlaszter egészit ki. Valdjadban mar a 6-klasztexkEl«A
megoldas is ilyen (lasd 7.5. tdblazat), de miviKa elemzések arra 6sszpontositanak, hogy
a teljes struktira 6sszhomogenitasa a ehegnagyobb legyen, a hierarchikus szerkezet
korlatja nélkll sikeresebbek lehetnek. Ennek faly@sélyink van arra, hogy egy 6-
klaszteresnél egysZdab struktira is megfel@llesz, amit a 9.3. &bra is jelez.

9.1. tablazatA standardizalt atlagok mintazata a 6-klasztkrke8zép megoldasban
(M=Magas, A=Alacsony, a + jelek szama az extrenmtastékét jelzi)

Klaszter BaratElk BaratSz KLgyak HC z-atlag
KL2 A+ (A) 80 0,11 -0,85
KL4 (A) 75 0,15 -0,37
KL5 . (M) 53 0,41 0,12
KL3 M+ : 63 0,45 0,43
KL1 M++++ 22 1,03 1,00
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Az elemzéseket tehatlka= 6, 5, 4 értékekre végeztik el. A harom klasztardoz
tartoz6 standardizalt atlagok mintazatanak tabé#za®.1., 9.2. és 9.3. tdblazat tartalmazza.

9.2. tablazatA standardizalt atlagok mintazata az 5-klasztkie$zép megoldasban
(M=Magas, A=Alacsony, a + jelek szadma az extremitéstékét jelzi)

Klaszter BaratElk BaratSz KLgyak HC z-atlag
KL1 A+ (A) 86 0,18 -0,81
KL4 . . 97 0,27 -0,27
KL3 M+ : 73 0,51 0,42

9.3. tablazatA standardizalt atlagok mintazata a 4-klasztkrke8zép megoldasban
(M=Magas, A=Alacsony, a + jelek szama az extrenmtastékét jelzi)

BaratElk KLgyak HC

Klaszter BaratSz

z-atlag
-0,71

KL3 A A) 126

A koénnyebb attekinthéség erdekében a tablazatok k6zds kinézetét aziakaserint
alakitottuk.

- A standardizalt atlagok tablazata alapjan mindessakrre kiszamitottuk a két valtozé
standardizalt atlaganak atlagatflag; lasd a tablazatok utolsé oszlopat). O-isgtkb
z-értékek a jo kdtdeés, a 0-nal nagyohkbertékek pedig a rossz Kites jelei.

- A klasztereket a-atlag értéke szerint névekwsorrendbe raktuk. Eszerint a tdblazatok
els sora a legjobb, utolso sora pedig a legrosszatilul&si klasztert tartalmazza.

- A harom tablazatban azonos szinnel emeltiik ki @an@z vagy egymashoz nagyon
hasonlé mintazatu klasztereket.

A ,Végsé klaszterek abrazolasa” opciot bejelélve mind aomarklaszterszam
esetében, a 9:8.8. dbrakon lathatd diagramokhoz jutunk, melyddéiastandardizalt valtozo
terében abrazoljak a 6-, 5- és 4-klaszteres megdithsztereit, s amelyek meglebstn
hasonlitanak az ugyanezen a mintan, de az anyadd®telkerllés és szorongas skalgjaval
elvégzett 4-klaszterdskdzép elemzés eredményére (vo. Vargha, 2023iah18).

Az abrak ak-kdzép elemzések soran a szokasos ,aktualis” alkérlyan jonnek létre
rendre kmeans6plotl.jpg, kmeansb5plotl.jpg, kmedotdpg néven (értelemsZam jpg
formatumu képfajlként). Ha valamely rogzitett kigsgzammal (plk = 6) egymas utan tébb
elemzeést is elvégzink (pl. varialva kakozép elemzés algoritmusat) €s mindegyikhez
szeretnénk ilyen abrazolast kapni, akkor célszelétrehozott jpg fajlt minden elemzés utan
atnevezni, mert ROP-R ha talal is az alapértelmaer®ivel mar ilyen fajlt, azt kérdezeés
nélkul felllirja.
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Végsd klaszterek abrazolasa
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9.6. 4bra.A 6-klaszteres megoldas 4brazolasakéizép mddszer esetén
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9.7. &bra.Az 5-klaszteres megoldas abrazolasakézép modszer esetén
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Végso klaszterek abrazolasa
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9.8. abra.A 4-klaszteres megoldas abrazolasakéizép modszer esetén

Kovetkeztetéseinket a fenti tAblazatok és abragj@afogalmazzuk meg. Eként
olyan klasztereket keresiink, amelyek tébb klasiztédsiraban is éfordulnak, jelezve az
altaluk képviselt tipusok stabilitasét.

1. A legstabilabb, minden megoldasban megtalalhatGszkda a biztonsagosan
kotddsk tipusaként azonosithatod [A, (A)]vagy mas jel6léssel [EHSZz]* tipus.
Ez a 9.69.8. abrdkon a bal als6 sarokban, a-9.3. tablazatokban pedig a
legfelsy (sargaval kiemelt) sorban lathat6. Jelléjpzaz eésen negativ (-0,74
alatti) z-atlag, a viszonylag nagy (80-120 kozétti) elemszé&sn az 6is
homogenitas (HC < 0,25).

2. Egy szintén minden megoldasban megtalalhatd klasztazonytalanul k@dok
tipusat képviseli [M+, M++++]- vagy mas jeldléssel [Elk+Sz+] tipus. Ez a
9.6-9.8. abrakon a jobb fdisregiéban, a 9-9.3. tablazatokban pedig a legalsé
(pirossal kiemelt) sorban talalhatd. Jelléfezaz eésen pozitiv (1,75 felettiy-
atlag, a viszonylag kicsi (20-30 kozo6tti) elemszésnaz e¥s heterogenitas (HC >
1,20).

3. A 6-klaszteres megoldasban emellett megjelenik egdgmérsékelten heterogén
(HC = 1,03) klaszter (KL1, lasd 9.1. tablazat é8. @bra), [EIKOSz+] tipusként,
mely a klaszterek szamanak cstkkenésével (az Hélsedkalan egyre lejjebb
hazédva) egyre homogénebb lesz, végul [(A), M] vd§k-Sz+] tipusként
stabilizalodik a 4-klaszteres megoldasban, koézielgadhato szirt, HC = 0,61
homogenitassal (lasd KL2-t a 9.3. tablazatbanaif).8. abran).

4. Minden k-k6zép megoldasban megjelenik az [M+, .], illetEkf+Sz0] tipus,
vagyis az Elkerllés tekintetében madas @ esetén mar hangsulyosan magas), a
Szorongas tekintetében pedig atlagos &ziigus klaszterek = 6 esetén ez még

2 Elk=Elkeruilés, Sz=Szorongas
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kicsit heterogénebb (HC = 0,45), #8e= 4 felé haladva egyre homogénebb lesz,
vegul a 4-klaszteres megoldasban egy viszonylay rfag= 106), de disen
homogén (HC = 0,24) klaszterként stabilizalédils@i&L1-et a 9.3. tablazatban,
ill. a 9.8. abran).

Osszefoglaloul megallapithatjuk, hogy sikeriilt axsitani négy stabil forméciot,
melyek koziul harom ([EkSz], [Elk-Sz+], [EIk+Sz0]) eésen homogén, tipuské&pzmig a
negyedik ([Elk+Sz+]) bar ésen heterogén, az élsaromtdl mégis markansan szeparalhato
klaszter, melynek legbb jellem®je az igen magas szorongas. Ebben a csoportbaremind
személy barattal kapcsolatos szorongas értékedldgdl szérassal az atlag folott van (lasd
9.8. abra). Magas heterogenitasat részben ennedgasmartomanyban széles terjedelemben
varidlo szorongésszintnek, részben pedig a bar&ttptsolatos elkerllés szintén széles
tartomanyat atfogo tulajdonsaganak koszonheti @a8dabra).

Bar a 4-klaszteres megoldasban csak a biztonsaggogaidk [EIk—Sz-] tipusa van jo
homogeén klaszterrel képviselve, a bizonytalanub#ék kozott az elutasitd (tagado, elkenl
tipust képvisdl [EIk+Sz0] és az elarasztott (megszallott) tipuegtiseb [EIk—-Sz+] mintazat
klasztere is kozel elfogadhato, 0,50-hez kozeli éttekkel. Mivel a 4-klaszteres megoldassal
feltart klaszterek feleltethéh meg a legjobban a kiilés négy & elméleti tipusanak (vo.
Jantek és Vargha, 2016; Vargha et al., 2016), saakkok alapjan ezt a strukturat fogadjuk
el vég$ megoldaskent.

A szakmai értelmezh&égen tal az alabbi érveket tudjuk felhozni a 4xiares
megoldas védelmében.

- EESS% értéke egyértetrmn 70 feletti (vo. 9.3. abra), annak ellenére, hagy benne
egy nagyon heterogén klaszter (KL4; vo. 9.3. t&ilaz

- A harom homogén klaszter (a 9.3. tadblazatban KLL2 Ks KL3) mindegyike
homogén formécioként megjelenik mind az 5-, mirtidldaszteres megoldasban.

- Az egyetlen heterogén klaszter is megmarad a mbbasklaszterszamu
megoldasokban, nem sikeril azt keth homogén alklaszterekre bontani.

- Az utébbi két megallapitdas igaz az AHKA 6-klaszterenegoldasaval valo
Osszevetésre is, mellyel kapcsolatban ismét elledddd a standardizalt atlagok
mintazatanak tablazatat, de most a-9.3. tablazatok formatumahoz igazitva azt (lasd
9.4. tdblazat).

9.4. tablazatAz AHKA megoldast bemutat6 7.5. tAblazat adatila tablazat kinézete
szerinti abrazolassal

Klaszter BaratElk BaratSz KLgyak HC z-atlag
KL3 A (A) 116 0,24 -0,74
KL5 . . 45 0,20 -0,05
KL1 M (A) 67 0,41 0,08

Végil fel kell tenniink a kérdést: volt értelme aeél- nagyobb klaszterszammal
végzett elemzéseknek? Ki tudunk olvasni valami sealszempontbdl fontos dolgot az 5- és
a 6-klaszteres elemzések eredményeit tohotiblazatokbol és abrakbol? A valasz
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egyértelntien igen. Es nem pusztan azért, mert migjtk 4-klaszteres megoldas homogén
klasztereinek stabilithsat (azt, hogy lényegese@réelkorilmények kozott is mindig
megjelennek), hanem azért, mert jeleznek egy debget a 4-klaszteres megoldas
finomitasara is. Nem lehet sz6 nélkil elmenni aatiglhogy a 9.1., 9.2. és 9.4. tablazatban
egyaran élbukkan egy nagyon homogén klaszter, mely a mingléibzoban atlag koruli
szemelyek tipusat képviseli (lasd az emlitett tédtidkban a zold szinnel kiemelt sorokat).
Ezek HC-értéke minden érintett klaszterben 0,48iaé9.2. és a 9.4. tablazatban pedig még
a 0,30-as szintet sem éri el. A 6-klasztded®zép megoldasban ez a tipus két klaszterrel van
képviselve, melyek abban kulonbdznek egymastdl,yhegyarant atlagos BaratElk szint
mellett az egyik (KL4) az atlagosnal enyhén kisehAbmasik (KL5) pedig az atlagosnal
enyhén magasabb BaratSz szinttel jellemézfiasd 9.1. tablazat). Tekintettel arra, hogy az
5- és a 6-klaszterdskdzép megoldasban ezek a légébb klaszterek (a 9.2. tdblazatban a
tipust képvisdl KL4 klaszter 97 ds, a 9.1. tablazatban pedig a tipust képdigdld és KL5
klaszter egyutt 75+53 = 128d), szakmailag felmerulhet a Fraley és Shaver (R080ehez
fliz6do 4-tipusos kdtdéselmélet finomitdsanak igénye is.

9.4.2 k-median ésk-medoid elemzés két kdtdésvaltozéval

Figyelembe véve a BaratSz valtozo igen magas fegdeglasd B.4. tablazat) felmertlhet,
hogy ak-medoid vagy &-median KKA maddszer jobban strukturalt, homogénetgdgoldasra
vezet. Ezért KKA elemzést végeztink ugyanazon a X@® mintan, mint a 9.4.1.
alpontban, csak nemlakdzép, hanenk-median és &-medoid modszerrek = 4 ésk = 5
klaszterszammal, amelyek outputjaikek6zép modszer esetén minden relevans szakmai
eredményt tartalmaztak. Mindkét médszer esetémtgror futtattuk le ugyanazt az elemzést
és az eredmeények kozll a legjobbat valasztottuegs ertékelésre. Megjegyezziik, hogy a
k-medoid elemzés eredménye mindharom esetben ugyaftags ak-mediané is csak igen
csekély variabilitast mutatott.

A globdalis attekintés érdekében ost6r is elkészitettilk a kilonkibz
klasztermegoldasok jellerbiz tartalmazd 6sszefoglalo tablazatot (lasd 9.%hlaZat), az
0sszehasonlithatésadg kedvéért belefoglalva a 4Héasbteresk-k6zép elemzés megfetel
adatait is.

9.5. tdblazatKiulénb6z klasztermegoldasok jelledizKKA-ban

KKA klaszter-

tipusa szam EESS% | XBmod | HCatlag | HCmin HCmax
k-kbzép 4 73,07 0,759 0,547 0,22 1,78
k-median 4 72,69 0,749 0,555 0,22 1,82
k-medoid 4 67,94 0,302 0,649 0,17 1,91
k-k6zép 5 77,73 0,509 0,454 0,18 1,52
k-median 5 77,00 0,532 0,469 0,13 1,78
k-medoid 5 77,36 0,514 0,462 0,09 1,78

A 9.5. tablazat alapjan az alabbi észrevétele kdtjigk.
- A k-median és ak-medoid modszer az EESS%, XBmod, HCéatlag mutatdk
tekintetében az esetek déribbbségében gyengébb eredményre vezet, minat a
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k6zép modszer. Az eltérés tdbbnyire csekély, nghaa( 4-klaszterek-medoid
esetében) tekintélyes.

- A k-median és &-medoid modszer esetében a klaszterek homogenitéxatHC-
ertékek gyakran széiségesebbek, mint lkek6zép modszer esetén. Példaul az 5-
klaszteresk-medoid elemzés esetén a leghomogénebb klaszteértdke csak
0,09, mig ugyanitt &-kdzép megoldas leghomogénebb klaszteréé 0,18 zivekd
a legheterogénebb klaszter HC-értékére ugyanebbendsszehasonlitasban
forditott viszony érvényes (1,78 vs. 1, 52).

- A k-median és ak-medoid moédszert egymassal Osszevekve= 4 esetén
egyértelnien ak-median eredménye a jobk,= 5 esetén azonban nem latunk
ertékelhet kilonbséget kdzottik.

A harom modszer eredményeinek tartalmi dsszehiags@thoz meg kell néznink a
standardizalt atlagok mintazatat is a kuléribézegoldasokban. A 4-klaszteres megoldasok
eredmeényét eldtb a szempontbdl a 9.6. és a 9.7. tablazat tartalejanelyeket &-kdzép
modszerrel vald dsszehasonlithatésag érdekébemeigga formatumban készitettink el,
mint a 9.3. tablazat esetében.

9.6. tablazatA standardizalt atlagok mintazata a 4-klaszt&rssedian megoldasban
(M=Magas, A=Alacsony, a + jelek szama az extremitéstékét jelzi)

Klaszter BaratElk BaratSz KLgyak HC z-atlag
KL3 A (A) 126 0,22 -0,71
KL4 M 97 0,50 0,20

9.7. tablazatA standardizalt atlagok mintazata a 4-klaszt&rssedoid megoldasban
(M=Magas, A=Alacsony, a + jelek szama az extremitéstékét jelzi)

Klaszter BaratElk BaratSz KLgyak HC z-atlag
KL2 A+ (A) 72 0,17 -0,84
KL4 . 121 0,38 -0,28
KL1 M+ 65 0,59 0,44

K8 [ M+ 56 1901 [ 117 |

A 9.6. és a 9.7. tablazatot 6sszevetvi-kizép elemzés 4-klaszteres eredményét
tartalmazo6 9.3. tablazattal azt lathatjuk, hogy BkBszter joI megfeleltethétegymasnak a
harom modszer eredményénél (lasd a sarga, a vildgus és a piros szinnel kiemelt sorokat),
mig 1-1 klaszterktmediannal KL1k-medoidnél KL4) nem.

A k-median elemzés eredményében megfeterkék szinnel kiemelt KL1 klaszter
altal képviselt [EIkOSz+] tipus (lasd 9.6. tdbldzesak minimalisan kilénbozik kkozép
elemzések mindegyikéenél megfigyelhé€és szintén kék szinnel kiemelt) [EEz+] tipustdl,
tehat ez csak egy kordbban mér azonositott tipusnea. A kilonbség az, hogy ez a klaszter
az elkerulés tekintetében teljesen atlagos &zint

A k-medoid elemzés eredményében megjelémn kilogd, de elfogadhatéan homogén
(HC = 0,38) KL4 klaszter sem Uuj, az 5-klasztekdsizép megoldas kordbban mar taglalt
mindenben &tlagos tipuséat képviseli.
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Az 5-klaszteres megoldasok standardizalt atlagamiakazatat a 9.8. és a 9.9. tablazat
tartalmazza, melyeketlak6zép mddszer eredményével vald 6sszehasonliitatErsiekében
ugyanolyan formatumban készitettiink el, mint a @Rlazat esetében.

9.8. tAblazatA standardizalt atlagok mintdzata az 5-klasztknemdidn megoldasban
(M=Magas, A=Alacsony, a + jelek szama az extrenmtastékét jelzi)

Klaszter BaratElk BaratSz KLgyak HC z-atlag
KL1 A (A) 99 0,18 -0,78
KL4 (A) 61 0,13 -0,32

9.9. tAblazatA standardizalt atlagok mintdzata az 5-klasztknesdoid megoldasban
(M=Magas, A=Alacsony, a + jelek szama az extrenmtastékét jelzi)

Klaszter BaratElk BaratSz KLgyak HC z-atlag
KL2 A+ 68 0,09 -0,87
KL4 108 0,26 -0,33

A 9.8. és a 9.9. tablazatot 6sszevetvk-kibzép modszer 5-klaszteres eredményét
tartalmazo 9.2. tablazattal azt lathatjuk, hogy tmagd az 6t klaszter joI megfeleltetfet
egymasnak a harom maédszer eredményénél. A csekéigse mind &-median, mind &-
medoid elemzés eredményében megjelenik ugyanaz-azel szinnel kiemelt [EIKOSz+]
tipus, amelyet mar a 4-klasztedesnedian megoldasban is lattunk (lasd 9.6. tabl&iat
klaszterre vonatkozo sorat), €s ankikdzép elemzeés [ENSz+] — vagy a ROP-R outputjanak
jelolésével [(A), M] — tipusanak egy variansakérielénezhed. E klasztertipus konzekvens,
tobbszori felbukkanasa azt jelzi, hogy lehet némakmai létjogosultsaga ennek a barat
viszonylatban éatlagos elkerliléssel, de magas sgéssal jellemezhét elarasztott tipust
képviseb klaszternek (vo. Vargha et al., 2016).

A harom KKA modszert dsszehasonlitva moktkédzép modszer adta a statisztikailag
legstabilabb és szakmailag legjobban értelmézhetgoldast, ami nem zarja ki, hogy mas
esetekben esetleg kemedian vagy a-medoid elemzés vezet jobb megoldasra. Most is
kaptunk az utobbi két modszer alkalmazasaval eggnoltipusvarianst, ami szakmailag
relevans lehet. Persze mintank 300-at alig megbatagtete nem is teszi lebeé a kapottnal
megbizhatobb eredmények elérését.

9.4.3.k-kdzép elemzés a PIK16 kéréiv négy skalajaval

A PIK16 kérdivet (vO0. B.6. tablazat) a pszichologiai immunrerats allapotanak és
Osszetedinek feltérképezéseére szerkesztették (Olah 200ByyNskaldja (Mmonit, AVhat,
Rezil és Onreg, vo. B2.3. alpont) a pszicholégianiunrendszer négy immunkompetencia
pillérét méri. Most az 10036$ Btérkép2022 minta alapjan (v6. B2.3. alpont) gyngkala
segitségével szeretnénk megnézni, hogy vannaksziahpldgiai immunrendszernek olyan
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mintazatai, amelyek tipusként értelmesketEnnek a problémanak a tisztazaskétazep
elemzéseket végzink. Az 5.4. alfejezetben ugyanazamtan, ugyanezekkel a valtozokkal
kapcsolatban nem talaltunk kihagyandd esetekett ezést is a teljes, 1003 mintan
dolgoztunk.

Az elss kérdés, hogy milyerk-érték lenne optimalis &-koézép elemzéshez. Ehhez
elészor a KKA modul alapértelmezéseként 3-klasztetemzéseket futtatunk, egymas utan
kérve harom optimumkeresésre alkalmas abrat (S3t®UEESS% és f(K) torzulas), 15-re
allitva be az abrakészités paneljén a maximalszkdaszamot (lasd 9.10, 9.11. és 9.11. abra).
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9.10. 4bra Az EESS-arany fuggése a klaszterszamtél a PIK1@okér
négy skalajaval végzdttk6zép modszer esetén
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9.11. abra Az f(K)-torzulas figgése a klaszterszamtol a PIK&6biv
négy skélajaval végzdttkozép modszer esetén

A 9.10-9.11. abrakat megszemlélve, az aldbbi megallapizhsenetjik.

1. A Silhouette-értékeknek a 2-es klaszterszamnal a@n markans kiugrasa (lasd
9.9. abra), de ez olyan kicsi, hogy aligha lehietr@sett optimalis klaszterszam.

2. Ugyancsak a 2-es klaszterszamot jelzi az f(K) tdzabraja (lasd 9.11. abra), igy
ezzel se jutunk ébbre.

3. Végill az EESS arany abrajardl (lasd 9.10. &bra)ohmshatjuk le, hogy az
EESS%k = 8 esetén haladja meg a 70-es szintet, de naggalghijan még nem
tudjuk, hogy 7 és 10 k6zott melyik klaszterszametezlegjobb eredményre.

Az elemzéseket tehat 7 es 10 kozktfirtekekre végeztik el. A négy klaszterszamhoz

tartozd eredményelélbb jellemBbit a 9.10. tablazat tartalmazza. Bblazt latjuk, hogy a 9-
klaszteres megoldas tobb szempontboldaygisnek tinik:

- It alegmagasabb a klaszterek szeparaciojab Bmod mutato;
- Itt a legkisebb a HC-értéke a legheterogénebb tdaszk (0,821);
- k=9 utan érezhéen kevésheé csokken a HCatlag-értek, mint 7 vagyail. u

9.10. tablazatKilénb6z megoldasok jellentd a k-kbzép klaszterelemzésben 7 és 10 kdzott

k EESS% XBmod HCatlag HCmin HCmax

7 69,38 0,365 0,616 0,425 0,875
8 71,49 0,360 0,575 0,348 0,864
9 73,40 0,400 0,537 0,352 0,821
10 74,59 0,328 0,513 0,269 0,825
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A 9-klaszteres megoldashoz tartozé standardizBgdit mintazatanak tablazatat a
9.11. tablazat tartalmazza. A tablazat utols6 gelan megadjuk a standardizalt skalaatlagok
atlagat ¢-atlag) is, mely a klaszterek altalanos immunkompeitr szintjét jelzi. Ez a szint
annal alacsonyabb, minél negativabbdalag értéke és annal magasabb, minél pozitivabb.
tablazat sorait ezen informativatlag mutatdé alapjan névekwsorba rendeztik és e szerint
atneveztik a klasztereket is. A klaszternév indéxébhat kovetkeztetni lehet az adott
klaszterbe tartozé személyek altalanos immunkompeteszintjére is.

9.11. tablazatA standardizalt atlagok mintazata a 9-klaszt&rk&zép megoldasban

(M=Magas, A=Alacsony, a + jelek szama az extrenmtastékét jelzi)

Klaszter | Mmonit | AVhat Rezil Onreg |KlLgyak | HC z-atlag
KL1 A+++ A+++ A++ A+ 82 0,82 | -1,548
KL2 (A) A+ A++ 102 0,72 | -0,788
KL3 A : A+ : 87 0,68 | -0,528
KL4 A+ A+ M 77 0,77 | -0,295
KL5 : : : : 132 0,40 | -0,18§
KL6 (M) (M) (M) A+ 83 0,62 0,150
KL7 (M) M (A) 90 0,50 0,318
KL8 : : M M 179 0,39 0,488
KL9 M+ M+ M M 171 0,35 1,013

A 9.11. tablazat alapjan az alabbi kdvetkeztetésekatok le.

- Béar minden klaszter HC-értéke kisebb 1-nél, hiangkaaz igazan homogén (pl. a
0,30-nal kisebb HC-értékklaszterek).

- A kis indexi (5 alatti), vagyis a gyengeénikddé pszichologiai immunrendszert
képviseb klaszterek a legheterogénebbek. Ezek negatitlag értékek és
mindegyikik nagyobb HC-értékmint a KL4 folotti barmelyik klaszter.

- A9.4.1. és a9.4.2. alpont elemzéseit is figyeleméve Ugy latszik, hogy a nem
megfeleb pszicholdgiai nikodéssel jellemezh&tszemeélyek klasztere mindig
heterogén, a pszicholdgiailag jolikddoké pedig homogén, vagyis egysker
szavakkal megfogalmazva: a boldogtalansaghoz tobbisu vezet, de a
boldogsaghoz csak egy.

- A Kklaszterindex és a HC-értek kozti szoros kapdsblaz is mutatja, hogy a
koztuk kiszamitott Spearman-féle rangkorrelaciélét-0,90.

- Szerencsésnek mondhaté koralmény, hogy a két lbgjaimunkompetencia
szinti klaszter (KL9 és KL8) egyben a két legnagyobb #sis (171, ill. 179
fével). Erdekes, de nem meglehogy a méret szerint kovetkeklaszter (KL5) a
mindenben atlagos szint klaszter, mely 0,40-es HC-értékével az egyik
leghomogénebb. Ilyen klasztert a &désvaltozok esetén is lattunk (lasd 9.2., 9.4.
€s 9.7. tablazat).

- Egészen természetes, hogy a ranglétra alj@nKéxl klaszter mindenben alacsony
szinti (legalabb A+, de két esetben A+++ [@eitédl), a tetején [&y KL9 klaszter
pedig mindenben magas (M vagy M+ igsitési), de talalunk nem trivialis
mintazatu klasztereket is (pl. KL4, KL6 vagy KL7).

A klaszterek mintazata jol azonosithatd a klastrigkira abrajan (lasd 9.12. abra). Itt
meég inkabb egyértelin hogy a minden tekintetben alacsony vagy magas,trivialis
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klaszterekkisebbségben vannak azokkal szemben, amelyekber- edkan két — valtozé
tobbitsl élesen elit viselkedése adja az adott klaszter valtozémindfzdt jellegzetességét.

KL6 KI.I KL8 KL9
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9.12. dbra A 9-klaszterek-k6zép megoldas standardizalt atlagainak oszlopaiiajg

A ROP-R KKA menuablakdban a 9-klaszteres elemzpgdolésekor kértik még a
kapott klasztermegoldas abrazolasat is (lasd @b@a), mely kissé mashogy néz ki, mint
amikor két valtozéval végeztimkkdzép elemzést (vo. 9.8. abra).

Vegso klaszterek abrazolasa
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9.13. dbra A 9-klaszterek-kd6zép megoldas klasztereinek abrazolasa
a két el§ fokomponens terében
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Ketténél tobb input valtozé esetén ROP-R a véaltozokayzett FKA elemzés abskét
fokomponensének a terében abrazolja a klaszterajetai abra helyes értelmezéséhez
érdemes nekiink is elvégezniink ezt az elemzést RBIRARModuljanak a segitségével (lasd
4. fejezet), kétdkomponens megtartasat kérve és forgatas nélkigleh jesetben ez a 9.12.
tablazatban lathaté eredményre vezetett. Itt d@zféloomponensen (Fkompl) minden véaltozé
erésen sulyozaodik, tehat ez a pszichologiai immunreedaltalanos szintjét méri, ez a PIK16
teszt dsszpontszamanak feleltetheteg. A masodik &komponens (Fkomp2) pedig a négy
skala kozul az onregulacié (Onreg) vs. alkoto-vigj® hatékonysag (AVhat) dimenzidjat
képviseli, melyben az immunrendszer két Osségbeek egyedi vonasa (bélvezérlés vs.
kulsé viselkedés) van szembeallitva.

9.12. tablazatA PIK16 kérdiv négy skalajan végzett FKA él&ét iskomponense

Valtozo Fkompl Fkomp2
Mmonit 0,873 -0,302
AVhat 0,785 -0,491
Rezil 0,799 0,277
Onreg 0,628 0,682

A 9.12. tablazat informécidjat is felhasznalva,.239 abra alapjan (a 9.12. &brat is

figyelembe véve) az aldbbi kovetkeztetések vonhktdk

- Balrdl jobbra haladva taldljuk az immunrendszefikidése szempontjabol
novekw szinti klasztereket. Az dbran azért mas a klaszterek&orszasa, mint a
9.12. abran, mert ott mar az atsorszamozott indexkiékjuk, de a ROP-R altal
elkészitett 9.13. abrara nem hat a mi atsorszamokas

- A kozép$ klaszter (a 9.13. abran a 9. sorszamu, a 9.12ndkL5) a minden
tekintetben atlagos tipus klasztere. J6 homogékoédittte helyezkedik el az
0sszes tobbi klaszter — ki kbzelebb, ki tavolabb.

- Ha ezen a klaszteren keresztil meghuzunk egy ligtwézszintes vonalat, e
mentén helyezkednek el a trivialis klaszterek. Adzl$ felel meg a mindenben
alacsony (a 9.12. abran KL1), a jobb s&&ésmindenben magas (a 9.12. abran
KL9) klaszternek.

- Ha ezen a kozépsklaszteren keresztil meghuzunk egy félgges vonalat, e
mentén helyezkednek el a nem trivialis klasztefelegalsé felel meg az Onreg-
ben alacsony, AVhat-ban (és a masik két skalaerighén magas (a 9.12. abran
KL4, a 9.13. abran a 7. sorszamu) klaszternek.

- A Kkét legfel$ klaszter kozil a bal oldali (kék s#jnaz Onreg-ben magas, AVhat-
ban és Mmonit-ban alacsony s#infa 9.12. abran KL4, a 9.13. abran a 2.
sorszadmu) klaszternek felel meg, mig a jobb oldbairnds-pirosas s#ip az
Onreg-ben és Rezil-ben magas, a masik két skaldig pekabb atlagos szitit(a
9.12. abran KL8, a 9.13. abran az 1. sorszamuztidasek.

Az egyes klaszterek jelentésének finomabb szakntmnkasahoz persze tovabbi
vizsgalatokra van sziikség, amelyek megvaldsitasakink kereteit messze meghaladja.
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10. fejezet

A modell-alapu klaszteranalizis (MKA) modul

ROP-R MKA moduljaval olyamrmodell-alapu klaszteranalizi@MKA) végezhed, melynek
soran a program beallitott klaszterszamok és miguiedok mindegyikére (14 tipus kézul
barmely részegyuttes, akar mind a 14 kivalaszthafipgram megkeresi a legjobb maximum
likelihood illesztést.

MKA modelljében az a kiindulé feltételezés, hogyntank adatai egy tobbdimenzids
keverékeloszlast kovetnek, ahol a komponensek rminkle tobbdimenziés normalis
eloszlasu, de mas-mas centrumokkal és esetleg anasciakkal és kovarianciakkal. Ebben a
keretben MKA célja, hogy azonositsa az 0sszeketdrbdimenzios eloszlasok szamat
(optimalis klaszterszam) és megadja az eloszlastikmait (Fraley és Raftery, 2002;
Gergely és Vargha, 2021; Vargha, 2022, 7. fejezet).

A 10.1. alfejezetben az érintett statisztikai m@dskkel kapcsolatos elméleti alapokat
ismertetjik, a 10.2. alfejezet az MKA meniablakznasatat mutatja be, a 10.3. alfejezet az
eredmeénylista szerkezetét, a 10.4. alfejezet pedighodullal végrehajthatd statisztikai
elemzéseket szemlélteti valodi adatok segitségeével.

10.1. Elméleti alapok

MKA a két legnépszébb hagyomanyos klaszterezési modszer, a HKA és A Klkggé
bonyolult modellvélasztési eljarasanak (laseb.7fejezet) automatizalaséara j6tt létre. Ezen
modszereknél a klaszterek szamanak meghatarozésalgalé standard eljaras az, hogy
kivalasztunk néhany relevans QC klaszter adekvacigtatét (ROP-R-ben pl. EESS%-ot,
XBmod-ot és HCétlag-ot), és tobb lehetséges klestrtktirat ezek szerint kiértekelve
dontunk arrdl, hogy melyik tekinthea legjobbnak (Vargha, Bergman és Takacs 2016).

A legnagyobb probléma ezzel az eljarassal kapdsatad kutatd szubjektivitasa, mert
kilénbosd klaszterezési mddszerek és kulonb@@2C-k alkalmazésaval a kutatok teljesen
eltérs megoldasokra juthatnak, igy e vizsgalatok megisthétsége kérdéses lehet. MKA
egy automatikusabb mébdszert alkalmaz az optimalilaszkerszam kivalasztasara.
Elsddlegesen olyan tdbbdimenzios eloszlaskomponensgkenk fel, amelyeknek egy
alkalmas keverékére mintank elfogadhatoan illesikkéth feltartunk egy ilyen strukturéat, az
eloszlaskomponensek segitségével egy klasztemdtatkis definialhatunk. Minden eloszlas
egy klasztert képvisel és minden személyt abbaaazidrbe sorolunk, amelyhez tartozé
eloszlaskomponens a személy értékmintazatat a dgghh valdszitiseggel produkalja,
vagyis amelynél maximalis az eloszlas tobbvaltozisiségfiggvényének a személy
ertékmintazatahoz tartozo értéke. A legjobb klasihtigktira megtaladlasa abbdl all, hogy
kilénb6d szdmu és tipusi komponensékillo keverékmodelleket dsszehasonlitunk és
kiértekellnk.
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Ha a két input valtozonak megfeéldkétdimenzids térben harom kétvaltozos normalis
eloszlast Osszekeverink, a klaszterstruktira tiplédéle lehet. A keverékarany altal
meghatarozott relativ klaszterméret/klaszternagysdadume) szerint egyforma (E) vagy
valtozé (V). A Btengelyeik hossza altal meghatarozott alakjuk szedintén egyforma (E)
vagy valtozo6 (V). Végul az eloszlasok kétdngelyének orientacioja szerint a tengelyekkel
és ekkor természetesen egymassat imegegyeé iranyu (1), a tengelyekkel ferde sztget
bezaro, de egymassal eg§eranyultsagu (E), illetve eltéfvaltozo iranyultsagu (V). Ezeket
a lehetséges variansokat a 10.1. tablazat, illetve0.1. abra foglalja 0ssze szokasosan
hasznalt haromb&s$ kodjukkal (Scrucca, Fop, Murphy és Raftery, 2016)

10.1. tabldzatEgy tobbdimenzids normalis keverékeloszlas 14w lehetséges
struktaraja harom komponens és két elemzett vaksetén

Modell | Eloszlasok | Klaszterek | Eloszlasok Eloszlasok
Index neve tipusa mérete alakja orientacidja
1. Ell Gomb Egyforma Egyforma -
2. Vi Gomb Valtozo Egyforma -
3. EEI Ellipszoid Egyforma Egyforma Koordinatatelygd
4. VEI Ellipszoid Véltoz6 Egyforma| Koordinatatengek
5. EVI Ellipszoid Egyforma Véltozo Koordinatatengek
6. VVI Ellipszoid Valtozo Valtozo Koordinatatengely
7. EEE Ellipszoid Egyforma Egyforma Egyforma
8. EVE Ellipszoid Egyforma Valtozo Egyforma
9. VEE Ellipszoid Valtozo Egyforma Egyforma
10. VVE Ellipszoid Valtozo Valtozo Egyforma
11. EEV Ellipszoid Egyforma Egyforma Valtozo
12. VEV Ellipszoid Valtozo Egyforma Valtozo
13. EVV Ellipszoid Egyforma Valtozo Valtozo
14. VVV Ellipszoid Véltozo Valtozo Valtozo

10.1. &bra. Egy tobbdimenzios normdlis keverékeloszlas 18mibz lehetséges
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Az eloszlasok tipusa gomb (szferikus / spherichB, a tébbdimenziés eloszlas
Osszete§i egyforma varianciajuak és korrelalatlanok (pl.l Bk VIl esetén), egyébként
ellipszoid (minden mas esetben). Kulonbdarianciak és paronkénti korrelalatlansag esetén
az orientacio a koordinatatengelyekkel azonos iraikia a paronkénti korrelalatlansadg nem
all fenn, akkor az orientacio egyforma, illetve teab attdl fuggen, hogy a valtozok
kovariancia-matrixa minden klaszterben ugyanolyagy pedig eltét.

Ez a 14 keveréktipus természetesenokétttobb elemzett valtozé és haromnal tébb
klaszter esetén is a struktira fontos jelléfmakkor is, ha egy-egy tipus olykor még tovabbi
altipusokra is bonthaté. Egy MKA elemzés soran ttedgyarant feltarando a klaszterek
(eloszlaskomponensek) optimalis szama, valaminaszterstruktira tipusa a 10.1. tablazat,
illetve 10.1. abra szerinti besorolassal.

MKA tehat Iényegében abbdl all, hogy mind a 14 dipu és egy megadott
klaszterszam tartomany (pl.<2k < 9) minden értékére megkeressik azt a keveréknipdell
amely a lehét legjobban illeszkedik a vizsgalt mintara. A mobelislés az ML modszerrel
torténik, mely szerint annal a modellnél a legj@ahilleszkedés, amely szerint az adott minta
bekovetkezése a legnagyobb valdszéti, vagyis a legnagyobb log-likelihood (LL) éertek
A mingsitd kritérium tehat az ML becslés LL értéke. Azonositw legjobban illeszkéd
keverékmodellt minden tipus x klaszterszam kombdrac ki kell valasztani kozulik a
legjobbat. Ezt azonban nem az LL nyers értéke, haé&omponensek szamat is figyelembe
vevo BIC egyutthatd alapjan dontjik el (vo. Vargha, 20260. 0.). Fraley és Raftery (2002)
szerint minél nagyobb egy adott modellhez tarto¥®-&ték, annél nagyobb az evidencigja
ennek a modellnek az adott klaszterszammal.

Megjegyezzik, hogy a klasztermodellek kiértékekéstrkiszamitott ML alapu BIC
mutaté hasonld logikaju, mint a CFA-modellek kikeise soran hasznalt BIC kritérium
(l&sd 6.1. t4blazat), azzal a kulonbséggel, hogyttani BIC medrzi az LL mennyiség
negativ ebjelét, mig CFA esetén ez at van forditva pozitita.okbol CFA elemzések soran
a kisebb BIC-érték jelez jobb illeszkedést, mig MElkmzések esetén a nagyobb.

Miutan kivalasztottuk a legnagyobb BIC-ériiek keverékmodellt, annakk
eloszlaskomponense segitségével a minta szenkdtlaszterbe sorolhatok. Minden személyt
abba a klaszterbe teszlink, amelyhez tartoz6 etdsutdponens a személy ertekmintazatat a
legnagyobb valdsziséggel produkdlja. Ezen Uklaszterbesorolasvaloszimiségekszerint
egyébkent unfuzzy klaszterezés megvaldsithatd, melynél nem soroljuk a szenkéltyéx
klaszterekbe, hanem csak azt mondjuk meg, hogyikidpszterbe milyen eséllyel tartoznak.
Az MKA ROP-R-beli futtatasa soran egyarant lekéthet klaszterbe tartozast megadé kodok
és a klaszterbesorolasi valésiéagek.

Biernacki, Celeux és Govaert (2000) szerint a Bii@2kum alkalmas a komponens-
eloszlasok feltarasara, de nem optimalis egy okfaszterbesorolasra, ahol feltételezziik,
hogy minden személy egyetlen klaszterbe tartozikniaEi ha a fentebb felvazolt
keverékfelbontasi mddszert valodi klaszteranakziskarjuk hasznélni, akkor a BIC
kritériumon kissé modositani kell. E probléma ofaeara Biernacki, Celeux és Govaert
(2000) egy ICE® javitott likelihood kritériumot javasolt BIC helgte mely BIC olyan
modositott valtozata, amelynek képletében a klasiztatfedését egy entropia tag ,bunteti”.
Ez az entrépia egy olyan bizonytalansagi éeéam, mely akkor magas, ha tobb személy
esetén nagy a bizonytalansag éfehogy a szemeély melyik klaszterbe tartozik. AZ_ i@
épiv modszer nem javasol mas eljarast a komponensésmdzlbecslésére, mint a BIC-re

3 Integrated Complete-data Likelihood
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épit, csak a véeds modellvalasztds soran BIC helyett az ICL kritériéméke alapjan kell
dontentink arrdl, hogy melyik modell tekinthetptimalis struktiranak.

Gergely és Vargha (2021) vizsgéalatai szerint az ME#tomatikus alkalmazasa
gyakran vezethet az optimalisnadl gyengébb eredrmeényr BIC- vagy ICL-abran a
szabdlytalan, hirtelen ugrasokkal jellemesheagy torz6 grafikonok ritkhn azonositjak a
legjobb megoldast.

10.2. Az MKA menuablak

MKA elemzést ROP-R-ben a modell-alapu klaszteraismliroviden MKA) modul
segitségével végezhetink a mintabeli esetekenellkiyaltozok felhasznalasaval. ROP-R
MKA modulja azmclust(Scrucca et al., 2016), ggplot2 (Wickham, 2016) és tactoextra
(Kassambara és Mundt, 2020) R-package-et hasZabéemzéseihez.

HeReg |  PoReg | BinLogReg |

Fokompdn |  FeharoFA |  KonfirmFa |

AgoHieKLA | DszHiekLA | k-centKLA |' ModelKLA |

[V Valtozok standardizalasa
Klaszterszam limitek
ettdl: |2 eddig: |9 (2-25)

Modelltipus (tobb is valaszthatd)
v Mind v EIl v Vil v EEI

v VEI W EVI ¥ WI ¥ EEE
Iv VEE v EVE v WE v EEV
[~ Semmi ¥ VEV v EW v WV
Tablazatkészitées
v BiCenékek [ ICLédékek | Besorolasi petekek
Abramentés jpg fajlba
v BICabra v ICL abra [ iLegjobb klaszterstruktira;

Mentés (adatfajlhoz illesztés)
[~ Klaszterkod értékek | Bizonytalansag értékek

v’ Futtat

10.2. abraAz MKA modul menuablakanak jobb oldala ROP-R-ben
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Az MKA menuablak (lasd a beallitasok szempontjaloditos jobb oldalat a 10.2.
abran) szolgal az elemzésbe bevonandoé valtozékakixiésan tul

- aklaszterszam limitek beallitasara

- az elemzend modelltipusok kivalasztasara

- specidlis tablazatok (BIC, ICL, besorolgsértéekek) kérésére

- specidlis abrak (BIC, ICL, legjobb klaszterstrukiifajlban valé elmentésére

- specidlis abrak (klasszifikacios abra, bizonytadgnértekek, &tiségabra) fajlban

val6 elmentésére legfeljebb 3 input valtozé esetén
- klaszterkdd valtozo és bizonytalansag értékek ei@séne.

A fentebb emlitett néhany specialis abra jelené&salabbi:

1) Klasszifikacios abra ez az adatok pontdiagramja, amelyen a kulééboz
klaszterekbe tartozé személyek eltérinekkel és formakkal vannak jeldlve.

2) Bizonytalansag értékelbraja: ez az adatok olyan pontdiagramja, amelen
kuldnbo® klaszterekbe tartozd személyek ditéeini kitoltott kordkkel vannak jelélve ugy,
hogy a nagyobb besorolasi bizonytalansagot nagkéblképviseli. Egy személgesorolasi
bizonytalansagt ugy kapjuk, hogy 1db kivonjuk a személypmax legnagyobb besorolasi
valosziriségét (vo. Gormley, Murphy és Raftery, 2023).

3) Siriiségabra a tobbdimenzids adatok klaszterenkéfitiiségeloszlasa.

Egy MKA elemzés végrehajtasa utan a szokasos ,B&tumappaban megtalaljuk az
elemzéshez elkészitett ideiglenes adatfajlt (tmpdptaz elemzés altal optimalisnak tekintett
modellhez tartozé klasztervaltozéval kiegésziwiglenes adatfajlt (tmpdat2.txt), a futtatott
R-scriptet (MBCA.r), valamint a kért 4brakat jpglban (BIC1.jpg, ICL1.jpg, mbplotl.jpg,
Classl.jpg, Uncertl.jpg, Densityl.jpg). Ha kérjlikesorolasp-értékek tablazatat, akkor ezt
— terjedelme miatt — nem az eredménylistan, hangmkélon — pvall.txt neyv — fajlban
talaljuk meg, szintén az ,aktualis” mappaban.

Ha feltételes csoportositdé valtozét is kijeldlirdékkor minden feltételes csoport
elemzése soran elkészilnek a kért abrak, az erakatmazo fajlok nevében megjeten
szadmok ezen csoportok sorszamat jelzik (1, 2, ...).

10.3. Mit tartalmaz az MKA eredménylistaja?

Az MKA eredménylistgja az alabbi elemeket tartalpzaz
- Alapstatisztikak a kivalasztott valtozokra
- A kijel6lt modelltartomanyon belll a program aliegjobbnak tartott megoldas
(modelltipus és klaszterszam)
- A program altal azonositott legjobb megoldasra:

o Klaszterstruktura adekvaciés mutatéi (HCatlag, EBS¥Bmod
Klaszterstatisztikak (elemszam, atlag, széras,mim, maximum)
Nem standardizalt atlagok (nem standardizalt cedltk)
Standardizalt atlagok (standardizalt centroidok)
Klasztercentroidok paronkénti ASED tavolsagai
Standardizalt atlagok mintazata
BIC értékek tabladzata (ha kérjuk)

ICL értékek tablazata (ha kérjuk).

o O O o0 O
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10.4. Az MKA szemléltetése valodi adatokon

Ebben az alfejezetben egyrészt a KOT201&dégkutatasi adatokon (lasd B2.2. alpont) a
barattal kapcsolatos elkertlés (BaratElk) és sapasn(BaratSz) skalaval végzink MKA
elemzést a 10.4.1. alpontban (a 8 outlierrel csildte KOT2016 mintan, vo. 7.4. alfejezet),
majd a PIK16 kéréiv négy skalajaval (Mmonit, AVhat, Rezil és Onreg, B2.3. alpont) a
10.4.2. alpontban.

10.4.1. MKA elemzés két kéatdésvaltozoval

Az MKA elemzést alszor az alapértelmezés szerintbXlaszterszamokra hajtottuk végre, a
valtozok standardizalasaval, az 6sszes modellapBIC- és ICL-abrat is kérve. ROP-R
eredmeénylistajan az él$ontos informacio, hogy a legjobb modet®kozott az 6sszes tipust
figyelembe véve: VEIk = 9 klaszterszammal. Jel6ljuk ezt a megoldasueivivEI9-cel.

Ehhez mar érdemes megnéznink a BIC1.jpg fajlba etteBtC-abrat is (lasd 10.3.
abra). Es valoban, a 10.3. abiés 6 folott mar minden klaszterszamra a VEI modalis
BIC-érteke a legnagyobb, a maximum pekliig 9 értéknél lathato. Lehet, hogy ha szélesebb
(pl. 2-12) klaszterszam Ovezetet jelolnénk ki, magasabl-d&licsot is lathatnank.
Kiprobaltuk, nem kaptunk. Az abran nem lathaté mand4 tipus esetén grafikon, illetve a
lathato grafikonok se huzddnak tobb esetben védaljes 29 klaszterszam tartomanyon. Ez
azért van, mert éfordulhat, hogy egy modellbecslésnél nem konvermgaiegoldas, s
ilyenkor nincs érvényes BIC-érték sem. Ez az owtpua BIC-értékek- itt nem kodzolt—
tablazatabdl is kiolvashato.

o &1,/ -
g -
g /
Q
m o
(=]
g
3 - Ell  # VEE
o o P ™ AVl © EVE
© g = s g I a - e EFE| > VWE
¥ e 8 ——e—<_ |® VEl BEEV
T —— g e : s @ EVI 8 VEV
o VI @ EVV
S 4 m— = " EEE 0O VWV
' \ T T T T T | T
2 3 4 5 6 7 8 9
Number of components

10.3. abraAz ECR-RS kérdiv BaratElk és BaratSz mutatojan elvégzett MKA elém
BIC-értekeinek grafikonja (6sszes mode# 2 és 9 kdz6tt) ROP-R-ben
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Megnéztik egyébként az ICL-abréat is, mely csak mdis mértékben kilonbdzott a
BIC-abratdl és ugyanazt a VEI9 modellt jelezte m@lis megoldasnak. Nézzik meg tehat
alaposabban ezt! Az output VEI9-et leird részeitpsan ugyanolyanok, mint a KKA
elemzések soran. Bleént a globalis adekvacidos mutatok lathatok: EESSY4,01, XBmod
= -0,424 és HCéatlag = 0,594. Ezek EESS% és HC#tkigtetében a homogenitas kdzepes
szintjét jelzik, XBmod hatarozottan negativ értepedig arra utal, hogy a klaszterek
hatterében all6 komponens eloszlasoksen atfedk. Nézzik meg ezért a standardizalt
atlagok mintazatanak tablazatat is (a klaszterekeBaratElk és BaratSz standardizalt
atlaganak atlaga, a-atlag szerint sorba rendezve, lasd 10.2. tablazaglyben az
0sszehasonlithatosag érdekében a 9.2. tablazabesdtthatoval megegyieszinkiemelést
is alkalmaztunk, valamint a klasztercentroidok p&émti ASED tavolsagait tartalmazo
tablazatot (lasd 10.3. tablazat). Ez utobbi kvédit formaban jelzi, hogy a kapott
klaszterstruktiraban mely klaszterek esnek egynzagfem kozel. 0,15 alatti tAvolsagértékek
esetén igen kozeli, 0,50 alatti tavolsagértekek téasekozeli klasztercentrumokrol
beszélhetlnk.

10.2. tabldzatStandardizalt atlagok mintazata a VEI9 megoldasban

Klaszter BaratElk BaratSz KLgyak HC z-atlag
KL4 A+ A 42 0 -0,98

KL8 (A) A 47 0,05 -0,64
KL1 A 31 0,03 -0,27
KL9 47 0,56 -0,21

KL5 : . 55 0,74 0,21

KL2 M+ A 24 0,11 0,23
KL7 : M 26 1,39 0,60
KL3 M++++ A 4 0,06 0,82
KL6 (M) M++++ 38 2,01 1,42

10.3. tablazatA klasztercentroidok paronkémtiASED tavolsagai a VEI9 megoldasban

Klaszter | KL1 KL2 |KL3 |KL4 KL5 KL6 KL7 KL8 KL9

KL1 0 0,49* | 2,35 1,02 0,48* 4,36 1,33 0,28* 0,17*
KL2 0,49* 0 0,69 2,93 1,01 4.4 1,74 1,51 1,01
KL3 2,35 0,69 0 6,47 2,92 5,73 3,50 4,25 3,28
KL4 1,02 2,93 6,47 0 1,44 6,02 2,48 0,28* 0,68
KL5 0,48* 1,01 2,92 1,44 0 2 0,22r 0,73 0,18*
KL6 4,36 4.4 5,73 6,02 2 0 0,89 4,97 3,35
KL7 1,33 1,74 3,50 2,48 0,227 0,89 0 1,68 0,79
KL8 0,28* 151 4,25 0,23*| 0,73 4,97 1,68 0 0,18*
KL9 0,17* 1,01 3,28 0,68 0,184 3,35 0,79 0,18* O
Jelolés *: d < 0,50; **:d < 0,15
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A 10.2. tablazat és a klaszterstruktura értelmezgésegitend, elkészitettik még a
klaszterek &brajat is a standardizalt atlagok akagiasd 10.4. abra), a klasztereket itt 5 a
atlag szerint sorba rendezve.

3
2,5 —
2
1,5
1
0,5 D
0 - - | - | B [] ||
05 KL4 BLS KL KLS KLS KL2 KL7 KUS KL6
-1
1,5
W BaratElk m BaratSz

10.4. AbraAz ECR-RS kérdiv BaratElk és BaratSz mutatojan elvégzett MKA elém9-
klaszteres VEI9 megoldasaban a standardizalt &lagnopdiagramja

A 10.2. tablazat és a 10.4. abra alapjan az akibstkeztetéseket vonhatjuk le.

- VEI9-ben csak két olyan tipus van, amelyik rokoatithaz ugyanezen a mintan,
ugyanezen valtozokkal végrehajtott AHCA kekdzép megoldasokkal: a KL5 és
KL9 klaszter altal képviselt — és egymastdél csalBQAvolsagra éscentroidd -
mindenben éatlagos tipus (lasd a 10.3. tablazaabdmint a 10.2., a 9.2. és a 9.4.
tabldzat z6ld szinnel kiemelt sorat), tovabba a Kildszter altal képviselt
biztonsagos kédés tipusa (lasd a 10.2., illetve a-® M. tdblazatok sarga szinnel
kiemelt sorait).

- lgazabdl a biztonsagos Kdles tipusat képviseli a KL8 klaszter is (KL4 és KL8
centroidjanak tavolsaga 0,23, v6. 10.3. tablazstak egy kissé magasabb — de
még mindig atlag alatti — elkertlés szinttel (I48d2. tablazat és 10.4. abra).

- Erdekes vonasa a VEI9 megoldasnak, hogy szinte emini@ltart tipus két
klaszterrel van képviselve, amelyek mintazata nekban kulonbozik egymastol.
KL4 és KL8 mellett ilyen part alkot KL9 és KL5, KL&s KL3, valamint KL6 és
KL7 is (v6. 10.3. tablazat). Ez az oka XBmod hatattan negativ szintjének.

- Végqul VEI9 igen fontos tulajdonsaga, hogy klasatexk tdbbsége (a 96b 5)
rendkivil homogén, 0 és 0,11 kdzoétti HC-étiteamelyek egyitt a 314$ minta
kozel felét (47%-at) képviselik. Kiemelkedik ezekdzkl a maximalis
homogenitasu 42§ KL4 klaszter (HC = 0).

Persze elképzelh&t hogy ezek a homogén klaszterek részben annakbhiistik
létiket, hogy a struktura 9-klaszteres, ami nyil@dvez a kisebb homogén klaszterek
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létrejottének. Ezért elvégeztik a 9-klasztded®zép elemzést is. Ennek az 6sszhomogenitast
maximalizaldo KK9 megoldasa értlben sokkal jobb globalis adekvaciés mutatokkal
rendelkezik, mint VEI9 (EESS% = 88,05, XBmod = ®48iCatlag = 0,25), a klasztereire
vonatkozo standardizalt atlagok mintazatat a 1@dlazatban helyeztik el (itt is zatlag
szerint rendezve a sorokat).

10.4. tablazatStandardizalt atlagok mintazat&-a6zép elemzés 9-klaszteres megoldasaban

Klaszter BaratElk BaratSz KLgyak HC z-atlag
KL7 A+ (A) 55 0,04 -0,93

KL3 (A) A 50 0,05 -0,59
KL5 (A) . 40 0,22 -0,21

KL2 : (A) 54 0,13 -0,11

k1 jA me | 18 | 030 | 043

KL6 M++ (A) 30 0,34 0,49
KL9 (M) (M) 43 0,36 0,60
KL8 (M) M++++ 9 0,86 1,67

A VEI9-re vonatkozé 10.2. és &-kozép elemzés KK9 megoldas klasztereit

0sszefoglald 10.4. tablazatot 6sszevetve az akiveitkeztetéseket vonhatjuk le.

- VEI9-ben csak harom olyan klaszter van, amelyik jigfeleltethét KK9 két
klaszterének: a biztonsagos &dés tipusat képvisel- sargaval kiemelt KL4
(KK9-ben KL7), a szintén a biztonsagos diés tipuséat képviseKL8 (KK9-ben
KL3), valamint az elutasité (tagado, elké)itipust képvisél, mindéssze 46bdl
allo KL3 (KK9-ben a 30ds KL6). Ezek kdzos jellendge, hogy mind rendkivil
homogének, kilondsen a biztonsago$#és tipusat képviséh (ez utdbbiak 0,05-
0t nem meghaladd HC-értékkel).

- Elfogadhaté egyezést talalunk még a mindenben ailagintet képvisél— és
zolddel kiemelt— klaszterek (VEI9-ben KL9 és KL5, illetve KK5-benLK)
kozott.

- Béar KK9 0Osszességében jéval homogénebb klasztkistay mint VEI9, ez
utobbiban mégis tébb rendkivil homogén klasztddluak (pl. 0,06-nal nem
nagyobb HC-érték klaszter VEI9-ben 4, KK9-ben pedig csak 2 vanazlgkK9-
ben a legheterogénebb klaszter (KL4) 1,30-as HEki&rtVEI9-ben pedig két
olyan klaszter is van (KL6 és KL7), amelyek enngienogénebbek.

Mindezek alapjan talan helytallo az a végkovetkésiehogy olyan strukturak esetén,
ahol a teljes populacié nem bonthat6 fel teljedi&irhomogén alcsoportokra, vagyis ahol a
klaszteranalizis eredménye eleve csak részleges l@h MKA modszer sikeresebben képes
az eBsen homogén tipusokat azonositani. Ezt a konklUeiésiti a legjobb VEI9
klaszterstruktura abraja (lasd 10.5. abra), melydaghomogénebb KL4, KL8, KL1, KL2,
KL3 klaszterek egyenes szakaszokkal vannak abraZebben a sorrendben), kozvetlenll a
BaratElk tengelyen. Ez azt is jelzi egyben, hoggkeen a klaszterekben a személyek
szorongasértéke minimalis variabilitast mutat, amnitkis mértékben kulénbdznek, az az
elkertlés dimenzio. A BaratSz valtozo egyebként laggtelével minden klaszterben nagyon
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kis variabilitdsu. Ez a kivétel a KL6, mely mindegkintetben nagyon heterogén és abban
kulonbozik a tobbil, hogy egyesiti az 6sszes kb. 1,5-nél nagyobbtBaratandard érték
személyt. A klaszterek kulonbdsegének logikaja tehat az aldbbiak szerint fogaiatgz

meg.
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10.5. abraAz ECR-RS kérdiv BaratElk €s BaratSz mutatojan elvégzett MKA etém

legjobb VEI9 megoldaséanak klaszterabraja

Van o6t rendkivil homogén klaszter (KL4, KL8, KL1,LK KL3), amelyek
BaratSz tekintetében mind a minimalis szinten vansaami megkulonbozteti
6ket, az a BaratElk valtozé szintje.

Van egyetlen rendkivil heterogén klaszter (KL6)ebik egyesiti az 6sszes olyan
személyt, aki egy meglelisen magas (az atlagnal masfél szordssal magasabb)
szintnél nagyobb BaratSz értékkel rendelkezik.

A tobbi klaszter (KL9, KL5, KL7) BaratSz tekintet kis variabilitdsa, de
egymashoz viszonyitva novekwszinti. Kozos jellemajik meég, hogy BaratElk
tekintetében viszont viszonylag nagy variabilitds(lasd 10.5. abra).

A fentebb megfogalmazott kdvetkeztetések érvengetséemileg csorbitja mintank

kis elemszaman(= 314). Megbizhato tipusfeltdrashoz sokkal nagyabtiara van sziikség és
annal nagyobbra, minél tdbb a lehetséges tipustlilldeen 9 stabil tipus feltardsahoz
legalabb 100045 mintara lenne sziikség.

Végul megemlitjiik, hogy kulonbéxlasztermegoldasok 6sszehasonlitasanak mas utja

is van, mint amit ebben az alpontban kdvettiink. @PRtat kerdt ROP-R szempontjabdl jo
tudni, hogy a ROPstaMintazatfeltard6 elemzéselstatisztikai mentpontjaban mind a
Kereszttablak cellainak elemzése (Exacomjnd a Centroidok 6sszehasonlitasaodul
hasznos informaciokkal szolgal klaszterstruktUr@széhasonlitasara, tovabba ugyanitt a

162



Validadlas modulban a ROP-R-nél Iényegesen tobb globalis\aaets mutatoval értékelliet
ki egy klasztermegoldas. Példaul elééhét a MORI index is, amely jelzi, hogy egy
klasztermegoldas mennyivel markansabb, eredetildit, @gy véletlen adathalmazon feltart
optimalis klaszterstruktira. Az ezekkel kapcsolateszleteket illéien lasd Vargha (2022, 8.
fejezet).

10.4.2. MKA elemzés a PIK16 kérdliv négy skalajaval

Az MKA elemzést szemléltét2. példank a 9.4.3. alpontban ismertetett vizsgatelyben
most MKA-val nézzik meg a PIK16 kéigd (vO. B.6. tabldzat) négy skalaja (Mmonit,
AVhat, Rezil és Onreg, vo. B2.3. alpont) segitséfjéhogy vannak-e a pszicholdgiai
immunrendszernek olyan mintdzatai, amelyek tipus&gelmezheik. Az elemzést ebben az
alpontban is az 1008$ Btérkép2022 mintan végezzik el (vo. B2.3., ikedv4.3. alpont).
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10.6. &bra A PIK16 kérdiv 4 skalajan elvégzett MKA elemzés BIC-értékeigekfikonja
ROP-R-ben (6sszes modkl 3 és 12 kdzott)

Tekintettel arra, hogy &-kozép elemzés sordn a 9.4.3. alpontban egy 9tklesz
megoldast talaltunk a legjobbnak ugyanezekre aoxdkra, az elemzést éslzor a 312
klaszterszamokra hajtottuk végre, a valtozok stahd@asaval, az 6sszes modelltipusra,
BIC- és ICL-abrat is kérve. ROP-R eredménylistghjelezte, hogy a legjobb modeh-B2
kozott az dsszes tipust figyelembe véve: VEE, 4 klaszterszammal (VEE4). Ugyanez jol
lathaté a BIC-abran is (lasd 10.6. abra), hiszeBl@-értékek maximuma a VEE gorbén
taldlhato k = 4 értéknél.

A VEE4 megoldas meglehieten gyenge globalis adekvaciés mutatokkal rendiédkez
(EESS% = 43,69, XBmod = 0,066, HCatlag = 1,13)ahi jellem®i a standardizalt atlagok
mintazatanak tablazatabdl olvashato ki (lasd 1@Blazat). A tablazat szerint az MKA-val
feltart struktiraban mindossze egyetlen desll homogén (HC = 0,15) klaszter talalhatd, de
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trivialis tipusu (minden valtozé szerint magas 8digs viszonylag kis mérie{n = 68, a teljes
minta 7%-at se éri el).

10.5. tablazatStandardizalt atlagok mintazata az MKA elemzés ¥Btegoldasaban

Klaszter | Mmonit AVhat Rezil Onreg KLgyak HC

KL1 M+ M+ M+ M+ 68 0,15
KL2 A (A) A (A) 423 1,80
KL3 (M) (M) : 460 0,70
KL4 (M) (M) A++ 52 0,69

Minthogy a VEE4 megoldas nehezen fogadhato el @igmak, kell keresniink egy
masikat helyette. Most megtekintjik ezért az ICkaéls (lasd 10.7. abra). A BIC-abran a 2.
legmagasabb BIC-értékegyértelnien a VEE8 modellé, mig az ICL-abran ez nem olyan
egyértelni. Itt van egy tomortlés a 3 és 4 klaszterszammaimioht mar lattuk, kevés klaszter
nem elég a 4 valtoz6 sokféle lehetséges mintazatéfedésére, igy ismét a VEE goérbe johet
szOba, a VEEG6 vagy a VEE5 modellel.
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10.7. abraA PIK16 kérdiv 4 skalajan elvégzett MKA elemzés ICL-értékeigeafikonja
ROP-R-ben (6sszes modkli 3 és 12 kdzott)

Ezek alapjan a VEE8, VEE6, VEE5 modellekkel is gb#ik az MKA-t, a VEE
modelltipussal, a megfeteklaszterszamot minden esetben alkalmas klasztarmétekkel
bedllitva. A futtatasok soran kapott globalis adekés mutatdk értékeit a 10.6. tablazatban
foglaltuk 6ssze (az 6sszehasonlitas kedvéért a fERdnatkozo eredményekkel egyitt). A
10.6. tablazat alapjan nem tudunk olyan megoldastldsztani, mely megfelétn
klaszterezné a teljes mintat. Ezek az adatok atanak, hogy legjobb esetben is csak
részleges megoldasra szamithatunk. Es mivel VEE&ms/an legnagyobb esélye néhany
igazan homogén klaszter feltarasara (HCmin = 0508zt jelzi), e modellt vizsgaljuk meg a
tovabbiakban részletesen.
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10.6. tablazatHarom VEE tipushoz tartozé MKA klasztermegoldde pezoi

Modell EESS% XBmod HCatlag HCmin HCmax
VEE4 43,69 0,07 1,13 0,15 1,80
VEES 47,43 0,14 1,05 0,18 1,71
VEE6 52,13 0,16 0,96 0,18 1,52
VEES 55,67 -0,23 0,89 0,05 1,52

VEES8 kiértekeléséhez elkészitettik szokadsos maodonstandardizalt atlagok
oszlopdiagramjat (lasd 10.8. abra) a standardéklgok mintdzatanak tablazatat (lasd 10.7.
tablazat), valamint a klasztercentroidok paronk&®ED tavolsagait tartalmazé tablazatot
(l&sd 10.8. tdblazat).
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10.8. dbra A PIK16 kérdiv 4 skalajan elvégzett MKA elemzés 9-klasztere&8E
megoldasaban a standardizalt atlagok oszlopdiagramj

10.7. tabldzatStandardizalt atlagok mintazata az MKA elemzés &Btegoldasiban

Klaszter | Mmonit | AVhat Rezil Onreg KLgyak HC z-atlag
KL2 A+++ A++++ A++++ | A+++ 17 0,36 -2,02
KL3 A (A) A+ (A) 291 1,52 -0,73
KL5 A+ A+ M (M) 41 1,25 -0,34
KL7 (M) A+ 85 0,89 -0,07
KL4 ) : 323 0,72 0,21
KL6 . . M+ M 64 0,33 0,48
KL8 M M M+ (M) 164 0,38 0,87
KL1 M++ M+ M+ M+ 18 0,05 1,41
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10.8. tablazatA klasztercentroidok paronkémtiASED tavolsagai a VEE8 megoldasban

Klaszter | KL1 KL2 KL3 KL4 KLS5 KL6 KL7 KL8

KL1 0 11,83 4,66 1,46 4,33 1,24 2,75 0,34*
KL2 11,83 0 1,73 5,00 3,96 6,51 4,56 8,91
KL3 4,66 1,73 0 0,95 1,59 2,06 1,24 2,75
KL4 1,46 5,00 0,95 0 1,33 0,35 0,71 0,50*
KL5 4,33 3,96 1,59 1,33 0 1,07 2,26 2,97
KL6 1,24 6,57 2,06 0,35% 1,07 0 131 0,47*
KL7 2,75 4,56 1,24 0,71 2,29 131 0 1,23
KL8 0,34* 8,51 2,75 0,50* 2,57 0,477 1,23 0

Jelblés *: d < 0,50; **:d < 0,15

Mindezek alapjan az alabbi kdvetkeztetéseket vukég.

A Kklaszterek tobbsége (KL2, KL3, KL4, KL8, KL1) wélis mint4zatu
(mindenben hasonl6 szii)t de vannak egyéni mintazatuak is (KL5, KL7 és KL6
ahol egy vagy két klaszter kilog a kdzos szbhtb

Erdekes, hogy a két legszédégesebb klaszter egyarant igen homogén. A47 f
€s mindenben alacsony KL2-§tlag = -2,02) esetén HC = 0,36, mig a a8 és
mindenben magas KLZ¥-@tlag = 1,41) esetén HC = 0,05.

Ez a két szétiséges klaszter megjelenik a 9-klasztded®zép megoldasban is,
csak hatarozottan heterogénebb forméacioban (lasti & KL9 sorat a 9.11.
tablazatban).

Még két megegyezés van a két klasztermegoldas tkoxkomindenben atlagos
tipust itt KL4, ak-k6zép megoldasban pedig KL5 képviseli, a Rezil-esOnreg-
ben magas egyébirant atlagos homogén tipust petigkli6, a k-kozép
megoldasban pedig KL8 képviseli (lasd 10.6. és.qddlazat).

A pszichologiai immunkompetencia szempontjabol dbhj két klaszter, KL1 és
KL8 centruma esik egymashoz a legkdzeledb=(0,34; vo. 10.8. tablazat), és
mivel mindkett elfogadhatéan homogén (HC < 0,40; vo. 10.7. t@bjaes
hasonl6 mintazata (lasd 10.8. abra), akar Osszéehstne vonniéket egy
klaszterbe.

Végs konkluziokeént itt is helytallo az a megallapitdsygy az MKA modszer
sikeresebben tud néhanysen homogeén tipust azonositani, mikkbzép klaszteranalizis,
ha csak részleges megoldas létezik a teljes papltbasszifikaciojaban.
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Zaro gondolatok

A jelen konyv 6 célja, hogy a ROP-R tiz tébbvaltozds statisztikaiduljanak megfeléltiz
fejezetével segitséget nyljtson a szoftvef és kompetens hasznalatahoz. Ezt a célt harom
modon prébélta elérni: 1) a szoftverhasznalat porédrasaval, 2) az érintett statisztikai
modszerek és modellek elméleti hatterének dib ffogalmainak ismertetésével, végul 3)
valodi pszicholdgiai adatelemzések szemléltsintapéldaival.

A ROP-R ingyenes szoftver, mint az R (R Core Tead21), a JASP (JASP Team,
2022) és a jamovi (The jamovi project, 208ahin és Aybek, 2019). Barki téritésmentesen
hasznalhatja, raadasul hasznalatat nem nehezitik atkalmanként varatlanul felbukkand
reklamok vagy méas oda nendillartalmak. Nem kivan olyan atfogé statisztikaifszr lenni,
mint a JASP és a jamovi, mégis vannak figyelemridedonyei, amelyek az alabbiak szerint
fogalmazhatdk meg.

* A ROPstat Magyarorszagon széles korben ismert. Agramot rendszeresen
hasznalék (Magyarorszagon tobb ezer pszicholégusnés szakmabeli kolléga)
orommel vehetik, hogy a ROP-R-rel futtathatnak déad tobbvaltozos statisztikai
elemzéseket a ROPstatéval teljesen megégyemtben (a ROP-R-ben ugyanolyan a
valtozok kezelése, a fajlkezelés, az adatok szewss, a transzformaciok stb.). A
ROP-R-ben mindaz végrehajthaté, ami a ROPstatbarfvk annak statisztikai
elemzéseit.

* A ROP-R szoftver a ROPstatra specifikus *.msw dala#fat is mindenféle konverzio
nélkdl be tudja olvasni, de automatikusan be twéwii egy standard Excel fajlt (ha
az adattablazat az aktiv fulon talalhato), valarBIRES (sav és por) fajlokat.

* A ROP-R az angolon kivil magyar nyelvre is bedlifh amikor is nemcsak a
szoftver kommunikacios nyelve, hanem az eredméayiksmagyar nyely.

* A ROP-R modulok szamos olyan fontos statisztikeenmedés (pl. polinomidlis
regresszioelemzésk-medoid ésk-median nemhierarchikus klaszterelemzés vagy
modell-alapt  klaszteranalizis) végrehajtasat tesadhetive, amelyek mas
felhasznaldbarat szoftverekben jelenleg nem elékhet

A ROP-R-rel kapcsolatban kis nehézség a hozzsdkdR szoftver (a 4.1.3. verzid) és
a Bevezetés B1.2. alpontjdban felsorolt R-pack&gestalldlasa, de ezt szerencsére csak
egyszer kell megtenni. A ROP-R-nek szintén hianggas hogy csak Windows operacios
rendszerben hasznalhatd és jovalksbb kindlata, mint a JASP és a jamovi, amelyek
tartalmukban SPSS és SAS siikiomplex szoftverek. Mindamellett ROP-R a ROPstkatta
egydtt lefedi a pszicholégia BA és MA szakanakistéikai anyagat é€s igen hasznos a doktori
képzésben is. A ROP-R ROPstattal dsszekotstt hidfapem olyan kimunkalt, mint a
legtobb profi szoftveré, de megitéléséhez azt gyefembe kell venni, hogy a ROP-R-t
teljesen maganébsl hoztuk létre, ehhez sem palyazati, sem egyetsen) Uzleti jelle
forras vagy tamogatas nem allt rendelkezésre.

A ROP-R megalkotasakor az a cél vezérelte a 8ketZa jelen kdonyv szesgt és
Bansagi Péter matematikus mérnokot), hogy a psifighad kutatdsok szamara legfontosabb

* www.ropstat.com
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tobbvaltozos statisztikai eljarasok modern R-paekek) alkalmazasaval a ROPstat kényelmes
keretében és menirendszerében futtathatok legystaeklard bedllitAsok, paraméterezések
mellett. Ugyanakkor arra is figyeltiink, hogy elegetessink a tapasztaltabb felhasznaldk
esetleg a standard szintet meghalado igényeinélziszolgalja ki a ROP-R azon lebstge,
hogy minden futds soran fajlba menti az &ltala halszZR-scriptet, amit a felhasznalé — az
adott package ismereteben — kedvére finomithat, ogititht, bonyolithat. Példaul a
konfirmativ faktorelemzésben a bifaktoros faktormitek vizsgalata mar eleve csak ily
modon lehetséges (lasd pl. a 6.4.5. alpont szestiléhhintapéldajat vagy a Vargha, 2024
cikkében talalhaté példakat).

Mindezekkel egyutt a profi fiz8s szoftverek rendelkeznek olyan tulajdonsagokkal,
amelyekkel ROP-R és az ingyen szoftverek nem. BElaA Mplus (Muthén és Muthén,
1998-2017) grafikus leh&égei joval nagyobbak, mint a ROP-R-é és az altatanert R-
package-eké. Tobb dologban a jamovi és a JASP ot is tagabbbak (lasd pl. a
mediaciés elemzések kapcsan Vargha, 2023a, a kwatfir faktoranalizis kapcsan pedig
Vargha, 2024).

Végul jo hirkéent megemlitjuk, hogy a ROPstat legbjaerzioja standard statisztikai
menuje mellett mar a ROP-R tdbbvaltozés menujétaegjeleniti, ha a ROPstat észleli, hogy
a szamitogepen a ROP-R is szabalyosan telepitvévaggis hogy a ROP-R.exe f4jl ott van
ugyanabban a ,c:\ vargha\ropstat” mappaban, ahobpstat.exe). Ez azt jelenti, hogy
gyakorlatilag a ROPstaton belll végrehajthatd gl specialis KKA vagy MKA elemzes,
ennek elmenthét a klasztervaltoz6ja, majd ezt a megoldast a R®Pstaftver
.Mintazatfeltar6 elemzések/Validalas” menipontjalza@C mutatok széles valasztéka és a
MORI egyitthatok segitségével egyben ki is lehigtkétni.
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