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Eloszo

A pszichologiai kutatdsok és a pszichologiai modellek egyre bonyolodnak, s ezzel
parhuzamosan egyre magasabb szintli statisztikat igényelnek. Ennek kovetkeztében a
pszichologia nivosabb szakfolyodiratai egyre magasabb mddszertani kdvetelményeket allitanak
a tanulmanyaikat megjelentetni szdndékozd szerzOk szdmara. Erre a kihivasra a
pszichologusok altal hasznalt profi statisztikai szoftverek (pl. a SAS vagy az SPSS) évrol-évre
komoly fejlesztéseket épitenek be rendszeriikbe. Ennek persze ara van, amit maganszemélyek
alig, de még az egyetemi intézmények is olykor nehezen tudnak megfizetni.

Ez a helyzet vezetett nemzetkdzi Osszefogassal egy ingyenesen hasznalhatd Uj
statisztikai szoftverrendszer, az R (R Core Team, 2021) kialakitasahoz, mely szinte mindent
tud, amire ma a nemzetkdzi kutatotarsadalomnak sziiksége van. Az R CRAN nevil
archivuméban® t6bb mint 16 000 szabadon letdlthetd adatfeldolgozasi és egyéb szdmolasi
eljaras all a felhasznalok rendelkezésére széleskorli dokumentacidval egyiitt, specidlis
programok/programcsomagok formajaban (az R-ben ezek neve package vagy library).

Az R hasznalatat azonban neheziti, hogy az R-package-ck megfelelé futtatasahoz
szintaktikailag precizen Osszeallitott utasitiscsomagokra, in. scriptekre van sziikség, ami
majdhogynem programozasi jartassagot igényel a felhasznald részérdl. Szerencsére a legijabb
idékben — egyetemi tamogatasoknak is koszonhetden — olyan szoftverek sziilettek, amelyek a
kiss¢é  koriilményesen  hasznalhatdé ~ R-package-cknek  tetszetés  meniirendszerrel
felhasznalobarat keretet alakitottak ki. Ilyen a jamovi (The jamovi project, 2022; Sahin és
Aybek, 2019), a JASP (JASP Team, 2023) és ezekhez sorakozott fel ujabban a Windows
operacios rendszerben futtathato ROP-R (Vargha és Bansagi, 2022; Vargha, Bansagi és
Jantek, 2024) is, melyek kozos alapelve, hogy barki altal ingyen hasznalhatok, hiszen a
szintén ingyenes R-package-ekre épitenek.

A jelen konyv célja, hogy bemutassa: miként lehet a ROP-R moduljai segitségével
magas szintli tobbvaltozos statisztikai elemzéseket végrehajtani. A ROP-R tiz modulja hdrom
csoportba sorolhato:

- regresszios elemzések,

- dimenzi6 redukcidk (fékomponens- és faktorelemzések),

- klaszteranalizisek.

ROP-R kiilonlegessége, hogy benne tobb olyan statisztikai modszer is megtalalhato
(pl. a polinomialis regresszio, a konfirmativ faktoranalizis egyes komplexebb modelljeinek a
vizsgalata vagy a modell-alapu klaszteranalizis), amelyek sem jamoviban, sem JASP-ban nem
elérhetok.

Néhany szo6 a konyv szerkezetér6l. A Bevezetés irja le, hogy miképpen kell a ROP-R-t
és eldtte az R szoftvert telepiteni, hogy utdna a ROP-R moduljait gond nélkiil hasznalhassuk.
A Bevezetés ismerteti tovabba azokat a valodi kutatasbol szarmazo adatadlloményokat is,
amelyeket a ROP-R moduljainak mikodését szemléltetd mintapéldak soran felhasznalunk.
Ezt kovetden az 1. rész fejezetei a regresszios elemzések, a II. rész fejezetei a dimenzio
redukciok, a III. rész fejezetei pedig a klaszteranalizisek moduljait mutatjdk be, minden
fejezet egy-egy modult. Egy fejezeten beliil el6szor mindig az adott modul hasznalatahoz

! https://cran.r-project.org/web/packages/available_packages_by name.html
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sziikséges tobbvaltozos statisztikai ismereteket foglaljuk 6ssze. Ezutan a modul mentiablakat
¢s hasznalatdnak modjat taglaljuk. Ezt kovetéen valodi pszicholdgiai adatelemzésekkel
szemléltetjiik a modul miikodését és az eredmények értelmezésének modjat.

A konyv megértéséhez elegendd a magyarorszagi egyetemek pszicholdgia alap- és
mesterszakan oktatott statisztika ismeretanyaga (lasd pl. Vargha, 2007, 2019), igy nagy
hasznéra lehet a felsébb éves pszichologia szakos hallgatoknak. Ugyanakkor ez a konyv a
pszichologiai kutatasokat végzok szamara is irddott, olyan eszkozoket adva a keziikbe, ami
emeli kutatasaik, a statisztikai adatkiértékelés, valamint publikacidik szinvonalat. A konyvet
haszonnal forgathatjak a tarsszakmak (pedagogia, szocioldgia, biologia, orvostudomény stb.)
tobbvaltozos statisztikai elemzések irant érdekl6dd kutatoi is.

Itt szeretnék koszonetet mondani Bansagi Péter baratomnak, aki onzetlen segitséggel
lett tarsam a ROP-R szoftver kifejlesztésében ¢s végsé alakjanak megformalasaban.
Szeretném megkdszonni a konyv szakmai lektoranak, Rézsa Sandornak is alapos, sok Kis
részletre kiterjedd, figyelmes munkajat és értékes javaslatait. Koszonettel tartozom Gergely
Bencének, Jakab Zoltannak és Takacs Szabolcsnak is, akik a konyv tobb fejezetével
kapcsolatban fogalmaztak meg olyan megjegyzéseket, amelyek hatdsara a kifejtéseken és
magyarazatokon szdmottevé mértékben javitottam. Végiil koszondm Olah Attilanak és a Jobb
Veled a Vilag Alapitvanynak, hogy a Magyarorszdg 2022-es Boldogsagtérképe kutatas
adatait, valamint Jantek Gyongyvérnek, hogy kotédéskutatasi adatait a konyv pszichologiai
szemléltetd példaiban felhasznalhattam.

Végiill koszonet illeti a Karoli Gaspar Reformatus Egyetem Bolcsészet- ¢és
Tarsadalomtudomanyi Karat, hogy a konyv elkésziiltét a Pszichologiai kutatisok modszertani
platformja cimii és 20754B800/2022 témaszamu kutatoi palyazat keretében tamogatta.

FONTOS UJDONSAG!!!

A klaszterelemzéseket leird III. részt 2025 tavaszan jelentdsen javitottam a ROP-R megfeleld
4 moduljaval egyiitt. Uj alapelv szerint hacsak lehet, keriiljiik el minden klaszterelemzés elétt
a valtozok z-standardizalasat, ehhez pedig ha sziikséges, hozzuk k6zos skalara a valtozokat.
Az elemzések lefutdsa utan azonban hasznos, ha az eredmények grafikonon torténd
abrazolasahoz standardizaljuk a klaszteratlagokat a valtozok Osszatlagaval és egyiittes
szorasaval (z--standardizalas), és a centroidok mintazatat a nyersatlagok mellett ily modon is
szemléltetjiik. Errdl részletek a feltjitott III. részben olvashatok.



Bevezetés

Itt mondjuk el, hogy hogyan kell a ROP-R-t és el6tte az R szoftvert telepiteni, hogy utana a
ROP-R kiilonb6z6 moduljait gond nélkiil hasznalhassuk (B1). Itt mutatjuk be tovabba azokat
a valddi kutatasbol szarmazd adatallomanyokat is, amelyeket a ROP-R moduljainak
mikodését szemléltetd mintapélddk soran a konyv kiilonbozd fejezeteiben felhasznalunk

(B2).



B1l. Mit kell tudni a ROP-R-ro1?

Ebben a pontban adunk tajékoztatast a ROP-R, valamint a ROP-R megfelelé miikodéséhez
sziikséges R szoftver telepitéséhez.

B1.1. Altalanos tudnivalék

ROP-R els6 verzidja 2022 tavaszan késziilt el, szerz6i a jelen konyv szerzdéje, valamint
Bansagi Péter matematikus mérnok. Tekintve, hogy ROP-R a ROPstat statisztikai szoftver
tobbvaltozos bovitése, a www.ropstat.hu weboldalrol tolthetd le. A ROPstattal kapcsolatos
minden informaci6 megtalalhato Vargha (2016), illetve Vargha (2020, Melléklet) miivében,
illetve a www.ropstat.com weboldalon. ROP-R legfontosabb altalanos jellemz6i az alabbiak.

1. Windows operacios rendszerben futtathato.

2. Kétnyelvii (magyar és angol) tobbvaltozods statisztikai szoftver, amelynek jelenlegi

10 modulja a tobbvaltozos statisztika alabbi harom témakorében kindl teljeskori
statisztikai elemzéseket: regresszidelemzés, dimenzidredukcid (fékomponens- és
faktoranalizis), valamint klaszteranalizis.
3. A kivélasztott statisztikai elemzés minden modul esetében egy atlathatd, egyszerii
ROP-R meniiablakban (feladatablakban) paraméterezhet6 és futtathato.

4. Az elemzés elinditdsa utan a ROP-R 1étrehoz egy R szdmara olvashat6 adatfajlt és
egy vagy tobb megfelelé R-scriptet, amelyeket lefuttatva ROP-R a kapott R-
outputot tetszetds formara hozza és elhelyezi azt a ROP-R nézdkében.

5. Ezeket a scripteket ROP-R a felhasznal¢ altal elérhet6 szovegfajlokba irja, amelyek

hasznosak lehetnek az R szoftvert tanulok szdmara az R-scriptek megértésében, az
R-ben méar korabbi tapasztalatokkal rendelkezdk szdmara pedig a ROP-R-belinél
komplikaltabb elemzések R-beli elvégzéséhez.

Fontos, hogy a ROPstattal valo szoros kapcsolata ellenére a ROP-R 6nalld szoftver,
amely a ROPstat nélkiil is futtathatd, s6t, még az sem sziikséges, hogy a ROPstat telepitve
legyen a gépen. Mivel a ROP-R a programbol futtat R-scripteket, miikodésének feltétele,
hogy az R szoftver (specidlisan annak Rcmd.exe programja) installdlva legyen. Az ezzel
kapcsolatos teenddket az alabbiakban részletezziik.

B1.2. Az R szoftver telepitése

Mivel a ROP-R a programbol futtat R-scripteket, miikodésének feltétele, hogy az R szoftver
(specialisan annak Remd.exe programja) installalva legyen. Az ezzel kapcsolatos teenddket az
alabbiakban részletezziikk. A ROP-R megfeleld miikodéséhez eldészor az R szoftvert kell
telepiteni (legjabb verzidja: R-4.4.2). Megjegyezziik, hogy a ROP-R megfeleléen miikodik a
korabbi verziok koziil az R-4.4.0 és R-4.4.1 verzioval is, de az R-4.1.3 verzid esetén mar
problémak 1éphetnek fel egyes R-package-ek installalasakor. A Windows alapi R-4.4.2 —
annak 64 bites futasokat is lehetévé tevd x64 moduljaval kiegészitett — telepitéséhez erre a
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weboldalra kell ellatogatni: https://mirror.metanet.ch/cran/bin/windows/base/. Innen télthetd
le a telepitd program (R-4.4.2-win.exe). Szamitogépiink fajlkezeld programjaval keressiik
meg ezt a letoltott programok kozott és inditsuk el. A felajanlott angol kommunikécids nyelv
¢s a ,,GNU GENERAL PUBLIC LICENSE” licenc szerzddés elfogadasaval a program
standard koriilmények kozott a ,,C:\Program Files\R\R-4.4.2” mappat ajanlja fel az R szoftver
telepitéséhez. Ha a ,,C:\Program Files” mappéahoz nincs hozzaférésiink, ehelyett nyugodtan
megadhatjuk a ,,C:\ vargha\R\R-4.4.2” mappat is, mert a ,,C:\ vargha” mappa a ROPstat
és/vagy a ROP-R szoftver telepitése soran amugy is létrejon, s ezért ehhez mindenképpen lesz
hozzaférésiink. Ezutan mindig fogadjuk el a felajanlott opciot a ,,Next” gombra Kattintva, csak
a ,,Select additional tasks” ablakban kérjiikk még a ,,Create a Quick Launch shortcut” opciét is,
melynek hatasara 1étrejon az R szamara egy parancsikon az asztalon (R 4.4.2 névvel). Az
utolsé ablakban a ,,Finish” gombra kattintva befejezddik az R installalésa.

Az R szoftver sikeres telepitése utan 1étrejon (ha nem, akkor manuélisan létrehozando)

az asztalon egy R parancsikon, mely az RGui.exe keretprogram segitségével képes R-
package-eket futtatni. Ha az R-4.4.2 korabban mar telepitve volt szamitogépiinkon, akkor a
fenti 1épések atugorhatok. A tovabbi 1épéseket az alabbiak szerint foglaljuk Ossze.

1. Inditsuk el a let6ltott R-verzidhoz tartozo RGui.exe programot.

2. Ha a gépen korabban mar hasznaltak az ehhez az R-verzidhoz tartozd6 RGui-t és
installaltak benne R-package-et, akkor be kell masolni az alabbi utasitasokat egy
csomagban az RGui konzoljaba (pl. a Ctrl-C, Ctrl-V billentylikombinacio
segitségével), majd lenyomni meg az Enter billentyfit.

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 hatasara az RGui installalja az utasitdsokban megadott package-eket (tobb
perc kell hozza), ami utan az RGui-bdl ki lehet 1épni. Ha az RGui rdkérdez a CRAN
mirrors ablakban az orszagra, adjuk meg mondjuk a Czech Republic-ot, de erre jo a
legtobb mas eurdpai orszag is.

3. Ha a gépen ebben az RGui-ben korabban még nem installaltak R-package-et,
akkor a fenti 2. pont installalo utasitdsai koziil eldszor csak az elsét célszerii
bemasolni az RGui konzoljaba, majd futtatni azt az Enter billentytivel. Fogadjuk el
a program altal felkinalt mentési helyet, majd a sikeres installalas utan masoljuk be
a tobbi utasitast is egy csomagban és futtassuk dket. Néha RGui-ben problémas az
uj package-ek egy csomagban torténd installalésa. Ilyenkor érdemes a package-
eket egyenként installalni (azaz a fenti lista sorait RGui-be egyenként bemasolni és
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az Enter billentyli megnyomasaval futtatni). A CRAN mirrors ablakban ilyenkor is
meg kell adni egy orszagot (vagy azon beliil egy varost).

4. Elo6fordulhat, hogy egyes package-ek (lavaanPlot, jmv és psych) installalasa nem
sikeriil (ilyenkor Error iizenet jelenik meg az RGui konzoljan), jelezve, hogy az
adott package installalasahoz sziikséges mely package-et nem sikeriilt betolteni.
Tapasztalataim szerint segithet, ha a sikertelen installalasok utdn négy specialis
segéd package-et (stringi, gtable, fansi és utf8) installalunk az alabbi utasitasok
segitségével (s utdna megismételjiik az eldszor sikertelen installdlasokat):

install.packages("stringi", dependencies = TRUE)
install.packages("gtable", dependencies = TRUE)
install.packages("fansi", dependencies = TRUE)
install.packages("utf8", dependencies = TRUE).
5. A package-ek installalasa akkor tekinthet sikeresnek, ha a
library("cluster™)
library("jmv"™)
library("psych™)
library("olsrr')
library("GPArotation™)
library("lavaan")
library(“lavaanPlot")
library("factoextra")
library("ggplot2™)
library("ClusterR™)
library("Gmedian™)
library("mclust™)
library("MBESS")
library("MASS")
library("haven™)
utasitasokat az RGui konzoljaban egy csomagban lefuttatva minden package
sikeresen betoltodik.

B1.3. A ROP-R szoftver telepitése

A ROP-R telepitésével kapcsolatos altalanos tudnivaldkat az alabbiak szerint foglaljuk dssze.

1. A ROP-R szoftver a www.ropstat.com weboldalrél tolthet6 le (ott a ROP-R ikonva
kattintva). A program sikeres installalas utan a ,,c:\_vargha\ropstat” mappaban lesz
elhelyezve (ez egyébként a ropstat.exe program helye is). A ROP-R.exe program
innen is futtathat6, de gyakori hasznélat esetén célszeri a ROP-R szamara
parancsikont elhelyezni az asztalon vagy a talcan. Figyeljiink arra, hogy a ROP-
R.exe fajl (ahogy a ropstat.exe is) feltétleniil maradjon a ,.c:\ vargha\ropstat”
mappéaban.

2. Az R telepitése soran felmasolt Rcmd.exe program elérési utjat a ROP-R
tobbvaltozos moduljainak elsé hasznalata el6tt be kell allitani a ROP-R
Beallitasok/R-path meniipontjaban. Az R-4.4.2 R-verzi6 standard telepitése soran ez
az elérési ut: c:\Program Files\R\R-4.4.2\bin\x64\Rcmd.exe.
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3. ROP-R-ben az adatdllomanyok ugyanugy olvashatok be benne, mint a ROPstatban.
A beolvaséaskor az alapértelmezett fajltipus a ROPstat msw tipusa. Ezen kiviil a
ROP-R elfogad Excel fajlokat’® (xIs vagy xlsx Kkiterjesztéssel), szovegfajlokat
tabulatorral formattdlva vagy csv formatumban, valamint SPSS sav és por
adatfajlokat.

4. Mindezek utan, ha beolvasunk egy adatf3jlt, akkor a ROP-R tobbvaltozoés moduljai
a,, Tobbvaltozos elemzések R segitségével” meniipont segitségével futtathatok.

5. Egy modul elinditdsa soran a ROP-R mindig elkészit és futtat egy vagy tobb R
scriptet (futas alatt jelezve ezt a képernydn). Ezutdn az eredmények tetszetds
tablazatokba rendezve megtekinthetdk a ROP-R nézdkéjében, ahonnan a tablazati
formak megtartasaval Excelbe vagy Wordbe atkiildhetok, illetve egyszeriien
atmasolhatok.

6. A ROP-R fontos tulajdonsaga, hogy az elemzésekhez elkészitett R-scriptek *.r
formatumu (pl. EFA.r, CFA.r, PolReg.r, MBCA.r stb.) szovegfajlokba irdédnak, egy
specialis mappaban (c:\_vargha\ropstat\aktualis), amelyek az elemzések utan a
felhasznal6 altal elérhet6k, és a ROP-R-bdl valo kilépés utan onalldan is futtathatok
R-ben (pl. RGui vagy RStudio segitségével).

7. Ha a futtatds soran grafikus abrak is késziilnek (pl. medidcios elemzés vagy
konfirmativ faktoranalizis soran Utvonaldbra, vagy hierarchikus klaszteranalizisben
dendrogram), akkor a ROP-R ezeket ugyanebben az ,,aktualis” mappaban helyezi el,
pdf vagy jpg kiterjesztésii fajlokban.

8. Egyes elemzések (pl. az Osszes regresszios elemzés) soran a nyers R-outputok is
megdrzédnek ebben a mappaban, egy oo.txt (vagy 00l.txt vagy 02.txt stb.) nevi
szovegfajlban, tovabba a ROP-R az R-package-ek futtatisa soran kapott futasi
visszajelzéseket 1is Osszegyljti €s ugyanitt elmenti egy Rreport.txt nevii
szovegfajlban. Ha az R nem talalja a futtatni kivant valamelyik R-package-et vagy
problémat talal a ROP-R altal elkészitett R-scriptben, arrol ebben a fajlban
tajékozodhatunk.

B1.4. A ROP-R meniipontjai

ROP-R statisztikai moduljai a , Tobbvaltozos elemzések R segitségével” meniiponttal
futtathatok. A ROP-R tobbi meniipontja (F4jl, Szerkesztés, Esetek, Valtozok,
Transzformaciok stb.) ugyanugy hasznalhat6, mint ROPstatban (v6. Vargha, 2016; Vargha,
2020, Mell¢klet), illetve a legtobb mas statisztikai szoftverben.

A [ F4j1” meniipontban lehet kiilonb6z6 tipusu adatfajlokat (ROPstat és ROP-R kozos
msw fajljait, Excel-féle xIs és xlsx, SPSS-féle sav és por, valamint csv vagy tabulalt
szovegfajlokat) beolvasni, 0 msw fajlt nyitni, msw f4jlokat SPSS vagy szovegfajl
formatumban elmenteni stb.

A | Szerkesztés” meniipontban a szokéasos lehetdségek (Kivag, Masol, Beilleszt stb.)
mellett a Keres, cserél parancs alkalmas arra, hogy egy adatoszlopban kilistazza azokat az
eseteket, amelyek ebben az adatoszlopban (véltozoban) egy megadott karaktersorozatot

2 Excel fajlok beolvasdsakor az adatfajlt tartalmazé munkalapot kell aktiv lapnak bedllitani.
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tartalmaznak, s ezt egy masikra cseréljék. Példaul igy lehet a legegyszeriibben egy valtozo
valamelyik értékét atkodolni (pl. minden 6-os értéket 1-esre atirni egy oszlopban).

Az ,Esetek” meniipont alkalmas példaul bizonyos kijelolt sorok torlésére, j sorok
beillesztésére, vagy a sorok atrendezésére valamely valtoz6 vagy valtozok értékei szerint
novekvo vagy csokkend sorrendben.

A ,,Valtozok” meniipont alkalmas példaul bizonyos kijeldlt valtozok torlésére vagy uj
valtozok beillesztésére. Valtozok torléséhez csak annyit kell tenniink, hogy a képernyd bal
fels6 sarkaban lathatd Kivdlaszt ikonra kattintunk, ezutan az egérrel kijeloliink egy-egy cellat
a torlendd valtozok oszlopaban, majd végiil a Viltozok meniipont Valtozok torlése parancsara
kattintunk.

A , Transzformaciok” meniipont gazdag lehetdségeket kindl a valtozok atalakitasara
vagy Uj valtozok létrehozasara egy- és kétvaltozos miveletek vagy statisztikai fiiggvények
segitségével. Itt lehet ) random valtozokat is létrehozni 11-féle eloszlas alapjan, vagy
atkodolni egyes valtozokat dvezetek vagy kodértékek szerint.

A ,Beallitasok” meniipontban lehet a ROP-R szamara megadni a tobbvaltozos
modulok futtatdsdhoz nélkiilozhetetlen Recmd.exe program elérési utjat, tovabba itt lehet
betliméretet is megadni az adatcellak szamara.

B1.5. A ROP-R statisztikai moduljai

A ROP-R tiz modulja harom csoportba sorolhato:

I. Regresszids elemzések
1. Hierarchikus regresszié (HierR)
2. Polinomidlis regresszié (PolR)
3. Binaris logisztikus regresszio (BLR)

I1. Dimenzi6 redukcidk
4. Fokomponens-analizis (FKA)
5. Feltaro faktoranalizis (EFA)
6. Konfirmativ faktoranalizis (CFA)

I11. Klaszteranalizisek
7. Osszevoné hierarchikus klaszteranalizis (AHKA)
8. Osztddo hierarchikus klaszteranalizis (OHKA)
9. K-centrumu klaszteranalizis (KKA)

10. Modell-alapt klaszteranalizis (MKA)

Minden modulnak van egy sajat meniiablaka. Konyviink tiz fejezete részletesen
ismerteti ezeket a modulokat, meniiablakuk hasznalatat, valamint a futasi eredmények
olvasasat és értelmezését. A modulokban kozos, hogy a benniik kijelolt elemzések
végrehajtasa utan a ,,c:\_vargha\ropstat\aktualis” mappaban mindig megtalalunk egy
Rreport.txt nevili szovegfijlt, mely visszajelez, hogy miként futott le a ROP-R altal elkészitett
R-script. Ha a ROP-R barhol leall vagy nem teljes értékii eredménylistat k6z6l, ebben a
fajlban nézhetiink utdna a részleteknek, hogy kideriiljon a hiba oka. Keressiik itt a ,,Warning
message” és az ,,Error” kezdeti sorokat!
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B2. A konyvben hasznalt adatmintak

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

Ez az adatminta, melyre konyviinkben ANTR1980 névvel fogunk a tovabbiakban hivatkozni,
4128 magyar gyerek (2147 fiu és 1981 lany) sziiletéskori és 10 éves korban mért teststlyat,
illetve testhosszat (testmagassagat), valamint sziileik hasonlo adatait tartalmazza, 1980-as
évek elején Magyarorszagon sziiletett gyerekekre vonatkozoan (Darvay, 1997). A minta része
egy 6720 személyt tartalmazd gyermekegészségiigyi longitudinalis vizsgalat teljes
adatallomanyanak®. Egy ebbdl a mintabol véletlenszertien kivalasztott 500 f8s adatfajl
egyébként megtalalhato a ROP-R és a ROPstat demonstracios adatfajlokat tartalmazé kozos
,,demodat” mappajaban®.

Az adatallomany valtozoi a kovetkezok: TsulyO (sziiletéskori teststly), ThosszO
(sziiletéskori testhossz), Tsulyl0 (testsily 10 éves korban), TmaglO (testmagassag 10 éves
korban), Anyasuly (anya atlagos testsulya), Anyamag (anya testmagassaga), Apasuly (apa
atlagos teststlya), Apamag (apa testmagassaga). A testsulyt mindig kg-ban mérték
(sziiletéskor két tizedes pontossaggal, minden mas viszonylatban egész kg-ra kerekitve), a
testhosszt, illetve testmagassagot pedig egész cm-re kerekitve. E valtozok alapstatisztikdit a
B.1. tablazat tartalmazza®, ahol a ferdeség és a csucsossag szignifikancidja a normalitas
nullhipotézisének elutasithatosagat jelzi. A véltozonkénti minimum és maximum értékek nem
jeleznek outliereket, a ferdeség és a cstcsossag értékek pedig arra utalnak, hogy a normalis
eloszlastol valo eltérés a gyermek 10 éves kori teststilya (Tsuly10) esetén a legmarkansabb. A
sziiletéskori testhossz 1,68-as (masodik legnagyobb értékii) csucsossaga ugyan nem kirivoan
magas, mégis azt jelzi, hogy ennél a valtozonal is az atlagtol mindkét iranyban eléfordulnak
sz€lsOséges adatok. Leginkabb normalisnak a testmagassag valtozoi tlinnek.

B.1. tablazat. Az ANTR1980 minta valtozoinak alapstatisztikai

Ervényes ]

Valtozo esetek Atlag Szoras | Minimum | Maximum | Ferdeség | Csiuicsossag
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 7,4 19 79 1,36*** 2,89%**
Tmag10 3860 138,8 6,5 112 169 0,07 0,35%**
Anyasuly 3620 65,4 11,9 35 121 0,86*** 1,04%**
Anyamag 3619 162,1 6,3 140 195 0,14%%** 0,36***
Apastly 3185 79,7 11,7 48 130 0,51%*** 0,30%***
Apamag 3181 1741 6,7 150 200 0,08 0,24**

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

3 Terhesek és csecsemok egészségiigyi és demografiai vizsgalata. Témafelelés: dr. Agfalvi Rozsa (OCSGYT) és
dr. Joubert Kélman (KSH). Az adatok személyes kozlésbdl szarmaznak, melyekért eziton mondok kdszonetet.
4 Elérési ut: c:\_vargha\ropstat\dat\demodat

5 ROPstattal kiszamitva
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Tekintve, hogy az antropometriai adatoknak van egy er0s nemi fliggése, az
alapstatisztikakat a gyermek neme szerinti bontasban is kiszamitottuk (lasd B.2. tablazat). Itt a
sziiletési adatok tekintetében lathatunk szamottevé nemi kiilonbségeket.

B.2. tablazat. Az ANTR1980 minta gyermekre vonatkozo valtozoinak nemenkénti
alapstatisztikai

Ervényes |
Valtozo esetek Atlag | Széras | Minimum | Maximum | Ferdeség | Csucsossag
Fiuk
Tsuly0 2147 3,28 0,50 1,20 5,00 -0,16** 0,53***
Thossz0 2147 50,7 2,5 37 61 -0,25*** | 1,60***
Tsuly10 2012 34,1 7,5 19 79 1,61%** | 3,26%**
Tmag10 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%** | 2,17***
Tmag10 1847 138,7 6,5 112 163 0,01 0,23*

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

A B.1. tdblazatbol kiolvashat6 az érvényes esetek szdma is minden valtozora. Ez azt mutatja,
hogy a sziildktdl — kiilondsen az apaktél — rendelkezésre 4all6 adatok hatarozottan
foghijasabbak, mint a gyermekektdl szarmazok, akiknél egyébként — a 10 éves kori adatok
vonatkozasaban — szintén tekintélyes az adathianyzas. Osszességében 3072 személy (1593 fit
¢s 1479 lany) esetében volt minden valtozonak érvényes értéke.

B2.2. Adatok egy kotédéskutatasbol (KOT2016)

Egy kotédéssel kapcsolatos pszichologiai kutatasban az ECR—RS (Experiences in Close
Relationships — Relationship Structures) kérddiv (Fraley, Heffernan, Vicary és Brumbaugh,
2011) magyar populaciora vald adaptacidja volt a f0 feladat. A pszichometriai elemzésekhez
egy 336 fos feln6tt magyar minta (124 férfi és 212 nd) allt rendelkezésre, ahol a személyek
mind heteroszexualis kapcsolatban éltek (Jantek és Vargha, 2016). Eletkori atlaguk 30,0 év
volt (szoras: 10,7, min = 18, max = 76). Végzettség szerint 2,4% altalanos iskolat végzett,
23,3% kozépiskolat, 22,1% foiskolat, 52,2% pedig egyetemet. Az ECR-RS a kotodést két
dimenzio (elkeriilés és szorongas) mentén méri négy kotédési személy (anya, apa, romantikus
partner, barat) tekintetében. A 40 tételes kérdéiv minden viszonylatban ugyanazt a 10 tételt
alkalmazza, amelyek koziil az elsé hat item az elkeriilést, az ez utdni 4 tétel pedig a
szorongast méri.

Az ECR-RS teszt 10 alaptétele 7-foka Likert-skalan mér, mind a négy kotodési
személy esetében ugyanaz, ezeket a forditottsdg €és a skdlahovatartozas jelzésével a B.3.
tablazat foglalja Ossze. Fraley és munkatarsai (2011), valamint Jantek és Vargha (2016)
szerint a 10 tétel koziil az utolsé nem illeszkedik egyértelmiien sajat — szorongas — skaldjanak
faktorara, ezért a szorongas skalat minden kotddési személy viszonylataban a 7-9. tételek
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atlagaként definidltuk, a kotédés skalat pedig — a forditott tételek pontértékének atforditasa
utan® — az 1-6. tételek atlagaként. Az igy kapott skalak:

e Anyai elkeriilés (AnyaElk)

e Anyai szorongas (AnyaSzor)

e Apai elkeriilés (ApaElk)

e Apai szorongas (ApaSzor)

e Romantikus partnerrel kapcsolatos elkertilés (ParElk)

e Romantikus partnerrel kapcsolatos szorongas (ParSzor)

e Barattal kapcsolatos elkeriilés (BaratElk)

e Barattal kapcsolatos szorongas (BaratSz).

B.3. tablazat. Az ECR-RS kérdoiv tételei a forditottsag €s a skalahovatartozas jelzésével

Tétel Forditott? | Skala
1. Segit, ha a bajban hozza fordulhatok. Igen Elkeriilés
2. Altalaban megbeszélem a gondjaimat, probléméimat vele. Igen Elkeriilés
3. Atbeszéljiik a dolgokat vele. Igen Elkeriilés
4. Nem okoz nehézséget, hogy rd tamaszkodjak. Igen Elkeriilés
5. Nem szivesen nyilok meg neki. Nem Elkeriilés
6. Inkdbb nem mutatom ki neki, hogy mit érzek mélyen a Nem Elkeriilés
szivemben.
7. Gyakran aggdodom, hogy nem t6rddik velem igazan. Nem Szorongas
8. Félek, hogy esetleg elfordul télem. Nem Szorongas
9. Aggddom, hogy nem tordédik annyira velem, mint én vele. Nem Szorongas
10. Nem bizom benne teljesen. Nem Szorongas

Fraley és munkatarsai (2011) modelljében biztonsagos, jo kotddéssel rendelkeznek
azok, akik az elkeriilés €s a szorongas tekintetében egyarant alacsony szinten vannak, mig a
félelemteli, elkeriilé kotddéstiek mindkét dimenzion magas értékiiek. A magas elkeriilés —
alacsony szorongas kombinacidja az elutasito—elkeriild, a magas szorongas — alacsony
elkeriilés kombinacidja pedig az eldrasztott—megszallott tipusra jellemzdé (vo. Jantek és
Vargha, 2016, 1. abra). A vizsgalatban az ECR-RS kérddiv mellett felvételre kertilt tobbek
ko6zott harom masik kérdoiv is.
1. A Roviditett Személyiségvonas Kérddiv (Big Five Inventory, BFI-44, vo. John,
Donahue ¢és Kentle, 1991; John, Naumann és Soto, 2008; magyar adaptacio:
Roézsa, Tarnok és Nagy, 2020). A tételeik atlagolasaval kiszamitott skalak:
e Extraverzio (Extrav)
e Erzelmi instabilitas (Erzinst)
e Baratsagossag (Baratsag)
o Lelkiismeretesség (Lelkiism)
e Nyitottsag (Nyitott)
2. A szubjektiv jollétet mérd 5-tételes WHO Jollét Skala (WBI-5 Well-Being Index;
vo. Bech, 1996, 2012; magyar adaptacio: Susanszky, Konkoly Thege, Stauder és
Kopp, 2006).

b Az atfordités igen egyszertien elvégezheté a ROPstat ltemanalizis moduljaban.
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3. A Beck-féle Depresszio Kérdoiv (BDI) roviditett valtozata (Beck és Beck, 1972;
magyar adaptacio: Kopp, Skrabski és Czakd, 1990). A 9 darab 4-foku Likert
skalaju tétel atlagolasaval nyert, depressziot mérd skalara a tovabbiakban Beck-9
névvel hivatkozunk.

E kotédéskutatas skalavaltozoinak alapstatisztikait a B.4. tablazat tartalmazza. Ebbdl a
ferdeség €s a csucsossag alapjan jol lathat6, hogy legnagyobb mértékben az ECR-RS
szorongas skalai és Beck-9 esetében, legkevésbé pedig a Big Five skalak esetében sériil a
normalitas.

B.4. tablazat. A KOT2016 minta skalavaltozéinak alapstatisztikai

Ervényes )
Viltozo esetek Atlag | Szoras | Min. | Max. | Ferdeség | Csiicsossag
AnyaElk 329 3,4 1,5 1,0 7,0 0,256 -0,667*
AnyaSzor 323 1,6 1,1 1,0 7,0 2,499*** 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*** 4,858***
ParElk 336 2,0 1,0 1,0 55 1,349*** 1,282***
ParSzor 329 2,0 1,3 1,0 7,0 1,749%*** 2,855***
BaratElk 325 2,4 1,1 1,0 6,5 0,724*** 0,259
BaratSz 320 1.8 1,1 1,0 6,7 1,639*** 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 -0,182 -0,309
Lelkiism 330 3,6 0,7 2,0 5,0 -0,141 -0,651*
Nyitott 330 3,8 0,6 1,6 5,0 -0,5645*** 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 boldogsagtérképe 2022 (Btérkép2022)

Az ELTE PPK Pozitiv Pszicholdgiai Kutatocsoportja prof. Olah Attila iranyitasaval — a Bagdi
Bella vezette Jobb Veled a Vilag Alapitvannyal egyiittmiikddve — 2016 6ta évente elkésziti
Magyarorszdg boldogsagtérképét egy tobb ezer fOs mintara kiterjedd, pszichometriailag
hiteles és validalt kérdéiveket alkalmazé internetes vizsgalat eredményei alapjan’. E kutatas
keretében 2022 tavaszan 1003 6 (26% férfi, 74% nd) keriilt be a mintdba. Eletkori atlaguk
36,2 év volt (szoras: 11,3, min = 17, max = 81). Végzettség szerint a minta 5,6%-a altalanos
iskolat végzett, 44,8%-a kozépiskolat, 21,7%-a foiskolat, 27,9%-a pedig egyetemet. Csaladi
allapot szerint a minta 25,8%-a egyediil ¢élonek, 28,2%-a kapcsolatban éldnek, 38,3%-a
hazasnak, 1%-a 6zvegynek és 6,7%-a elvaltnak mondta magat.

Konyviink elemzéseibe e kérdbives kutatas valtozoi koziil a fentebb emlitetteken kiviil
még az alabbiakat vontuk be.

7 Lasd pl. http://boldogsagprogram.hu/magyarorszag-boldogsagterkepe-2019/

18



w

Az anyagi helyzetre rakérdezo6 5 fokozatu tétel [1 = szegény (2,4%), 2 = atlag alatti
(11,5%), 3 = atlagos (61,3%), 4 = jomoda (23,1%), 5 = gazdag (1,7%); Anyagi].
A testi ¢és fizikai allapotra rakérdezd 6 fokozatu tétel (TestFiz).
Az altalanos lelki allapotra rakérdezd 6 fokozath tétel (Altlelki).
A globalis jollétet mérd 17 tételes Globalis Jollét Kérddiv (lasd Olah, 2021;
Vargha, Zabo, Torok és Olah, 2020) Osszpontszama, melyet a teszt érzelmi,
pszichologiai, Szocidlis és spiritudlis jollét skaldjanak atlagaként definidlunk
(Glollét).
Az ¢élethez vald pozitiv hozzaallast és altalanos pozitiv attitidot méré Caprara-féle
Pozitivitds Skala (Pozitiv;, vo. Caprara et al., 2012). A fOskalat az 5-fokozata
tételek atlagolasaval kapjuk. A teszt alskalai® az alabbiak (vo. B.5. tablazat):

e Optimizmus (Optim)

e Elettel val6 elégedettség (Elelég)

e Onbecsiilés (Onbecs)
A 16-tételes Roviditett Pszichologiai Immunrendszer Kérddiv (PIK16; Olah 2005).
A 4-fokozath, Likert-skalaju tételek atlagolasaval kiszamitott skalak (vo. B.6.
tablazat):
Megkozelité-monitorozé viselkedés (Mmonit)
Alkoto-végrehajtod hatékonysag (AVhat)
Reziliencia (Rezil)
Onregulaci6 (Onreg).

B.5. tablazat. A Caprara-féle Pozitivitas Skala tételei a forditottsag és a skalahovatartozas

jelzésével

Tétel Forditott? Skala
1. Hiszem, hogy a jovom jol alakul Nem Optim
2. Elégedett vagyok az életemmel Nem Elelég
3. Altalaban mésok ott vannak szamomra, ha sziikségem van Nem Elelég
rajuk
4. Lelkesedéssel és reményekkel telve tekintek a jovomre Nem Optim
5. Osszességében elégedett vagyok magammal Nem Onbecs
6. Idénként a jovO nem tlinik szdmomra teljesen egyértelmiinek Igen Optim
7. Ugy érzem, hogy sok dolog van, amire biiszke lehetek Nem Onbecs
8. Altalaban magabiztosnak érzem magamat Nem Onbecs

A Btérkép2022 boldogsagkutatas kivalasztott valtozoinak alapstatisztikait a B.7.
tablazat tartalmazza. Ebbdl a ferdeség és a csucsossag alapjan jol lathato, hogy a normalitas
ugyan minden valtoz6 esetén szignifikdnsan sériil, de nem komoly mértékben, mert minden
ferdeség érték abszolut értéke joval kisebb 1-nél, tovabba a csucsossag értékek abszolut
értékének maximuma is éppen hogy csak meghaladja az 1-et (a szubjektiv anyagi helyzet
esetében a csticsossag: 1,056).

8 szintén tételeik atlagolasaval képezve Sket
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B.6. tablazat. A PIK16 teszt tételei a forditottsag €s a skalahovatartozas jelzésével

Tétel Forditott? | Skala
1. Nagyon 0riilok magamnak €s annak, amit az ¢életben elértem Nem M
2. Gyakran vagyok ideges Igen o]
3. Mikor olyan helyzetben voltam, hogy volt valami probléméam, | Nem M
megtaldltam a megfeleld embert, aki segitett.

4. Gyakran vannak olyan 6tleteim, amelyekhez masok Nem AV
eredményesen tudnak kapcsolddni és tovabbgondolkodésra

készteti Oket.

5. Kdnnyen valok tiirelmetlenné. Igen O
6. Ha az ¢letemet nézem, ugy latom, hogy az értelmes és Nem M
kovetkezetesen alakul.

7. Gyakran jok a megsejtéseim arrol, hogy hogyan gondolkoznak | Nem AV
¢s éreznek az emberek.

8. Masok szerint is jo problémamegoldd vagyok. Nem AV
9. Sikeresen el tudom érni a magam elé kitiizott célokat. Nem AV
10. Gyakran van olyan érzésem, hogy a vilag csak ugy elmegy Igen R
mellettem.

11. Ha a dolgok nem terv szerint mennek, konnyen elmegy a Igen R
kedvem attol, hogy folytassam Oket.

12. Olyan ember vagyok, aki nagyon deriilatéan tekint az életre. | Nem M
13. A fontos dolgok tobbségét, amelyek velem torténnek, eldre Nem M
latni és ellendrizni tudom.

14. Mas emberek gy tlinik, valtoznak, magamrodl Ggy érzem, Igen R
hogy egy helyben allok.

15. Még a varatlan helyzeteket is ugy veszem, hogy azok Nem M
izgalmas kihivasok szdamomra

16. Hirtelen termeészetli vagyok (gyakran eldbb cselekszem ¢és Igen 0]
csak utdna gondolkodom)

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

Valtozo Atlag | Széras | Minimum | Maximum Ferdeség Csucsossag
Anyagi 3,10 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*** -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

Regresszios modulok

A pszichologiai kutatasokban kiemelt fontossagu a valtozok kozotti kapesolatok vizsgalata. A
statisztika a korrelacid és a regresszid modszerével all az ilyen elemzések rendelkezésére.
Ebben a részben harom regresszios modult ismertetiink. Az 1. fejezet a hierarchikus, a 2.
fejezet a polinomialis, a 3. fejezet pedig a binaris logisztikus regresszio moédszerével
foglalkozik.

Mig a korrelacios egyiitthatd két valtozo kozti linedris tipusu kapcsolat szorossagat
méri, a regresszid kulcsfogalma az elorejelzés, predikcio. Példaul regresszidval vizsgalhatod,
hogy hogyan fiigg az egyén globalis jolléte (GJollét) a testi, fizikai allapotatol (TestFiz).
El6bbit fiiggd, utdbbit fiiggetlen valtozonak nevezziik. Ha mindkét valtozot valamilyen 6-
foku kvantitativ skalan mérjiik, egy egyszerii linedris regresszios fiiggvény igy nézhet ki
példaul:

GJollét = 2 + 0,5-TestFiz.

Ez a fliggvény azért linearis, mert a GJollét regresszios becslését egy alapszint (itt 2)
¢s a fiiggetlen valtozé valahdnyszorosa (itt 0,5-szorose) dsszegeként allitjuk eld. A regresszios
fiiggvény segitségével a fliggetlen valtozé minden lehetséges értékéhez tudunk egy becslést
adni a fliggd valtozo értékére. Példaul egy igen magas, 5-0s értékli TestFiz értékhez a
regresszios becslés: GJollét = 2 + 0,5-5 = 4,5, egy igen alacsony, 1-6s értékii TestFiz értékhez
pedig a regresszios becslés: GJollét =2 +0,5-1 = 2,5.

Ha a globalis jollét eldrejelzéséhez a személy 6-fokll skalan mért szubjektiv anyagi
helyzetét (Anyagi) is figyelembe akarjuk venni, igy nézhet ki példaul egy tobbszérds linearis
regresszios fiiggveny:

GJollét = 0,95 + 0,44-TestFiz + 0,40-Anyagi.

Egy predikciés hatas nem feltétleniil jelent ok-okozati hatast, hanem pusztan azt, hogy
a fiiggetlen valtozo (X) vagy valtozok (Xi, Xo, ...) értékének ismeretében képesek vagyunk a
fliggd valtozo (Y) értékére kisebb hibaju, vagyis jobb eldrejelzést (joslast, predikciot) tenni,
mintha a fiiggetlen valtozok értékét nem ismernénk. A hiba (pontosabban a hibavariancia)
csOkkenésének mérteke a tobbszoros korrelacio négyzet vagy megmagyardzott
varianciaardny, melyet szokasosan R?-tel jeldliink.

Ha arra vagyunk kivancsiak, hogy a testi, fizikai allapot és a szubjektiv anyagi helyzet
ismeretében a globalis jollét eldrejelzéséhez hozza tud-e tenni valamit érdemben az életkor
ismerete, a hierarchikus regresszio modszeréhez jutunk. Statisztikai fogalmakkal ezt a kérdést
igy szoktak megfogalmazni: megné-e érdemben (szignifikansan és szakmailag értelmezhetd
mértékben) R?, ha a tobbszords linedris regresszios modellben a TestFiz és az Anyagi mellé
bevessziik fliggetlen valtozonak az életkor véltozojat (Eletkor) is?
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Ha egyetlen fliggetlen (X) és egyetlen fiiggd (Y) valtozd kapcsolatara fokuszalunk,
szamitanunk kell arra, hogy erre a kapcsolatra mas valtoz6 (M) is hatassal van. A mediacios
elemzés éppen erre kivancsi, vagyis arra, hogy M jelenlétében hogyan modosul X és Y
kapcsolata, ha ezt a kapcsolatot az X — Y linearis predikcio regresszids egyiitthatdjaval
mérjiik. A mediacids elemzés abbol all, hogy linedris regresszios egyenletek segitségével
becslést adunk ezekre a hatdsokra, megvizsgaljuk szignifikancidjukat és alkalmas mutatd
segitségével mérjik az M medidtor valtozo altal kozvetitett hatds nagysagat. A mediacios
elemzést is az 1. fejezetben mutatjuk be.

A tobbszords linedris regresszidos modellben a fiiggd valtozot mindig a fiiggetlen
valtozok stlyozott dsszegeként®, vagyis linearis fiiggvényeként keressiik. Ha megengedjiik,
hogy a regresszios fliggvényben a fliggetlen valtozok 1-nél magasabb hatvannyal is
szerepeljenek, akkor polinomialis regressziorol beszEélink. Példaul egy egyszeri masodfoku
polinomidlis regresszios fliggvény igy nézhet ki, ha a szubjektiv anyagi helyzet (Anyagi)
ismeretében szeretnénk a globalis jollétre eldrejelzést tenni:

GJollét = 3,9 + 0,406-Anyagi_z — 0,066-(Anyagi_z)?,

ahol Anyagi z az Anyagi valtozo6 standardizaltjat jeloli. A polinomidlis regresszié modszerét
a 2. fejezetben ismertetjiik.

Ha a hierarchikus regresszié modelljében a fiiggd valtozo kétértéki, mint példaul a
személy neme, ¢és esetleg a fliggetlen valtozok kozé kategorialis valtozokat is be szeretnénk
venni, akkor a 3. fejezetben ismertetett bindris logisztikus regresszio modszerét
alkalmazhatjuk.

A regresszidos modulok mindegyikénél fontos, hogy a fliggetlen valtozok kozott ne
legyen olyan véaltoz6, mely a tobbi valtozd determinisztikus lineéris fliggvénye, vagyis ne
alljon fonn a multikollinearitas. Ezt a helyzetet minden modul kiilon teszteli, és ha a ROP-R
egy elemzés soran ilyet tapasztal, akkor visszajelez az eredménylistan. Tipikusan
multikollinearitast okoz, ha egy skala Osszes tétele mellé bevessziik a tételek Gsszegét vagy
atlagat is'%, vagy ha a fiiggetlen valtozok kozott szerepelnek egy kategorilis valtozo sszes
értékének dummy valtozoitl,

% az bsszegbe beleértve az alapszintet is

10 mert az dsszeg és atlag egyarant a tételek linedris fiiggvénye

1 mert barmelyik érték dummy valtozoéja (az érték eléfordulasanak bindris valtozodja) linearisan kifejezhetd a
tobbi érték dummy valtozdja segitségével
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1. fejezet

A hierarchikus regresszio (HierR) modul

Ezzel a modullal hierarchikus regresszidelemzés végezhetd kvantitativ valtozokkal (de Jong,
1999; Tabachnick és Fidell, 2013, 5. fejezet; Vargha, 2019, 1. fejezet). A fiiggetlen valtozok
egy blokkindex segitségével kiilonboz6 blokkokba sorolhatok, igy kiilon tesztelhetdk az egyes
blokkok hat4sai. Minden fliggd valtozot a kijelolt fiiggetlen valtozok egyilittese segitségével
regresszalunk. Ugyanitt lehetdség van a szélsdséges (influenszer) esetek azonositasara,
valamint mediacios elemzésre is. Ez utdbbira csak akkor, ha pontosan két blokk van megadva,
ahol az elso (legfeljebb 2 valtozdval) a fliggetlen, a masodik pedig (Iétszamkorlat nélkiil) a
mediator valtozokat tartalmazza. Ha ez utobbiak szama 2-nél tobb, akkor a program a
mediator és a fiiggd valtozok minden kombinacidjara végrehajt egy medidcios elemzést az
elsd blokkal kijeldlt 1 vagy 2 fiiggetlen valtozora.

Az 1.1. alfejezetben az érintett statisztikai modszerekkel kapcsolatos elméleti alapokat
ismertetjiik, az 1.2. alfejezet a HierR meniiablak hasznalatat mutatja be, az 1.3. alfejezet az
eredménylista szerkezetét, az 1.4. alfejezet pedig a modullal végrehajthatd statisztikai
elemzéseket szemlélteti valodi adatok segitségével.

1.1. Elméleti alapok

1.1.1. Tobbszoros linearis regresszio

Tételezziik fel, hogy egy Y kvantitativ fliggd valtozora szeretnénk az Xi, Xz, ... Xp kvantitativ
fliggetlen valtozok (itt p tetszéleges egész szam) segitségével regresszios becslést tenni. Az ¥
linearis regresszios fiiggvény a fiiggetlen valtozok egy sulyozott 6sszege (linedris fliggvénye),
mely igy néz ki:

f}: a+ lel + b2X2 + ...+ prp. (11)

Az (1.1) formulat regresszios egyenletnek is szoktak nevezni. Ebben a regresszios
egyenletben az a egyiitthatd a regresszios becslés alapszintjét beallitd, Gn. Y-tengelymetszet
vagy regresszios konstans, b1, b2, ..., bp & regresszios egyiitthatok, ezek egyiitt a linearis
regresszios modell paraméterei. Kicsit mas forméaban (1.1)-et igy is fel lehet irni:

Y=Y+E=a+biXs+0baXo+ ... +bpXp + E, (1.2)

ahol E = Y — Y az a hibatag (vagy rezidualis), amivel ki kell egésziteni az ¥ becslést, hogy
megkapjuk a valodi Y-t. E egy valtozd, melynek értéke személyenként a valodi Y és ¥
regresszios becslésének a kiillonbsége. Az (1.2) regresszids modellben tehat az Y valtozot egy
regresszios becslés és egy regresszios hibatag 6sszegeként irjuk fel (allitjuk eld).
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Konkrét adatminta esetén a regresszios paramétereket matematikai modszerekkel ugy
hatarozzuk meg, hogy az Y regresszios becslés a lehetd legjobban hasonlitson Y-ra. Azt
mindig el tudjuk érni, hogy Y és Y atlaga megegyezzen, értékeik a minta személyein azonban
kisebb-nagyobb mértékben eltérnek egymastol. Ezt a fajta kiilonbozdséget atlagos négyzetes
eltérésiik, a hibavariancia méri. A legkisebb négyzetes regresszio egy olyan modszer, melynél
az a, by, by, ..., bp regresszidos paramétereket ugy hatarozzuk meg, hogy a hibavariancia,
vagyis E? mintabeli becslése a lehetd legkisebb legyen. A hibavariancia négyzetgyokét a
regresszios becslés standard hibdjanak (SH) nevezik. Ez méri a regresszios becslés atlagos
pontatlansagat vagy becslési hibajat.

Ha az Y valtozot minden személy esetén a valtozo sajat atlagaval becsiiljiik, e trivialis
becslés hibavarianciaja az Y valtozo mintabeli varianciaja, Var(Y). Ha a fliggetlen valtozékban
van némi informaci6 a fiiggetlen valtozora nézve, akkor a regresszios becslés jobb, vagyis
kisebb hibavarianciaju lesz, mint a trivialis becslés, igy ekkor

SH? < Var(Y).

Az SH? regresszios hibavariancia csokkenésének mértéke a trivialis becslés hibavariancajaval
valé dsszevetés soran az R2-tel jeldlt megmagyardzott varianciaardany:

R? = (Var(Y) — SH?)/Var(Y). (1.3)

R? tehat azt mutatja, hogy SH? milyen mértékben, milyen ardnyban kisebb, mint Var(Y). Ha a
fliggetlen valtozokban semmilyen informaci6 nincs az Y valtozoéra vonatkozéan, akkor R? = 0,
ha pedig Y tokéletesen, vagyis hiba nélkiil meghatarozhato a fiiggetlen valtozok valamilyen
linearis fiiggvénye segitségével, akkor R? = 1.

1.1.2. Hierarchikus regresszio6

Megné-e érdemben R?, ha a tobbszords linearis regresszids modellben a fliggetlen valtozok
adott csoportjaba bevesziink egy vagy tobb tovabbi fiiggetlen valtozot is? Erre a kérdésre Ggy
adhatunk valaszt, ha a fliggetlen valtozokat kiilonb6zd csoportokba, Un. blokkokba soroljuk,
majd megnézziik, hogy az elsd blokk utan 1épésenként a tobbi blokk valtozoit is beemelve a
regresszidés modellbe hogyan né meg (milyen mértékben és szignifikansan-e) az R%. A
novekedés szignifikancidjat egy F-statisztikdval lehet tesztelni. Végsé modellnek azt a
regresszios modellt fogadjuk el, ami utdn mar egyetlen blokk beemelésével sem ndé meg
szignifikdnsan az R?. Ha a modellbe bevont blokkok fiiggetlen valtozoéira felirjuk a regresszios
egyenletet, a regresszids egyiitthatok szignifikancidja valtozoénként tesztelhetd, €s ennek
alapjan tovabb egyszeriisithetd a modell a nem szignifikdns hatast fiiggetlen valtozok
elhagyasaval.

1.1.3. Mediaciés regresszio

Ha egy regresszios modellben egy X fiiggetlen véltozonak van predikcids hatdsa az Y fiiggd

valtozora, és Y-nal egy M-mel jelolt masik fliggetlen valtozo is kapcsolatban van, felmeriilhet

a kérdés, hogy az X — Y Osszefiiggésben van-e M-nek szdmottevd kozvetitd, mediald hatasa.

M mediacids hatasarol akkor beszélhetiink, ha az M valtozo rogzitése (értékének fix szinten

tartdsa) szamottevden csokkenti az X valtozo Y-ra vonatkozd mérhetd predikcids hatasat.
Egyszer(i linearis regresszios modellben X teljes hatasat Y-ra az
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Y=ii+cX+Er (1.4)

regresszios modell ¢; regresszios egyiitthatdja mutatja (i1 a regresszids konstans, E1 pedig a
hibatag). Ha arra vagyunk kivancsiak, hogy ugyanez a hatas hogyan alakul M jelenlétében,
akkor tobbszords linearis regressziot kell végrehajtanunk, ahol Y a fiiggd, X és M pedig a
fliggetlen valtozo. Az igy adodo

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

modellben a ¢ regresszios egyiitthatdé mutatja az X valtozo direkt hatasat Y-ra, ami M
jelenlétében is megmarad. Az M altal kozvetitett, Gn. indirekt hatas az, amit M elvesz (atvesz)
Ct-tol:

Cind = Ct —C. (1.6)

arrol, hogy az elméleti indirekt hatds 0-to6l kiillonbozik-e), valamint arrol, hogy nagysaga
szakmailag relevans-e. De hogyan is értelmezhetd pontosan szakmailag ez a hatas? A teljes
hatas vizsgalatakor Ct mint regresszids egylitthatd azt mutatja, hogy az X valtoz6 értékének 1
egységnyi novekedésekor varhatdoan hany egységnyit valtozik Y a sajat skaldjan. A direkt
hatas vizsgalatakor kapott ¢ érték ugyanezt mutatja, de azon feltétel mellett, hogy M-et
rogzitjiik, vagyis nem engedjiilk meg, hogy hasson Y-ra. Igy a Cing mennyiség jelentése:
mennyivel csokken az X valtozod Y-ra vonatkoz6 — lineédris — hatdsa, ha a teljes hatasbol
elhagyjuk az M altal kozvetitett — szintén linearis — hatast. Ha az X, Y, M valtozokat
standardizaljuk (z-értékekre térve at), akkor az értelmezés csak annyiban modosul, hogy X és
Y értékskaldjan 1 egység 1 szorasnyi tavolsagnak felel meg.

A moderator valtozo altal atvett rész (indirekt hatds) aranyat szazalékosan is ki lehet
fejezni:

Mediaci6% = 100(indirekt hatas)/(teljes hatas) = 100Cind/Ct. 1.7)

Mediacid% értelmes voltahoz sziikséges, hogy a direkt és az indirekt hatast mérd regresszios
egyiitthatd (C és Cind) eldjele megegyezzen. Okolszabaly szerint a medidcios hatast akkor
szoktak szakmailag értékelhetének tekinteni, ha a Mediacio% eléri a 10-es szintet.

A medidcios elemzés egy specidlis utelemzés (Fiistos, Kovacs, Meszéna €s Simonné
Mosolyg6, 2004, 105. o.; Hunyadi és Vita, 2008, 210. 0.), mely maga is a strukturalis
egyenletekkel torténé modellezés (structural equation modeling = SEM, vo. Fiistos et al.,
2004, 109. o.; Koltai, 2014) korébe tartozik. A klasszikus mediacids elemzés egy maximum
likelihood (ML) elemzéstipus, melynek sordn a becsiilt paraméterek standard hibait a valtozok
normalitasdnak feltételezésével szamitjdk ki (Baron ¢és Kenny, 1986). A modernebb
modszerek robusztus standard hibdkkal dolgoznak vagy a modellparaméterekre bootstrap
modszerrel készitenek intervallumbecslést (MacKinnon, 2012; Saunders és Blume, 2018;
Shrout és Bolger, 2002; Hayes €s Scharkow, 2013).

A mediécios elemzés és a parcialis korrelacio viszonyat a kovetkezoképpen irhatjuk le.
Elébbiben az a 6 kérdés, hogy egy X és Y kapcsolataban van-e egy Z valtozonak kozvetitd
hatdsa? Ha Z hatasat parcidlis korrelacidval kisz{irdm (v6. Vargha, 2020, 2.3. alfejezet), a
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parcialis korrelaciod szignifikancidja a maradék, vagyis a direkt hatds 1étezését itéli meg. A
mediacioés modell annyival tobb, hogy a mediacids hatas szignifikanciajat, valamint nagysagat
(Mediacio%) is tudja vizsgalni. A parcialis korrelacio a kiszlirés utani maradék hatast méri.

A mediacios Osszefliggéseket az Gtelemzés szokasos utvonalabrajaval (path diagram)
szoktak abrazolni. Egy ilyen diagramon az elemzésben résztvevd valtozok neve szogletes
keretben jelenik meg, az 6ket 0sszekotd nyilakon pedig az utegyiitthatok lathatok. Példaul az
1. 1. abra diagramja az M valtozé mediacios hatasanak abrazolasa az X — Y kapcsolatban. Itt
a az X — M hatas (a sima X — M predikcid linedris regresszids egyenletének regresszios
egyitthatdja), b az M — Y hatas (lasd fentebb az (1.5) modellt), ¢ pedig az X — Y direkt
hatas. Ezek egyben az utvonaldbra egyiitthatdi. Az 1.1. 4dbran lathat6 mediaciés modellt
roviden igy jeloljik: X — M — Y. Megjegyezziik, hogy a diagram a és b utegyiitthatdjanak
szorzata megegyezik a fentebb mar emlitett indirekt hatéssal:

Cind = ab, (1.8)

vagyis az utvonalabrarol a direkt (C) és az indirekt (ab) hatas egyarant leolvashato, illetve
kiszamithatdo. Ez a legegyszeriibb mediacios modellben mindig érvényes Cina = ab
Osszefiiggés az altalanos esetben csak akkor igaz, ha a modell minden valtozoja folytonos és a
modellben csak egyetlen mediator valtozo szerepel (MacKinnon, Warsi és Dwyer, 1995).

/ - \bﬁ.

X c __ > Y

1.1. dbra. Az M valtozé mediacios hatasanak abrazolasa az X — Y kapcsolatban
utvonalabra segitségével (X — M — Y modell)

A fentebb ismertetett (1.6) 6sszefiiggéssel definialt hagyomanyos modszer (kiilonbség
modszer — difference method) helyett ma mar gyakran eleve az (1.8) dsszefliggéssel (szorzat
modszer — product method) definidljdk az indirekt hatast (Biesanz, Falk és Savalei, 2010;
Nevo, Liao és Spiegelman, 2017), s 0jabban ezt tekintik a mediacidos elemzésekben
standardnak (Cheng, Spiegelman és L1, 2021).

Altalanos esetben egy mediaciés modell tetszSleges szamu fiiggetlen valtozot (X1, Xo,
...) és mediator valtozot (M1, My, ...) tartalmazhat. Ennek az altalanos modellnek a jelolése:

(X-ek) — (M-ek) — Y.

A cl, c2, ... direkt hatasok mindig abbodl a tobbszords linedris regresszidelemzésbol
adodnak (az X-véltozok regresszids egyiitthatdiként), ahol a fiiggetlen valtozok az X-ek és az
M-ek, a fiiggd valtozo pedig Y, a teljes cij hatasok pedig (minden X valtozora kiilon értékként)
abbol a regresszidelemzésbdl (szintén az X-valtozok regresszids egyiitthatdiként), ahol a
fliggetlen valtozok csupan az X-ek (M-ek nélkiil), a fliggd valtozo pedig Y.

Az utvonaldbra bl, b2, ... egyiitthatoi az egyszerit M1 — Y, M2 — Y, ... linearis
regresszios modellekbdl adddnak (az M-valtozok regresszios egyiitthatoiként), az al, a2, ...
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egylitthatok pedig az egyszerit X — M linedris regresszios modellekbdl (az X-ek regresszids
egyiitthatoiként). A mediacios aranyokat az igy kapott teljes és direkt hatasokbol — az (1.6) és
a (1.7) formulaval 6sszhangban — az alabbi képlet alapjan kapjuk minden X; (j = 1, 2, ...)
fiiggetlen valtozora:

Mediacio%(Xj) = 100(cy — ¢j)/cy = 100(indirekt hatas)/(teljes hatas) (1.9

Ha a vizsgélt hatotényezo6t példaul egyidejlileg két fiiggetlen valtozoval, X1-gyel és
X2-vel mérjik (pl. a kotédést az elkeriiléssel és a szorongassal), egyetlen M mediator
bevonasaval, akkor a kiilon-kiilon elemzett egyedi hatdsok mellett (vagy helyett), érdemes
egylittes hatasukat is megvizsgalni egyazon medidcios elemzésben (X1&X2 — M — Y
modell). Ebben az esetben az utvonalabra az 1.2. abran lathaté modon néz ki. Ezen az abran
alaz X1 — M, a2 az X2 — M hatas, b az M — Y hatas, cl és c2 pedig az X1 — Y, illetve X2
— Y direkt hatas utegyiitthatoja.

cl
M b Y

a2
e = .

1.2. dbra. A mediacios elemzés utvonalabraja két fliggetlen valtozo (X1 és X2)
és egyetlen mediator valtozo (M) esetén (X1&X2 — M — Y modell)

Minthogy ebben a modellben egyetlen mediator valtozé van, a két indirekt hatas
kiilonbség modszerrel szamitott értéke (Cingr €s Cind2) Megegyezik az al és b, illetve a2 és b
utegyiitthatok szorzataval (szorzat médszer):

Cindt = alb és Cing2 = a2b.
A teljes hatasok ekkor (1.6) segitségével is kiszamithatok, igy a Mediacio% értékek:

Mediacio%(X1) = 100Cind1/Ct1.
Medi4cio%(X2) = 100Cing2/Cez.

Az (indirekt hatas)/(teljes hatas) arany segitségével definialt Mediacio% [lasd (1.7) és
(1.9) formula] néha fura eredményekre vezet. Normal esetben Mediaci6% értéke 0 és 100
koz¢ esik. Ha mégsem esik ide, akkor alaposan at kell gondolni a mediacidos modell elemeit.
Ezt a problémat részletesen targyalja Vargha (2023a), ezért az alabbiakban csak
Osszefoglaljuk, hogy milyen esetekben fordul el6 ilyen anomalia.

— Ha az indirekt hatas ellentétes iranyt, mint a direkt hatas, vagyis ha a mediator
valtozoé jelenlétében az X valtozo hatasa nem hogy nem csokken, hanem megnd,
akkor Mediaci6% értéke negativ lesz. Mediacio% < 0 esetén tehat mindig ilyen
szituacio all fenn.
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— Ha a mediator valtoz6 modellbe 1épésével az X valtozo hatdsa oly mértékben
lecsokken, hogy még az iranya is megvaltozik (pozitivbol negativba), ez 100 folé
viszi a Mediacié% értékét. Ilyen szituacio tehat akkor 1ép fel, ha a mediator
valtozo jelenlétében az X valtoz6 hatdsanak irdnya megvaltozik.

— Eldfordulhat az is, hogy van egy egyforman nagy, de ellentétes iranyu direkt és
indirekt hatds, ami miatt a teljes hatds alacsony szintli lesz, a Mediaci6o% pedig
100-nal nagyobb (ha a direkt hatas abszolut értéke kisebb, mint az indirekt hatasé)
vagy -100-nal kisebb (ha a direkt hatds abszolut értéke nagyobb, mint az indirekt
hatasé).

A komplexebb mediacidos modellek matematikajat és képleteit nem részletezziik, a
gyakorlat szempontjabol fontos tudnivalokat az illusztrativ példakkal egyiitt ismertetjiik.
Tovabbi informaciok megtalalhatok Vargha (2023a) cikkében, mely részletesen bemutatja a
JASP ¢és a jamovi szoftver medidcids moduljat is.

1.2. A HierR menitiablak

Tobbszoros linearis regresszidelemzést, hierarchikus regresszidelemzést vagy mediacios
elemzést ROP-R-ben a hierarchikus regresszié (réviden HierReg vagy HierR) modul
segitségével végezhetiink el. HierR a jamovi szoftver (The jamovi project, 2021; Sahin ¢és
Aybek, 2019) altal hasznalt jmv, valamint a lavaan (Rosseel, 2012) R-package-re épiil.

Ha ROP-R-ben belépiink a HierR modulba, minddssze az a dolgunk, hogy az
elemzéshez sziikséges valtozokat a képernyd bal oldalan megjelend valtozolistabol attegyiik
jobbra, a fiiggetlen valtozokat a ,Fliggetlen valtozo”, a fiiggdé valtozokat pedig a ,,Fiiggd
valtozo” ablakba, majd megadjuk a megfeleld blokkindex értékeket (lasd 1.3. abra). Minden
fliggd valtozot a kijelolt fliggetlen (magyarazo) valtozok egyiittesével magyardzunk egy
tobbsz0rds linedris regresszidos modellben.

lobbvaltozos statisztikai eljarasok futtatasa "R" segitségével

Yaltozok Fuiggetlen valtozd: Blokkindex: Fuggo valtozo: ‘
Kod A HierRleg PolFieg BinLol
‘E:TID } Thossz0 1 ( Tsuly10

Anyastly 1 - " ]
VALID1 Anyamag 1 Fokompan ‘ FeltaraFa ‘ Konfi
VaLID2 Apasuly 1 . .

Apamag 1 AggHierKLA ‘ DszHierk LA ‘ k-cen|

Modellbe belépés p-kritériuma
" 10%
v 5%

1%

7 Influenszer esetek azonositasa

1.3. dbra. A HierR modul meniiablakanak f6 része
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1.2.1. Blokkok megadasa HierR-ben

A fiiggetlen valtozokat a blokkindex segitségével kiillonbozé blokkokba sorolhatjuk. A
blokkindexek 1 €és 9 kozotti egész szamok, az azonos blokkindexii valtozok ugyanabba a
blokkba tartoznak. HierR segitségével mérhetd és tesztelhetd, hogy a fliggetlen valtozok
egymas utani blokkjai mennyire jarulnak hozza a fiiggé valtozd bejoslasahoz. Egy blokk
akkor 1ép be a regressziés modellbe, ha szignifikinsan megemeli az R? értéket. Ehhez a
szignifikancia szintje a Modellbe belépés p-kritériuma panelen allithato be. Persze HierR-rel
lehet sima tobbszords linearis regresszidoelemzést is végrehajtani, ez esetben a blokkindexeket
hagyjuk meg az alapértelmezett 1-es értéken.

1.2.2. Influenszer esetek

Kiilon lehetdség HierR-ben a regresszios elemzés eredményére nagy hatast gyakorold, un.
influenszer esetek — tobbnyire outlierek — azonositasa és az ezt méré Cook-féle D-tavolsag
(Marzjarani, 2015) elmentése. Rendszerint a Dmin = 4/n (itt n az elemzésre kijelolt valtozok
mintajaban a komplett esetek szdma) kiiszobnél nagyobb D-értékii személyeket tekintik
outliereknek, bar ez nem kdébe vésett szabaly. A meniiablakban a ,,Standard influenszer
kiiszdb (4/n) szorzdja” rovat alapértelmezés szerinti 1 értékének megvaltoztatasaval lehet ezt
a kiiszobot igény szerint moédositani. Ha ugyanitt bejeloljik az ,Influenszer valtozo
elmentése” opciot, akkor a ROP-R minden személyre kiszamitja és az aktudlis msw
adatallomanyhoz illeszti a D/Dmin hanyadossal mért, un. Cook-féle relativ tavolsagot.

1.2.3. Mediaciés elemzés kijelolése

Ha mediaciés elemzést akarunk végrehajtani, akkor a kovetkezdképpen kell eljarni. HierR
akkor kérdez ra a mediacios elemzés végrehajtasara, ha a fiiggetlen valtozoknak pontosan két
blokkja van és az 1. blokk egy vagy két valtozot tartalmaz. Az elsé blokk valtozoi lesznek a
valodi fiiggetlen valtozok (X-ek), a 2. blokk valtozoi pedig a mediator valtozok (M-ek). Az
alabbi esetek lehetségesek.

e Ha a fliggetlen valtozok ablakaban az 1. és a 2. blokk, valamint a fliggd valtozok
ablaka egyarant 1-1 valtozot tartalmaz, akkor X — M — Y medidcids elemzés kertil
végrehajtasra — standard hierarchikus regresszidelemzés mellett (1asd 1. &bra).

e Ha az 1. blokk 2 és a 2. blokk 1 valtozot tartalmaz, akkor X1&X2 — M — Y
mediacios elemzés keriil végrehajtasra (lasd 2. €s 5. dbra).

e Ha az 1. blokk 1 és a 2. blokk 2 valtozoét tartalmaz, akkor X — M1&M2 — Y
mediacios elemzés keriil végrehajtasra (1asd 6. abra).

e Haaz 1. ésa 2. blokk egyarant 2 valtozot tartalmaz, akkor X1&X2 — M1&M2 — Y
mediacios elemzés keriil végrehajtasra (7. abra).

Ha az M valtozok szama 1-nél nagyobb, akkor ROP-R a kijeldlt mediator valtozok
hatasat kiilon-kiilon modellekben is megnézi. Mindezeket az elemzéseket ROP-R a fiiggd
valtozok ablakdban megadott minden Y valtozora kiilon-kiilon végrehajtja.

Roviden: a ROP-R meniirendszerében — a fiiggetlen valtozok ablakaval kapcsolatban
—az ,,1. blokk” elnevezés az 1-2 db fiiggetlen valtozo, mig a ,,2. blokk™ a tetszéleges szamu
mediator valtozo jelolésére szolgdl. Ha utobbibol csak 1 vagy 2 van, akkor mindezen
véltozokat egyetlen mediaciés modellben elemezziik, 2-nél tobb mediator valtozd esetén
viszont mediator valtozot kiilon modellben.
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Ha minden opcidt igény szerint beallitottunk a meniiablakban, kattintsunk a ,,Futtat”
gombra a képerny6é jobb alsd sarkdban és elindul a ROP-R kijelolt elemzése. A modul
clemzéseinek végrehajtasa utdn a ,,c:\ vargha\ropstat\aktualis” mappaban megtalaljuk az
elemzésekhez elkészitett ideiglenes adatfajlt (tmpdat.txt), a futtatott R-scriptet (HierReg.r), a
mediacios elemzésekhez tartozo egy vagy tobb utvonaldbrat (path diagramot) modplot®.pdf
alaku nevekkel, valamint a részletes R eredménylistat (0o.txt).

1.3. Mit tartalmaz a HierR eredménylistaja?

A HierR eredménylistdja az alabbi elemeket tartalmazza.

- Alapstatisztikdk a kivalasztott valtozokra

- A fiiggetlen valtozok blokkindexek szerinti csoportositasa (valtozok besoroldsa a
definialt blokkokba)
Minden fliggd valtozoval elvégzett elemzésre:

- Az egyes blokkok boviil6 regresszios modelljeinek fobb jellemzoi

- A végs6 modell regresszios egylitthatoi

- Multikollinearitas diagnosztika

- Mediacios hatdsok regresszios egyiitthatoi (csak mediacids elemzésekben)

- Medialt (indirekt) hatdsok (csak mediaciés elemzésekben)

1.4. A HierR szemléltetése valodi adatokon

1.4.1. Hierarchikus regresszioelemzés antropometriai adatokkal

Tételezziik fel, hogy a gyermek 10 éves kori testmagassaga (Tmagl0) érdekel benniinket,
amit szeretnénk a gyermek sziiletésekor megjosolni a sziiletési adatok (testsuly és testhossz),
valamint a sziil6k magassaganak ¢és stlyanak ismeretében. Ehhez el8szor tobbszords linearis
regresszidelemzest végziink a 4128 f6s ANTR1980 minta alapjan, ahol 3072 személy
rendelkezett minden antropometriai valtozo esetén érvényes értékkel (vo. B2.1. alpont).

A valtozok kivalasztasat az 1.3. abranak megfelelden kell elvégezni, azzal az egyetlen
eltéréssel, hogy a Tsulyl0 valtozot nem sziikséges a fiiggd valtozok oszlopaba betenni
(hacsak nem akarunk a 10 éves kori testsullyal is hasonld elemzést elvégezni). A
regresszioelemzést tehat a TmaglO figgd valtozdval és a Tsuly0, ThosszO, Anyasly,
Anyamag, Apasuly, Apamag fiiggetlen valtozokkal végezziik.

A ROP-R outputjan eldszor is megszemlélhetjiik az dsszes véltozd alapstatisztikdjat
(ezt itt most nem mutatjuk be), majd a fiiggetlen valtozok egyetlen definialt blokkjara
vonatkozo regresszios eredményeket (lasd 1.1. tablazat).

1.1. tablazat. A tobbszoros linedris regresszidelemzés eredménye ROP-R-ben (fliggd valtozo:
Tmag10; Fiiggetlen valtozok: gyermek sziiletési teststilya €s testhossza, valamint anya €s apa
testsulya és magassaga)

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

1 0,4997 |0,2497 | 0,2483 5,6562 | 170,04 6 3065 | <0,001
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Az 1.1. tdblazatbol az alabbi kovetkeztetéseket vonhatjuk le.

e Az R tdbbszords korrelacids egyiitthatd 0,50, ennek négyzete, R? és R%orr pedig
0,25 koriili*?, ami a fiiggetlen valtozok erés prediktiv erejét jelzi.

e A regresszios becslés standard hibaja (St.hiba) 5,7 koriili, vagyis az adott fiiggetlen
valtozok ismeretében kb. 6 cm pontossaggal lehet a gyerek 10 éves kori
magassagat elorejelezni.

e Ez a predikcios kapcsolat természetesen erdsen szignifikans (F = 170,04; f1 = 6, f2
= 3065; p < 0,001).

Az output kovetkezo fontos eleme a végsd modell regresszios egyiitthatdinak tablazata
(lasd 1.2. tablazat). Mivel csak egyetlen blokkot definidltunk, a végsé modell a sima
tobbszoros linearis regresszidelemzés modellje.

1.2. tablazat. A végs6 modell regresszids egyiitthatéi ROP-R-ben (a fiigg6 és a fliggetlen
valtozok ugyanazok, mint az 1.1. tablazat esetében)

Prediktor Egyiitthaté St.hiba St.eh. t p
Konstans 35,098 3,925 - 8,94 <0,0001
Tstly0 -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 alabbi kovetkeztetéseket vonhatjuk le. A sziiletéskori testsuly
(Tsuly0) kivételével minden fiiggetlen valtozonak szignifikans (p < 0,0001) hatasa, vagyis
prediktiv informacioja van TmaglO-re nézve. A hatas mértékét a béta () standardizalt
egytitthato (St.eh.) jelzi, mely 0,10-es szinten mar szakmailag értelmezhetd, 0,20 felett pedig
mar erds hatasrol beszélhetiink. Jelen esetben TmaglO-re nézve — nem meglep6é modon —
Thossz0, vagyis a sziiletéskori testhossz rendelkezik a legerdsebb prediktiv hatassal, de kozel
ekkora az anya (B = 0,195) és az apa (B = 0,196) magassaganak prediktiv hatasa is.

A valtozok kozotti tul erds linearis Osszefiiggés, amit multikollinearitdsnak hivunk,
megbizhatatlanna teszi a regresszids egyiitthatok becslését és szignifikancidjuk vizsgalatat.
Ezt tehat ellendrizni, kell, ezt segiti a ROP-R outputjan a fliggetlen valtozok multikollinearitas
diagnosztikajarol tajékoztaté tablazat az R?, TOL, VIF értékekkel. Minden fiiggetlen valtozo
esetén az R?-érték a tobbi fiiggetlen valtozo altal megmagyarazott, a TOL = 1 — R? (az 1n.
tolerancia) a tobbi fiiggetlen valtozo altal meg nem magyarazott varianciaarany, a VIF®® pedig
a TOL reciproka: VIF = 1/TOL. A multikollinearitast a nagyon magas R? és VIF, illetve a
nagyon alacsony TOL értékek jelzik. A kiiszobok tekintetében nincs altalanos egyetértés
(O’Brien, 2007). Van, aki szerint mar 5 és 10 kozotti VIF (azaz 0,1 és 0,2 kézotti TOL) érték
esetén is problémds lehet a regresszidelemzeés, és 10 folotti VIF esetén gyakran
megbizhatatlan a regresszids egyiitthatok becslése (Akinwande, Dikko és Samson, 2015).
Sajat tapasztalataim alapjan 20 alatti VIF értékek esetén nincs ok az aggodalomra, 20 f6l6tti

12 A ROP-R outputjan R%-et R"2 jeldli.
13 variance inflating factor
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VIF értékli fliggetlen valtozokat érdemes, 100 folotti VIF értékiicket pedig ki kell hagyni az
elemzésekbdl. A jelen esetben (1asd 1.3. tablazat) a legnagyobb VIF-értékek 2,5 koriliek, igy
ezzel most minden rendben van.

1.3. tablazat. A fiiggetlen valtozok multikollinearitas diagnosztikaja

Viltozo RN2 TOL VIF=1/TOL
Tsuly0 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

Kovetkezd szakmai kérdésiink, hogy 0sszességében a gyermek sajat adatai, vagy pedig
a szilék adatai rendelkeznek nagyobb prediktiv informécioval TmaglO bejoslasaban? E
kérdés megvalaszoldsara hierarchikus regresszidelemzést végziink, két blokkot definidlva.
Els6ként a gyermek két valtozoja (TsulyO és Thossz0) mellé tessziik az 1-es, a sziilok négy
valtozoja (Anyastly, Anyamag, Apasuly, Apamag) mellé pedig a 2-es blokkindexet, majd egy
masodik elemzésben megforditjuk a sorrendet.

ROP-R outputjan legfontosabb az a tablazat, amely az egyes blokkok boviilé (az
alsobb szinteket mindig tartalmazo) regresszios modelljeinek fobb jellemzoit foglalja dssze.
Ennek bal oldali része a bdviild modellek szignifikancijat, RZ értékét (R™2), R2orr értékét
(R"2korr), valamint standard hibajat (St.hiba) tartalmazza (lasd 1.4. tablazat), jobb oldali
része pedig a blokkok belépésének hatisat mutatja R2-re, valamint az R? novekedésének

crer

1.4. tablazat. HierR eredménye Tmagl0-re, két blokk definialasaval (1. blokk: Tsuly0 és
Thossz0; 2. blokk: Anyasuly, Anyamag, Apasuly, Apamag)

Modell R R”2 | R™2korr | St.hiba F f1 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. tabldazat. A blokkok belépésének hatdsa R?-re és a ndvekmény szignifikanciaja

Modell RN2+ F 1 2 p-érték
1
2 0,1565 159,864 4 3065 < 0,0001

Az 1.4. és az 1.5. tablazat alapjan most az alabbi kovetkeztetések vonhatok le.
e A gyermek sziiletési valtozoi a TmaglO variancidjanak 9,3%-at magyardzzak
(1. modell, R"2 oszlop). Ez a hatas p < 0,001 szinten szignifikans.
e Ha az elsé blokk mellé belép a 2. blokk is (2. modell), R? értéke 25%-ra nd. Ez
természetesen ugyanaz, mint amit a blokkositas nélkiili tobbszords linearis
regresszidelemzés sordn kordbban mar kaptunk (lasd 1.1. tablazat).
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e A 2. blokk belépésének hatasara R? értékének novekedése 0,1565 (1.5. tablazat,
2. modell, R"2+ oszlop), azaz csaknem 16%, ami igen tetemes és természetesen
er6sen szignifikans (F = 159,864; f1 = 4, f, = 3065; p < 0,0001).
Ha a hierarchikus elemzésben a két blokkot uigy definidljuk, hogy a gyermek két
valtozoja mellé a 2-es, a sziilok négy valtozoja mellé pedig az 1-es blokkindexet tesszik,
akkor az 1.6. és az 1.7. tablazatban lathaté eredményekhez jutunk.

1.6. tablazat. HierR eredménye Tmagl0-re, két blokk definialasaval (1. blokk: Anyastly,
Anyamag, Apasuly, Apamag; 2. blokk: Tstaly0 és Thossz0)

Modell R R”™2 | R"2korr | St.hiba F fl 2 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. tablazat. A blokkok belépésének hatasa R?-re és a novekmény szignifikanciaja

Modell RN2+ F f1 2 p-érték
1
2 0,0407 83,113 2 3065 < 0,0001

Az 1.6. tdblazat azt mutatja, hogy a sziildk valtozoi érezhetden gazdagabb informaciot
tartalmaznak a gyermek 10 éves magassagara (R? = 20,1%), mint a gyermek sziiletési adatai
(R? = 9,3%; vo. 1.4. tablazat), ami egyben azt is jelenti, hogy a 10 éves kori magassag
bejoslasaban a sziiletési adatok joval kevesebbet tesznek hozza a sziilok adataihoz (4,1%, vo.
1.7. tablazat), mint amit a szil6k adatai tesznek hozza a gyermek sajat sziiletési adataihoz
(15,7%, vo. 1.5. tablazat). Mivel mindkét R>-ndvekedés szignifikans, a végsd regresszios
modell ugyanaz a mindkét blokkot tartalmazd modell lesz, amelynek valtozonkénti
kiértékelése az 1.2. tablazatban lathatd. Ez a regresszids modell mar csak Ggy egyszerlsithetd,
ha a fliggetlen valtozok kozil elhagyjuk a nem szignifikans hatasu sziiletéskori testsuly
(Tsuly0) valtozot.

1.4.2. Hierarchikus regresszioelemzés a pszichologiai kotédés vizsgalataban

Szamos adat utal arra, hogy a depresszio jelentds részben 6roklott (Alshaya, 2022). Kendall és
munkatarsai (2021) szerint példaul a major depresszio kialakulasaban az 6roklési arany 30-
50%. Kérdés, hogy ezt a viszonylag magas o0roklott hajlandosagot mennyire tudjak
befolyasolni a személy kotédési jellemzdi? A problémat a KOT2016 minta véltozéi (lasd
B2.2. alpont) segitségével tudjuk koriiljarni, ahol egyarant talalunk kotodési és a depressziot
mérd valtozot.

A megfogalmazott szakmai kérdés megvalaszolasara egy hierarchikus regresszio-
elemzést hajtunk végre, ahol a depressziot a Beck-féle Roviditett Depresszio Kérdéiv Beck-9
skalajaval, az 6roklott hajlandésagot a BFI-44 Big Five teszt 5 skalajaval (Extrav, Erzinst,
Baratsag, Lelkiism, Nyitott), a kotédést pedig az ECR-RS teszt 8 skalajaval (AnyaElk,
AnyaSzor, ApaElk, ApaSzor, ParElk, ParSzor, BaratElk, BaratSz) mérjiik. Az elemzésben
Beck-9 lesz a fiiggd valtozo, a fliggetlen valtozok 1. blokkja az 5 Big Five skalat, 2. blokkja
pedig a 8 kotddési valtozot tartalmazza.

Els6 elemzésiinkben kértiik az influenszer esetek azonositasat (a Cook-féle D tavolsag
alapjan) és az influenszer valtozé mentését. A kilistazott lehetséges influenszer esetek koziil
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az elso tizet az 1.8. tablazatban foglaltuk 6ssze. Ebbdl megéallapithatjuk, hogy egyetlen (a 229
sorszamu) személynek van kiemelkedden magas hatasa a regresszids elemzés eredményére.
Ahhoz, hogy ezt a személyt kihagyjuk az elemzésbdl, az elsé futas soran 1étrehozott CookRD
valtozo oOvezetes csoportkijelolésénél 0—4 Gvezetet allitottunk be az elfogadhatd ,,normal”
CookRD értékekre (a Valtozok deklaracioi ablakban), majd a HierR meniiablakban CookRD-t
(a valtozolista felujitasa utan) feltételes csoportositd valtozonak jeldltiik ki.

1.8. tablazat. Influenszer 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 modositasok utan ujra futtattuk HierR-t, melynek legfontosabb
eredményeit az 1.9. és az 1.10. tdblazatban foglaltuk dssze.

1.9. tablazat. HierR eredménye Beck-9-re, két blokk definialasaval (1. blokk: BFI Big Five
teszt 5 skalaja; 2. blokk: ECR-RS kotédésteszt 8 skalaja)

Modell R R”2 | R™"2korr | St.hiba F fl f2 p
1 0,5468 | 0,2990 | 0,2821 | 0,2365 | 17,743 5 208 | <0,001
2 0,6776 | 04592 | 0424 | 02077 | 13,062 | 13 200 | <0,001

1.10. tabldzat. A blokkok belépésének hatdsa R2-re és a ndvekmény szignifikanciaja

Modell R"2+ F f1 2 p-érték
1
2 0,1602 7,405 8 200 < 0,0001

Az 1.9. és az 1.10. tablazat alapjan most az alabbi kdvetkeztetéseket vonhatjuk le.

e A BFI-44 — nagyrészt orokletesnek tekintett — személyiségvonds valtozoi a
depressziot mérd Beck-9 valtozé variancidjanak 29,90%-at magyarazzak (1.
modell, R*2 oszlop), ami igen magas, megerdsitve a depressziora vald
hajlanddsag orokletes eredetét.

e Ami viszont igen meglepd: ha az elsé blokk mellé¢ belép a 2. blokk is (2.
modell), R? értéke még szamottevéen megné (45,92%-ra).
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e A 2. blokk belépésének hatisara R? értékének novekedése 0,1602 (1.10.
tablazat, 2. modell, R*2+ oszlop), vagyis 16 szazalékpont, ami tetemes ¢&s
természetesen erdsen szignifikans (F = 7,405; f1 = 8, f2 = 200; p < 0,0001).

1.11. tablazat. A végsé modell regresszios egyiitthatoi (fliggd valtozo: Beck-9)

Prediktor Egyiitthaté 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 <0,0001
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 0,6446
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 < 0,0001
Baratsz 0,00038 0,0147 0,0015 0,026 0,9795

Osszegezve azt mondhatjuk, hogy az igen erds genetikai meghatarozottsag ellenére a
depressziora vald hajlanddsdg szintjére komoly hatast gyakorolnak az egyén kotédési
jellemzo6i is. Hogy pontosan melyek, azt a végsd (mindkét blokk valtozoit tartalmazd)
regresszios modell egyiitthatéinak tablazatabol olvashatjuk ki (lasd 1.11. tablazat), mely azt
mutatja, hogy a kotédési jellemzOk koziil nincs szignifikdns hatasa az anyai és az apai
kotddésvaltozoknak, viszont erdsen szignifikans (p < 0,0001) és szakmailag is értelmezhetd
hatasa van a barattal kapcsolatos elkeriilésnek (B = 0,2925), tovabba szignifikans (p = 0,0121)
és értelmezhetd mértékli hatdsa van a romantikus partnerrel kapcsolatos elkeriilésnek (f =
0,1618).

1.4.3. Mediaciés elemzések a globalis jollét bejoslasaban

Ep testben ép [élek, tartja a hires 6kori kozmondas. Annal inkabb igaz lehet, hogy aki mind a
testi-fizikai (TestFiz), mind altalanos lelki allapota (Altlelki) szerint jol érzi magét, annak a
globalis jollét (GJollét) tekintetében se lehet gondja. Ezt az Osszefliggést egyszerlien meg
tudjuk vizsgalni az 1003 {6s Btérkép2022 minta (vo. B.2.3. alpont) valtozoi segitségével, sima
tobbszords linedris regresszidelemzést végezve (fiiggetlen valtozok: TestFiz és Altlelki, fiiggd
valtoz6: GJollét). Ennél azért szeretnénk kicsit tobbet is megtudni. Vajon a testi jo allapot és a
globalis jollét kozti nyilvanvald pozitiv kapcsolatbol mennyi koszonhetd az élethez vald
pozitiv hozzaallasnak, az altalanos pozitiv attitidnek, amit példaul a Caprara-féle Pozitivitas
Skalaval (Pozitiv) mérhetiink? Es hogyan alakul a mediacio, ha az Altlelki véltozot is
bevessziik TestFiz mellé fliggetlen valtozonak?
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Els6 1épésként influenszer elemzést végziink HierR-ben, GJollétet fiiggd, a masik 3
emlitett valtozot pedig fiiggetlen valtozoként kijelolve. A regresszid eredményére legnagyobb
hatasu hat influenszer esetet az 1.12. tablazatban foglaltuk Gssze, az elsé négy esetben a 4
regresszioba bevont valtozo értékét is feltiintetve.

1.12. tablazat. Influenszer esetek GJ6llét bejoslasdban

D/Dmin | Esetsorszam | TestFiz | Altlelki | Pozitiv | GJ6llét
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 allapithatjuk meg.

e A D/Dmin értékek koziil az els6 4 emelkedik meredeken a tobbi folé, ezek az
esélyes outlierek.

e Ha ennek a 4 személynek a konkrét adatait is megnézziik, akkor minden esetben
talalunk olyan inkonzisztenciat, ami kérdésessé teszi, hogy érvényes adatokkal
allunk-e szemben.

e Pé¢ldaul a 68. és a 428. sorszdmu személy esetében nem érthetd, hogy maximalis
(6-0s) aktualis lelki allapot mellett miként lehet a globalis jolléte minimalis (1),
vagy ahhoz igen kozeli (1,59).

e A 950. sorszamu személy esetében nem érthetd, hogy miként lehet a globalis
jolléte minimalis (1), mikozben az élethez vald pozitiv hozzaallasa atlagos (5-
foku skalan 3).

o Végil az 501. sorszamu személy esetében az a gyants, hogy az élethez vald
atlagosnal jobb (3,75) pozitiv hozzaallasa mellett hogyan lehet minimalis szint{i
(1) lelki allapotban.

Mindezt figyelembe véve célszerlinek latszik ezt a 4 személyt a mediacios elemzésbdl
kihagyni. Ehhez még egy regresszios futtatassal elmentjiik az influenszer valtozét (CookRD)
néven, majd ennek csoportkijelolésénél 0-5 Gvezetet allitunk be az elfogadhatd ,,normal”
CookRD értékekre (a Valtozok deklaraciéi ablakban). Végiil a HierR meniiablakban
CookRD-t (a valtozolista feljitasa utan) a mediacios elemzéshez feltételes csoportosito
valtozonak jeloljiik ki.

Elsé mediacios elemzésiinkben TestFiz és Pozitiv lesz a fliiggd, GJollét a fiiggetlen
valtoz6, CookRD-t pedig a megbeszéltek szerint feltételes csoportositd valtozonak jeloljiik ki.
A két fliggetlen valtozo koziil TestFiz blokkindexét meghagyjuk az alapértelmezett 1-esnek,
Pozitiv mellé azonban 2-es blokkindexet jeldliink ki. Ekkor a ,,Futtat” gombra kattintva ROP-
R megkérdezi, hogy végrehajtsunk-e mediacids elemzést a 2. blokk valtozojaval (ez most
Pozitiv), mint mediatorral (lasd 1.4. abra). Ebben a modulban a ROP-R mindig felteszi ezt a
kérdést, ha a fliggetlen valtozoknak két blokkja van és az elsd blokk egy vagy két valtozot
tartalmaz. Megjegyezziik, hogy ha ROP-R két kiilonb6z6 blokkot talal, de nem az 1-es és 2-€S
(hanem pl. a 4-es és a 7-es) blokkindexszel kijeldlve, akkor a program futtatasa soran ROP-R
a kisebbik indexet (a 4-est) automatikusan atjeloli 1-esre, a nagyobbikat (a 7-est) pedig 2-esre.
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1.4. dbra. A HierR modul mentiablaka medidcios elemzés kijel6lése esetén

HierR eredménylistdjan elséként a hierarchikus regresszié eredményét érdemes
megtekinteni, melyet az 1.13. és az 1.14. tablazatban foglaltunk 6ssze.

1.13. tablazat. HierR regresszios eredménye az 1.4. dbran lathato kijelolések esetén

Modell R R”2 | R™2korr | St.hiba F f1 f2 p
1 0,5026 | 0,2526 | 0,2518 | 1,0076 | 336,94 1 997 | <0,001
2 0,8373 | 0,7010 | 0,7004 | 0,6373 | 1167,76 2 996 | <0,001

1.14. tabldzat. A 2. blokk belépésének hatasa R-re az 1.4. abran lathat6 kijeldlések esetén

Modell R"N2+ F fl 2 p-érték
1
2 0,4484 1494,01 1 996 < 0,0001

Ebbbl a két tablazatbol kiolvashatjuk, hogy az 1. blokkot (vagyis TestFiz-et)
tartalmazd 1. modell a GJo6llét variancidjdnak 25,26%-at magyardzza, ami igen magas érték.
A 2. blokk (Pozitiv) belépésével ez a 25,26% megnd tovabbi 44,84 szazalékponttal (70,1%-
ra), vagyis Pozitiv még TestFiz-nél is nagyobb hatast gyakorol GJollétre. A kérdés csupan az,
hogy a TestFiz — GJollét hatasbol mekkora részt medial Pozitiv (mediacios hatas) és
mekkora rész tulajdonithaté csupdn maganak TestFiz-nek (direkt hatés).

Az output tovabbi részén (a mediacios elemzések elsd tablazataként) megtalaljuk a
mediacios modell egyes hatasainak nagysagat és szignifikancidjat (1asd 1.15. tablazat), illetve
a szamitogép ,,c:\_vargha\ropstat\aktualis” mappajaban modplotl TestFiz.Pozitiv.GJollét.pdf
néven elmentett utvonaldiagramot (lasd 1.5. ébra).
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1.15. tablazat. A mediacios modell regresszids egylitthatoi (hatasok és szignifikancidjuk) egy
fiiggetlen valtozo (TestFiz) és egy mediator valtozo (Pozitiv) esetén

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

(© 0,080 0,079 0,021 3,775 <0,001 TestFiz — GJollét
Pozitiv ~

(&) 0,534 0,460 0,022 20,681 | <0,001 TestFiz — Pozitiv
GJollét ~

(b) 0,792 0,911 0,023 39,056 | <0,001 Pozitiv — GJollét

Pozitiv 0.792***

TestFiz 0.08™* __ ] GIOllét

1.5. dbra. A TestFiz — Pozitiv — GJo6ll1ét mediacios modell utvonalabraja ROP-R-ben
(Jelglés: ***; p < 0,001)

Az 1.15. tablazatbol lathato, hogy a TestFiz — GJollét standardizalt direkt hatas: § =
0,08 (St.eh. oszlop), ami ugyan szignifikans (< 0,001), de mivel 0,10-nél kisebb, nem
tekinthetd szakmailag értelmezhetének. Ennél sokkal nagyobb és jelentésebb a TestFiz —
Pozitiv és a Pozitiv — GJollét komponens hatasa (f = 0,534, ill. B = 0,792), melyek szorzata
kiadja a standardizalt ab mediacios hatast:

ab = 0,534-0,792 = 0,423.

Ezt az értéket az outputon is megtaldljuk, a ,Medialt (indirekt) hatds” cimii
tablazatban, az ab komponens soraban. Ugyanitt lathatjuk, hogy ez a hatas erésen szignifikans
(p < 0,001), és a Med% oszlopban megtalaljuk a Mediacio% értékét is (84,1). Mindez azt
jelenti, hogy TestFiz GJollétre gyakorolt hatasat 84,1%-ban a Pozitiv valtozo kozvetiti, vagyis
a jo fizikai allapot 6nmagaban mit sem ér, ha nem tarsul egy altalanos pozitiv attitiiddel, az
¢lethez valo pozitiv hozzaallassal.

Ha a mediaciés modellbe bevonjuk a testi-fizikai allapot mellé az altalanos lelki
allapot (Altlelki) valtozot is, komplexebb és pontosabb kovetkeztetéseket vonhatunk le. Ehhez
a HierR meniiablakban a kijeloléseket gy modositjuk, hogy betesszikk Altlelki-t is a
fliggetlen valtozok koz¢ (1-es blokkindexszel). A legfontosabb eredmények az outputon a
mediacios modell regresszids egylitthatoi (1asd 1.16. tablazat) és a medialt (indirekt) hatasok
tablazatabol (lasd 1.17. tablazat) olvashatok ki. Ennek alapjan megallapithatjuk, hogy az
Altlelki valtozé belépésével a TestFiz véltozo direkt hatasa jelentéktelen szintiire csokkent (8
= 0,03, p = 0,155), mikdzben Altlelki direkt hatasa jelentds és szignifikans (B = 0,226, p <
0,001) és mindkét fliggetlen valtozo esetén dominans Pozitiv medialo hatasa (78,2%, ill. 65,5;
vo. 1.17. tablazat).
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1.16. tablazat. A mediacios modell regresszios egyiitthatoi (hatasok ¢s szignifikanciajuk) ket
fiiggetlen valtozo (TestFiz és Altlelki) és egy mediator valtozo (Pozitiv) esetén

Komponens | Steh. | Reg.eh. | Sthiba | z-érték | p-érték Hatis
Direkt X — Y hatasok

(c1) 0,030 0,029 0,021 1,421 0,155 TestFiz — GJollét

(c2) 0,226 0,191 0,023 8,379 < 0,001 | Altlelki — GJollét
X — M hatédsok

(al) 0,165 0,142 0,021 6,685 < 0,001 | TestFiz — Pozitiv

(a2) 0,659 | 0484 | 0019 | 26,048 | <0,001 | Altlelki — Pozitiv
M — Y hatas

(b) ‘ 0,649 0,747 0,031 24,233 | <0,001 | Pozitiv — GJollét

1.17. tabldzat. A medialt (indirekt) hatasok két fiiggetlen valtozo (TestFiz és Altlelki) és egy
mediator valtozo (Pozitiv) esetén

Komponens |  St.eh. Becslés St.hiba z-érték p-érték | Med%
alb 0,107 0,106 0,017 6,387 <0,001 78,2
a2b 0,428 0,362 0,020 17,788 <0,001 65,5
total 0,790 0,688 0,022 31,829 < 0,001
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2. fejezet

A polinomialis regresszio (PolR) modul

Ebben a modulban egy vagy tobb fliggd valtozot a standardizalt fliggetlen valtozok legfeljebb
els6 5 hatvanya segitségével lehet kiilon-kiilon regresszalni. Az kijeldlt szamt hatvanyt
egymdas utdn, egyenként Iéptetjiik be a regresszidos modellbe. Végsé modellként azt a
legegyszeriibb modellt fogadjuk el, amely utdn mar nem né szignifikansan az R? A
polinomialis regresszidelemzés elemzés (PoIR) 6 célja, hogy nemlinearis kapcsolatokat
talaljunk a fiiggetlen és a fiiggd valtozok kozott. A 2.1. alfejezetben az érintett statisztikai
modszerekkel kapcsolatos elméleti alapokat ismertetjiik, a 2.2. alfejezet a PolR meniiablak
hasznalatat mutatja be, a 2.3. alfejezet az eredménylista szerkezetét, a 2.4. alfejezet pedig a
modullal végrehajthato statisztikai elemzéseket szemlélteti valodi adatok segitségével.

2.1. Elméleti alapok

A polinomidlis regresszidelemzés (PolReg) alapproblémdja ugyanaz, mint az egyszerii
linearis regresszioé. Keressilk egy kvantitativ fiiggetlen valtozé (X) olyan egyszerii
fliggvényét, amellyel jol becsiilhetiink egy kvantitativ figgd valtozot (Y). Az egyetlen
kiilonbség: X fiiggvényeként nemcsak linearis fiiggvényt alkalmazhatunk, hanem
bonyolultabbat is, X kiilonb6z6 hatvanyainak tetszéleges sulyozott 6sszegét. Ilyenkor tehat a
regresszios fliggvény a kovetkezOképpen néz ki, ha a legmagasabb X-hatvany foka p:

Y=a+biX+bX%+ ... +bpXP. (2.1)

Ebben az egyenletben X képviseli a linearis komponenst, X? a négyzetest (kvadratikusat), X® a
harmadfok(l komponenst stb.

2.1. abra. Masodfoku (kvadratikus) polinomidlis fiiggés
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A polinomialis fiiggvény jo tulajdonsaga, hogy minden folytonos fiiggvény jol
kozelithetd valamilyen polinomialis fliiggvénnyel. Minél nagyobb a legmagasabb hatvany (p),
annal komplexebb a kapcsolat. A 2.1., 2.2., 2.3. dbrdkon lathatunk egy-egy tipikus masod-,
harmad-, illetve negyedfoku polinomialis fliggést.

\

2.2. dbra. Harmadfoku polinomialis fliggés

N/

\/

2.3. abra. Negyedfokt polinomialis fiiggés

Ha X és Y egyilittes eloszldsa kétdimenzids normalis, akkor kozottiik csak lineéris
tipusu kapcsolat lehetséges, hacsak nem fiiggetlenek. Technikailag PoIR a t6bbszoros linearis
regresszio egy specialis alkalmazasa, ahol a fiiggetlen valtozok az X véltozé egymast kdvetd
hatvanyai egy megadott p fokszdmig:

X1 = X, X2 = X2, X3 = X3 stb. 2.2)
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Emiatt PoIR esetében is értelmes az R? magyarazott varianciaarany, ami mutatja, hogy az Y
fliggd valtozot a (2.1) polinomidlis regresszids fliggvény mennyivel becsiili jobban, mint a
sajat atlaga, vagyis hogy ennek a regresszidonak a hibavarianciaja mennyivel kisebb, mint
Var(Y).

2.2. A PolR meniuablak

Polinomialis regresszidoelemzést ROP-R-ben a polinomialis regresszio (roviden PolReg vagy
PolR) modul segitségével végezhetiink el. POIR a jamovi szoftver (The jamovi project, 2021,
Sahin és Aybek, 2019) altal hasznalt jmv R-package-re épiil.

Ha ROP-R-ben belépiink a PolR modulba, mindossze az a dolgunk, hogy az
elemzéshez sziikséges valtozokat a képernyd bal oldalan megjelend valtozolistabol attegyiik
jobbra, a fiiggetlen valtozokat a ,Fliggetlen valtozo”, a fiiggdé valtozokat pedig a ,,Fiiggd
valtozo” ablakba. Minden egyes fiiggdé valtozot minden fliggetlen valtozoval kiilon-kiilon
magyarazunk egy polinomialis regressziés modellben. PolR-ben a beallithatd maximalis
hatvanykitevé 2 és 5 kozotti érték lehet (alapértelmezés: 5), melyet a meniiablakban a
,2Maximalis hatvany PolReg-ben” opcio segitségével allithatunk be (lasd 2.4. abra).

Tobbvaltozos statisztikai eljarasok futtatasa "R" segitségével
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2.4. abra. A PolR meniiablak

Formalisan X hatvanyai jatsszak a HierR-beli blokkok szerepét (minden blokkban egy-
egy ilyen hatvany) és az eredménylistardl azt kell kiolvasni, hogy 1épésenként rendre attérve
egy magasabb hatvanyra, amely egy bonyolultabb nemlinearis kapcsolatot képvisel,
szignifikinsan és szakmailag értékelheté mértékben megnd-e az R?-tel mért megmagyarazott
varianciaarany.

PolR elemzés végrehajtasa utan a ,,c:\_vargha\ropstat\aktualis” mappaban megtalaljuk
az elemzéshez elkészitett ideiglenes adatfajlt (tmpdat.txt), 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 tartalmazza.
- Alapstatisztikdk a kivalasztott valtozokra
Minden PolR elemzésre:
- A polinomidlis regressziés modellek fobb jellemz6i
- A végsé modell regresszids egylitthatoi.

2.4. A PolR szemléltetése valodi adatokon

A 336 f6s KOT2016 mintaban (lisd B2.2. alpont) a BFI-44 Big Five teszt 5 skalaja (Extrav,
Erzinst, Baratsag, Lelkiism, Nyitott) és a szubjektiv jollétet méré WBI-5 skala kozott
keresiink nemlinearis kapcsolatokat. Ennek érdekében polinomidlis regresszio-elemzést
hajtunk végre a ROP-R PolR modulja segitségével, elsé 1épésben fliggetlen valtozokként a
Big Five teszt 5 skalajat, fliggd valtozoként a WBI-5 skalat (lasd 2.4. dbra), masodik 1épésben
pedig forditott szereposztdsban, fiiggetlen valtozoként a WBI-5 skalat, fiiggd valtozokként
pedig a Big Five teszt 5 skaldjat kivalasztva. A maximalis hatvanyt mindkét esetben a
lehetséges legnagyobb 5-0s értékre allitottuk be. Pszichologiai ismereteink szerint egyébként
ez elébbi tiinik logikusabb modellnek, amelyben a temperamentum jellegli Big Five vondsok
hatnak a WBI-5 skalaval mért, viselkedés jellegii jollétre.

Az elsé 1épésben 2, mig a forditott szereposztasban 3 esetben kaptunk szignifikans
nemlinedris hatast, amelyek koziil harmat az alabbi alpontokban részleteziink.

2.4.1. Az extraverzio nemlinearis hatasa a szubjektiv jollétre

Ez esetben a fiiggetlen valtozo a KOT2016 minta Extrav, a fiiggd valtozo pedig a WBI-5
valtozdja volt. PolR eredménylistajan elsOként a polinomidlis regresszidos modellek fobb
jellemzbinek tablazatat érdemes megtekinteni, amit a 2.1. és a 2.2. tablazatban foglaltunk
0ssze.

2.1. tablazat. A POIR regresszios modelljeinek fobb jellemzoi
(figgetlen valtozo: Extrav, fliggd valtozo: WBI-5)

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

1 0,3543 | 0,1255 | 0,1228 | 0,8118 | 47,077 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 | 14,279 4 325 | <0,001
5 0,3933 | 0,1547 | 0,1416 | 0,7982 | 11,858 5 324 | <0,001

A 2.1. tablazat szerint mar a linearis hatas is figyelemre mélto [R? = 0,1255; F(1, 328)
= 47,077, p < 0,001], s ez az R? az 5. hatvany belépésével mar 0,1547-re nd. A 2.2. tdblazat
szerint a 3. hatvany belépése 0,0221-es szignifikians R? novekedést eredményez (p = 0,0039),
de R? ez utan mar egyetlen hatvany belépésével sem nd szignifikansan, a végsd polinomialis
modell tehat harmadfok.
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2.2. tablazat. A magasabb X-hatvanyok belépésének hatasa R2-re PolR-ben
(fuiggetlen valtozé: Extrav, fiiggd valtozo: WBI-5)

X-hatv. RA2+ F f1 2 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 eclemzést ténylegesen a standardizalt X valtozoval (Zx) végzi el,
amelyre vonatkozoan a végsé polinomialis modell — ROP-R outputjarol leolvasott —
regresszids egylitthatoi a 2.3. tablazatban lathatok. Ez azt mutatja, hogy a végsé harmadfoku
modellben csak a harmadfok(i hatvany (Zx”"3) egyiitthatoja szignifikans (p = 0,0039),
jelentésnek mondhaté standardizalt egyiitthatoval (B = 0,2933). Erdekes, hogy bar a 2.1.
tablazatbol kiolvashatd egy egyértelmi linearis hatéds, a regresszios tabldzatban az els6éfoku
hatvany (ZXx) egyiitthatdja kozel sincs a szignifikanciahoz (p = 0,2602). Ennek az az oka,
hogy a harmadfoku polinomialis fliggvény tartalmaz egy markans linearis trendet is, igy a
harmadfoku tag belépése mar nélkiilozhetdvé teszi a linearis hatast képviseld elséfoku tagot.

2.3. tablazat. A végso polinomialis modell regresszios egyiitthatoinak tablazata
(fliggetlen valtozo: Extrav, fliggd valtozo: WBI-5)

Prediktor | Egyiitthato | 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 instabilitas nemlinearis hatdsa a szubjektiv jollétre

Ez esetben a fiiggetlen véltozé a KOT2016 minta Erzinst, a fliiggé valtozo pedig a WBI-5
valtozdja volt. PolR eredménylistajan elsOként a polinomidlis regresszidos modellek fobb
jellemzbinek tablazatat érdemes megtekinteni, amit a 2.4. és a 2.5. tablazatban foglaltunk
0ssze.

2.4. tablazat. A PoIR regresszios modelljeinek fébb jellemzoi
(figgetlen valtozo: Erzinst, fiiggd valtozo: WBI-5)

X-hatv. R R”~2 | R™2korr | St.hiba F f1 2 p

1 0,4368 | 0,1908 | 0,1883 | 0,7810 | 77,332 1 328 | <0,001
2 0,4373 | 0,912 | 0,1862 | 0,7808 | 38,649 2 327 | <0,001
3 0,4375 | 0,914 | 0,1840 | 0,7806 | 25,730 3 326 | <0,001
4 0,4376 | 0,915 | 0,1815 | 0,7806 | 19,240 4 325 | <0,001
S 0,4540 | 0,2061 | 0,1938 | 0,7735 | 16,821 5 324 | <0,001
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2.5. tablazat. A magasabb X-hatvanyok belépésének hatasa R2-re PolR-ben
(fiiggetlen valtozo: Erzinst, fiiggd valtozo: WBI-5)

X-hatv. RA2+ F f1 f2 p-érték
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
S 0,0146 5,970 1 324 0,0151

A 2.4. tablazat szerint mar a linearis hatas is figyelemre mélto [R? = 0,1908; F(1, 328)
= 77,332, p < 0,001]. A 2.5. tablazat szerint csupan az 5. hatvany belépése eredményez
szignifikins R? ndvekedést (R?>+ = 0,0146, p = 0,0151), a végsé polinomialis modell tehat
otodfoka.

A végsé polinomialis modell ROP-R outputjardl leolvasott regresszios egyiitthatoi a
2.6. tablazatban lathatok. Ez azt mutatja, hogy az 6todfoku végsé modellben minden pératlan
fokszamu tag (Zx, Zx"3, Zx"5) regresszids egyiitthatoja szignifikans, jelentésnek mondhatd
standardizalt egyiitthatokkal (B1 = —0,6318, Bz = 0,7216, Bs = —0,6994). Ami feltiing: a
harmadfoku tag elsé és oOtodfokuval ellentétes eldjelii regresszios egylitthatdja, hiszen a
paratlan fokszamt harmad- és 6todfoka hatvanykomponens a linearis trend kiilonb6z6képpen
,elbonyolitott” képviseldje. A jelenség oka, hogy az adott polinomialis modellben a sima
linearis tag hatasa a legdominansabb (p < 0,001 szinten), ezt erdsiti az azonos eldjelil
otodfoku tag jelenléte is, amit a harmadfoku tag ellentétes eldjelii regresszids egyiitthatdval
korrigal.

2.6. tablazat. A végso polinomialis modell regresszids egyiitthatdinak tablazata
(fiiggetlen véltozé: Erzinst, fiiggd valtozo: WBI-5)

Prediktor Egyiitthaté 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™ 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 nemlinearis hatasa az érzelmi instabilitasra

Ez esetben a fiiggetlen valtozé a KOT2016 minta WBI-5, a fiiggd valtozo pedig az Erzinst
valtozoja volt. PolR eredménylistdjan elsként a polinomidlis regresszids modellek fobb
jellemzbinek tablazatat érdemes megtekinteni, amit a 2.7. és a 2.8. tablazatban foglaltunk
0ssze.

A 2.7. tdblazat szerint mar a lineéris hatés is figyelemre mélto [R2 =0,1908; F(1, 328)
=77,332, p < 0,001], sez az R? az 5. hatvany belépésével mar 0,2238-ra nd. A 2.8. tablazat
szerint egyediil a 4. hatvany belépése eredményez szignifikans R? novekedést (R%+ = 0,0266,
p = 0,0009), igy a végso polinomialis modell negyedfok.
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2.7. tablazat. A PoIR regresszios modelljeinek f6bb jellemzoi
(fiiggetlen véltozo: WBI-5, fliggd valtozo: Erzinst)

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

1 0,4368 | 0,1908 | 0,1883 | 0,7007 | 77,332 1 328 | <0,001
2 0,4397 | 0,1933 | 0,1884 | 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 | 0,2118 | 0,6863 | 18,681 5 324 | <0,001

2.8. tabldzat. A magasabb X-hatvanyok belépésének hatasa R2-re PolR-ben
(fiiggetlen valtozo: WBI-5, fiiggd valtozo: Erzinst)

X-hatv. R"N2+ F f1 f2 p-érték
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 0,0009
5 0,0010 0,402 1 324 0,5266

A végs6 polinomialis modell ROP-R outputjardl leolvasott regresszids egylitthatoi a
2.9. tablazatban lathatok. Ez azt mutatja, hogy a negyedfokt végsé modellben minden tag
regresszids egyiitthatoja szignifikéns, értelmezhetd szintli (0,20 f6lotti abszolut értékit)
standardizalt egyiitthatokkal. Legnagyobb hatasi a linearis (B1 = -0,6051), illetve a
negyedfoku tag (1 = 0,4766).

2.9. tablazat. A végs6 polinomialis modell regresszids egyiitthatdinak tablazata
(fiiggetlen véltozo: WBI-5, fiiggd valtozo: Erzinst)

Prediktor | Egyiitthato | 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 0,0176
Zx"3 0,05836 0,0212 0,2951 2,759 0,0061
ZxM 0,03970 0,0119 0,4766 3,337 0,0009

A 2.4.2. és a 2.4.3. alpont elemzéseiben az az érdekes, hogy WBI-5 és Erzinst kozott
mindkét iranyban talaltunk értelmezheté szintii nemlinearis oOsszefiiggést. Ha ezt abrazolni
szeretnénk, érdemes a két valtozot ROP-R-b6l Excelbe masolni, a két valtozd adatoszlopat
kijelolve pontdiagramot késziteni (Beszuras/Pontdiagram), majd réhelyezve az egeret egy
pontra, a jobb egérgombot megnyomva a Trendvonal felvétele meniipontban a Polinomidlis
opciot kivalasztani 5-0s fokszammal. Az eredmény a 2.5. dbran lathato.
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2.5. dbra. A 2.9. tablazatban lathaté 6todfoki hatas (Erzinst fliggése WBI-5-t61)
abrazolasa Excelben
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3. fejezet

A binaris logisztikus regresszié (BLR) modul

Ebben a modulban minden kétértékii fliggd valtozot a kijelolt fiiggetlen valtozok egyiittese
segitségével regresszalunk, azaz készitliink ra regresszids becslést. A fiiggetlen valtozokat,
amelyek kozott lehetnek kategoridalisak (nominalis vagy ordinalis skalajuak) is, a blokkindex
segitségével kiillonbozd blokkokba sorolhatjuk. Végsé modellként azt a legegyszeriibb
modellt fogadjuk el, amely utdn mar nem né szignifikansan a predikcios hatas, nem javul
szignifikdnsan a modell illeszkedése. BLR tehat valojaban egy olyan hierarchikus
regresszidelemzés, ahol semmilyen megkotést nem tesziink a fliggetlen valtozokra, viszont a
fliggd valtozo viszont csak kétértékii (dichotom) lehet. Egy kétértékii valtozot mindig at
tudunk fogalmazni, illetve kodolni ugy, hogy annak értéke 1 legyen, ha egy bizonyos T
tulajdonsag teljesiil (pl. ha a személy kék szemii, ha a személy nd, ha a személy beteg, ha a
személy fiatalkoru, ha a személy rendelkezik egy bizonyos végzettséggel stb.) és értéke 0
legyen, ha a T tulajdonsag nem teljesiil. Az ilyen 0, 1 értékekkel kodolt valtozokat nevezziik
binaris valtozoknak, erre utal BLR nevében a binaris jelzé is. BLR-rel kapcsolatban az a
legfobb szakmai kihivés, hogy taldljunk olyan fiiggetlen valtozdkat, amelyek segitségével
minél pontosabban, nagy megbizhatdsaggal be tudjuk josolni, hogy a T tulajdonsag fennall-e.

BLR egyben nemlinedris diszkriminancia-analizis is, ahol a fiiggd valtozo két értéke
altal definialt két csoportot probaljuk miné€l jobban elkiiloniteni, illetve azonositani a kijelolt
fliggetlen valtozok segitségével (vo. Tabachnick és Fidell, 2013, 10. fejezet).

A 3.1. alfejezetben az érintett statisztikai modszerekkel kapcsolatos elméleti alapokat
ismertetjiik, a 3.2. alfejezet a BLR meniiablak hasznélatat mutatja be, a 3.3. alfejezet az
eredménylista szerkezetét, a 3.4. alfejezet pedig a modullal végrehajthatd statisztikai
elemzéseket szemlélteti valodi adatok segitségével.

3.1. Elméleti alapok

A BLR és a HierR mint regresszidos elemzések nagyon hasonldak, a kiilonbségek a
kovetkezoképpen fogalmazhatok meg. A BLR fiiggd valtozoja csak kétértékii valtozo lehet. A
fiiggetlen valtozok lehetnek folytonosak (ez az alapértelmezés) vagy kategoridlisak (nominalis
vagy ordinalis skaldjuak). Kategorialis beallitdsndl ROP-R a valtoz6 minden talalt értékére
automatikusan készit egy binaris dummy (indikdtor) véltozot'.

A BLR modelljébe a blokkok egymas utan, egyenként 1€pnek be. Végsd modellként
azt a legegyszeriibb modellt fogadjuk el, amely utdn mar nem né szignifikansan a fiiggetlen
valtozok predikcios hatdsa, vagyis nem javul szignifikansan a regresszids modell.

1% A dummy vagy indikator valtozo értéke egy személynél 1, ha a személyt az adott érték jellemzi, egyébként 0.
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Statisztikai algoritmusat tekintve a BLR egy olyan tobbszoros linearis regresszio, ahol
a fliggd valtozo a kijelolt fliiggd valtozd nagyobbik értékéhez tartozd valdsziniiség!® logit
értéke, a fluggetlen valtozok pedig az elemzéshez kivalasztott Xj (j = 1, 2, ...) fliggetlen
valtozok. A logit az odds(p) esély mutatd segitségével definialhato a kdvetkezoképpen. Ha p
egy tetszOleges szam 0 és 1 kozott (valosziniiség mindig ilyen), akkor

odds(p) = p/(1 - p) (3.1)
és

logit(p) = In(odds(p)), (3.2)

ahol In a természetes (e alapu) logaritmus. A BLR-ben p a fiiggd valtozd nagyobbik értékének
valosziniiségét jeloli, és ennek logitjara készitlink regresszios becslést. EKkor az Y = logit(p)
jeloléssel a regresszids becslés ilyen alaku lesz:

Y=a+biXs +b2Xo+ ... + bpXp = L(X), (3.3

azzal a kiegészitéssel, hogy minden ketténél tobb értékii kategorialis Xj fiiggetlen valtozo
esetén a valtozohoz tartozo bjXj komponens maga is egy 0sszeg, mely az X valtozo kiilonb6zo
értekeinek dummy valtozo6ibol épitkezik (azoknak egy sulyozott sszege). BLR esetében tehat
a fluggetlen valtoz6é formalisan, vagyis statisztikai szempontbdl a fejezet bevezetdjében
emlitett T tulajdonsag eldrejelzési valoszinliségének a logitja.

Ha barmely személy esetén ismerjiik az L = L(X) regresszids becslés értékét, akkor
ebbbl p-re is vissza lehet kovetkeztetni, mert odds(p) = exp(L), amibdl p értéke is
egyértelmiien meghatarozhat6'®. Ez a regresszios becslésbdl személyenként meghatérozhato p
az un. posterior valosziniiség, mely arrol tdjékoztat, hogy a fliggetlen valtozok ismeretében
mekkora az esélye, hogy az adott személy a fiiggd valtozd nagyobbik értékével jellemezhetd
(vagyis hogy a személy nd, ha a fliggd valtozé — pl. férfi = 1, né = 2 kodolassal — a személy
neme).

A BLR eredménylistajan minden belépd blokk esetén az aldbbi statisztikai mutatok
lathatok.

- AIC: a kumulativ BLR modellhez tartozdé Akaike-féle informacios kritérium (Akaike,
1974). Jobb regressziés modellben (ugyanazon mintaban ugyanazon fliggd
valtozokkal) AIC értéke kisebb lesz.

- R2-McF: a kumulativ BLR modellhez tartozo McFadden-féle pszeudo R? (Tjur, 2009).

- R2-CS: a kumulativ BLR modellhez tartozé Cox és Snell-féle pszeudo R? (Mbachu,
Nduka és Nja, 2012).

- R2-Nag: a kumulativ  BLR modellhez tartozd Nagelkerke-féle pszeudo R?
(Nagelkerke, 1991).

- A kumulativ BLR modell szignifikancidja () statisztika, szabadsagfok, p-érték),
amellyel azt teszteljiik, hogy a modellbeli fliggetlen valtozoknak van-e 0-nal erésebb
hatésa a fiiggd valtozora.

- A belépé blokk szignifikanciaja (4 statisztika, szabadsagfok, p-érték), amely azt
mutatja meg, hogy a belépd blokk szignifikdnsan javitja-e a BLR modell illeszkedését.

15 A fejezet bevezetdjében emlitett T tulajdonsag felléptének valdsziniisége.
1 p=exp(L)(1 +exp(L))
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Az R2-McF, R2-CS és R2-Nag pszeudo R? statisztikai mutatok a linearis regresszié R?
megmagyarazott varianciaaranyara hasonlité egyiitthatok, amelyek 0 és 1 kozotti értékeket
vehetnek fel és minél kozelebb vannak az 1-hez, anndl jobb regresszios becslést jeleznek. A
harom mutaté koziil sokan a legkevésbé konzervativ Nagelkerke-féle pszeudo R? (R2-Nag)
mutatot preferaljak, mert ennek lehetséges értékei kitoltik a teljes [0—1] értéktartomanyt®’.

Mig a tobbszords linearis regresszio a legkisebb négyzetek modszerével keresi a
fliggetlen valtozok egyiitthatoit a regresszios egyenletben (a hibavarianciat minimalizalva,
BLR egy maximum likelihood (ML) becslést alkalmaz tobb iteracids lépésben egy log-
likelihood kritérium (LL) segitségével. A Kiindulo LL-értéket LO-lal jel6lik. Minél nagyobb a
regresszids modellben az adott minta valosziniisége, annal nagyobb LL, ezért az ML-becslés
altal kapott regresszidés megoldas LL-t probalja maximalizalni. A fenti harom pszeudo R2
mutaté mind azt nézi, azt épiti be képletébe, hogy a végsé LL milyen mértékben nagyobb,
mint a kezdeti L0, Ennek alapjan ugyanugy egy alaphelyzethez viszonyitott relativ javulasi
mutatok, ahogy R?, mely a hibavariancia javulasi aranya a sima atlaggal valo becsléshez
viszonyitva.

Jo modell esetén LL nagy, LL* = —2LL pedig kicsi lesz. Az LL* mennyiség mindig
pozitiv. Az egyes blokkok belépésével LL* kisebb-nagyobb mértékben nd, a valtozas egy y>-
statisztikaval tesztelhet6. Ennek segitségével allapithatdé meg, hogy egy blokk belépésekor
szignifikansan javul-e a fliggé valtozo predikcioja.

A BLR végsé modelljének regresszids tablazataban megtaldljuk az esélyhanyados
[odds(p) = exp(B)] értékét is minden X prediktorra, amely folytonosként kezelt valtozok
esetén 0dds(p) aranyos valtozasat jelzi, ha X értéke 1 egységgel megné. Ha ez 1-nél nagyobb,
akkor X novekedésével p/(1 — p) — és akkor egyben p értéke — is varhatéan nd, vagyis né a
fliggd valtoz6 nagyobbik értékének varhato eléfordulasa a kisebbik értékkel szemben, 1-nél
kisebb esélyhanyados esetén pedig csokken. Kategoridlis X valtozok esetén az esélyhanyados
a kovetkezoképpen értelmezheto.

— Ha X kétértékii valtozo, akkor az esélyhdnyados értéke azt mutatja, hogy milyen
lesz odds(p) aranyos valtozasa, ha attériink a valtozé kisebb értékérdl a nagyobbik
értékre (binaris valtozo esetén a 0-rol az 1-re).

— Ha X kategoridlisnak jelolt ¢és kettonél tobb értekli valtoz6, akkor ROP-R
referencia értéknek tekinti a valtozo legkisebb értékét. Ez esetben az
esélyhanyados értéke minden mas X-érték esetén azt mutatja, hogy milyen lesz
odds(p) aranyos valtozasa, ha attériink a valtozo legkisebb értékérdl erre a nagyobb
értékre.

Az eredménylista tartalmazza a végsd modellre vonatkozdan a fiiggetlen valtozok
multikollinearitas-diagnosztikajat (TOL- és VIF-értékek; vo. 1.4.1. alpont), valamint a végs6
modellre vonatkoz6 klasszifikacios tablazatot is. Ez utobbibol kiolvashatd, hogy a végsé BLR
modell alapjan torténd besorolas rendre hany személyt sorol be helyesen a sajat csoportba,
illetve helyteleniil a masik csoportba a fiiggd valtozd két értéke esetén. Végil a predikcios
mutatok minden kumulativ modellre megadjak az atlagos helyes besorolasi aranyt (Pontos%),
illetve a fliggd valtozo kisebb és nagyobb értékére a helyes besorolas aranyat (specificitas és
szenzitivitas®® szazalék). Természetesen egy regresszios becslés annal jobb (vagyis a fiiggetlen

17 A McFadden- és a Cox és Snell-féle pszeudo R? mutato értéke mindig kisebb, mint a Nagelkerke-féle mutatoé.
18 v§. https://en.wikipedia.org/wiki/Pseudo-R-squared

19 Ha a bindris fiiggd valtozd nagyobbik értéke barmilyen tulajdonsag (pl. valamilyen betegség) meglétét,
kisebbik értéke pedig annak hidnyat jelzi, akkor a szenzitivitas (érzékenység) arra utal, hogy a teszt (az X valtozo
alapjan tett becslés) milyen megbizhatosaggal képes példaul a betegségben szenvedd egyén betegségét
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valtozok anndl informativabbak a fliggd valtozora nézve), minél nagyobb a Pontos%, az
atlagos helyes besorolasi arany, vagyis minél pontosabban lehet eldrejelezni a fiiggd valtozo
értékét a fiiggetlen valtozok értékének ismeretében. Megjegyzendd, hogy mindezen
besorolasok erdsen fiiggenek az osztalyozasi/klasszifikacios kiiszobaranytol is, amely a BLR
mentiiablakaban adhaté meg (0 és 1 kozott, az alapértelmezés 0,50; v6. 3.1. abra).

3.2. A BLR mentiablak

BLR-t ROP-R-ben a binaris logisztikus regresszidé (roviden BinLogReg vagy BLR) modul
segitségével végezhetiink el. A BLR a jamovi szoftver (The jamovi project, 2021; Sahin és
Aybek, 2019) altal is hasznalt jmv R-package-re épiil.

Mivel a BLR ugyanugy képes hierarchikus regressziora, mint HierR, ha ROP-R-ben
belépiink a BLR modulba, ugyantgy jelolhetjiik ki a fiiggetlen és a fiiggd valtozokat, valamint
a fliggetlen valtozok kiilonboz6 blokkjait, mint a HierR modulban. Minden egyes fiiggd
valtozot a kijelolt fiiggetlen valtozok egyiittesével magyarazunk egy BLR modellben. HierR-
hez viszonyitva BLR-ben plusz lehet6ség, hogy a fliggetlen valtozok kozott szerepelhetnek
kategorialisak is. Ezt a kijelolést a ,,Skalatipus” ablakban éllithatjuk be. Az alapértelmezés
szerint minden valtozo folytonos (Folyt) beallitasu, ezt lehet valtozonként kategorialis (Kateg)
tipusra atallitani (vo. 3.1. abra).

[6bbvaltozds statisztikai eljarasok futtatésa "R" segitségével

W altozdk Fiiggetlen valtozd: Skalatipus  Blokkindex: Fuggo valtozd: | |

PIKO7AY A Nem Kateg HierfReg PolReg ' BinLogReg

PIKOBAY ﬂ Csaldl Kateg <

PIKD3&Y Anyag Folgt.

PIK10R PIE_MM Folgt.

PIK11R PIK_AV Folyt.

FIk b FIK6R Fob
alyt.

PIK14R  Fol

PIK15M

PIK160

PIK&t

Pozlopt Modellbe belépés p-kritériuma

Poz2elég  10%

Poz3elég 10%

Pozdopt

Poz5onb

PozEF opt

Poz7onb

PozB8anb

GJérz

GJpszi

Gdszoc Osztdlyozasi kiiszobarany: 0< |0.5

GJspir

Kor

Isk

TestFiz

Altlelki e

Fokompdn |  FekarsFa |  KonfimFa

AggHierk LA, | DszHierk LA | k-centi LA

iml\.lml\.l—‘—‘—‘

Feltételes csop. valtozd

£ Feuit | )‘
3.1. abra. A BLR meniiablak

A BLR modul elemzéseinek végrehajtasa utan a ,,c:\ vargha\ropstat\aktualis”
mappaban megtalaljuk az elemzésekhez elkészitett ideiglenes adatfajlt (tmpdat.txt), a futtatott
R-scriptet (BinLogReg.r), valamint a részletes R eredménylistat (0o.txt).

kimutatni. Nagy érzékenységl teszt esetében kevés hamis negativ eredmény sziiletik. A teszt specificitasa pedig
azt méri, hogy milyen szazalékos aranyban nem jelez a teszt betegséget, ha a személy nem beteg.
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3.3. Mit tartalmaz a BLR eredménylistaja?

A BLR eredménylistdja az alabbi elemeket tartalmazza.

- Alapstatisztikdk a kivalasztott valtozokra

- A fiiggetlen valtozok blokkindexek szerinti csoportositasa (valtozok besorolasa a
definialt blokkokba)
Minden fliggd valtozoval elvégzett elemzésre:

- Az egyes blokkok boviilé regresszios modelljeinek fobb jellemzoi

- A végsé modell regresszids egylitthatoi

- Multikollinearitas diagnosztika

- A végsé modell klasszifikacios tablazata

- A predikcids mutatdk dsszefoglalo tablazata

3.4. A BLR szemléltetése valodi adatokon

Az 1003 f6s Btérkép2022 minta (vo. B.2.3. alpont) egyik fontos pozitiv pszichologiai
valtozdja a globalis jollét (GJollét), mely a jollét bio-pszicho-szocio-spirituo modelljét
operacionalizalja, hangstlyozva, hogy a teljes jollét feltétele, hogy az ember huméan
természetének minden aspektusaban jol miikodjon, mikozben jol érzi magat a borében (Olah,
2021).

Izgalmas kérdés, hogy mitdl keriilhet valaki a globalis jollét legmagasabb szintjére,
mondjuk a GJollét eloszlasanak felsé 10%-aba? Ennek tisztazasara elészor is 1étre kell hozni
egy olyan binaris valtozot, melynek 1 az értéke, ha az egyén a GJollét eloszlasanak felsd
10%-aba esik és 0, ha nem. Ehhez el6szor is a GJ6lIét eloszlasadban meg kell keresni azt a
kiiszobértéket, mely alatt az 1003 f8s minta 90%-a, folotte pedig a 10%-a talalhat6. Ezt nem
nehéz megcesinalni (pl. a ROPstat Gyakorisdgi eloszlas modulja segitségével), de van erre egy
egyszerii eljaras ROP-R-ben is. A fémenii Esetek / Esetek sorbarendezése meniipontban
egyszertien at kell tenni a GJollét valtozot a ,,Sorbarendez” ablakba és a ,,Futtat” gombra
kattintani, melynek hatasara a ROP-R a GJollét valtozo értéke szerint sorbarendezi a teljes
mintat. Mivel 1003-nak a 90%-a 902,7, mar csak annyi a dolgunk, hogy a sorbarendezett
fajlban a 903. személynek megnézziik a GJollét értékét. Ez a jelen esetben 5,375 (901-t61 904-
ig mindenkinek ekkora). Ezutan a binarizélast egyszerien végrehajthatjuk a ROP-R
Transzformaciok / Atkédolas meniipontjaban, egy 0j GJ+ nevii valtozot 1étrehozva, a [0-5,37]
ovezettel definialva GJ+ 0-s értékét és az [5,375-6] dvezettel GJ+ 1-es értékét. Az ily modon
létrehozott GJ+ lesz a BLR binaris fiiggd valtozoja. Ezzel kapcsolatban két BLR elemzést
hajtunk végre. El6szor csak a szociodemografiai valtozokat vonva be prediktorként (3.4.1.
alpont), majd a PIK16 Roviditett Pszichologiai Immunrendszer Kérdoiv skalait és a Caprara-
féle Pozitivitas skalat is (3.4.2. alpont).

3.4.1. A globalis jollét magas szintjének bejoslasa szociodemografiai valtozok
segitségével

A fiiggetlen valtozoknak el0szor egyetlen blokkjat hozzuk 1étre, a Nem, Csalall (csaladi
allapot) és Anyagi (szubjektiv anyagi helyzet) szociodemografiai valtozok felhasznéalasaval,
az elso két (Nem ¢és Csalall) valtozot kategorialisnak jelolve a meniiablakban.
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A blokk globalis hatasa szignifikans predikciot jelez GJ+-ra, 8,5%-0s Nagelkerke-féle
R? értékkel (lasd 3.1. tablazat), ami szakmailag értelmezhetd, de alacsony szintii kapcsolat.
Részletesebb eredményeket a regresszios egyiitthatok tablazatabol olvashatunk ki (lasd 3.2.
tablazat).

3.1 tablazat. A Nem, Csalall, Anyagi valtozok hatasa BLR-ben a GJ+ fiiggd valtozora

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

1 635,6 0,0636 | 0,0413 | 0,0852 42,26 6| <0,001

3.2 tabldzat. A Nem, Csalall, Anyagi valtozok hatasa BLR-ben a GJ+ fiiggd valtozora

Prediktor Egyiitth. St.hiba Z p Esélyhanyados
Konstans -5,723 0,6588 -8,687 < 0,0001 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. tiblazat azt mutatja, hogy az eldrejelzésben legnagyobb predikcios hatésa a
szubjektiv anyagi helyzetnek van (p < 0,0001), 2,323 esélyhanyados értékkel. Ez azt jelenti,
hogy ha az 5-foki Anyagi valtozo értéke 1 egységgel megnd, akkor varhatéan tobb mint
kétszeresére n6 a GJ+ odds-a, a p/(1-p) esély, vagyis nagyobb szubjektiv anyagi helyzetben
érezhetden nagyobb az egyén esélye, hogy bekeriiljon GJollét tekintetében a top10%-ba.

Szignifikans még 5%-os szinten a csaladi allapot 3 értékének a hatasa is (p = 0,0282)
az 1 referencia értékkel Osszevetve. Ez a 3.3. tdblazatbol kiolvashatd cimke nevek fényében
ugy fogalmazhaté meg, hogy a hazassagban €16 felnéttek (3-mas érték) nagyobb eséllyel élik
at a globalis jollét legmagasabb szintjét (GJ+ = 1), mint azok, akik egyediil élnek (1-es érték),
1,955-6s esélyhanyados értékkel. Emellett még egy tendenciat (p = 0,0727) is latunk arra,
hogy a nék konnyebben keriilnek be a top10%-ba, mint a férfiak, 1,654-es esélyhanyados
értekkel.

3.3. tablazat. A Nem ¢s a Csalall kategorialis valtozo értékcimkéi

Csalall Nem

Erték Cimke Erték Cimke
1 egyediil 1 Férfi

2 kapcsolatban | 2 N6

3 hazas

4 ozvegy

5 elvalt
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Ezek utan érdekes lehet, hogy a blokk valtozoi segitségével milyen bizonyossaggal
lehet eldrejelezni GJ+ értékét. Ezzel kapcsolatos adatokat az eredménylistan a végsé modell
klasszifikacios tablazata (lasd 3.4. tdblazat) és a predikciés mutatok Osszefoglald tablazata
(lasd 3.5. tablazat) tartalmaz.

3.4. tablazat. A végs6 modell klasszifikacids tablazata a GJ+ valtozo
0 és 1 értékére vonatkozdan (osztalyozasi kiiszobarany = 0,50)

Csoport

(GJ+ értéke) 0 1 Korrekt%
0 900 0 100

1 103 0 0

3.5. tablazat. A predikcios mutatok dsszefoglald tdblazata
(osztalyozasi kiiszobarany = 0,50)

Modell Pontos% Specif% Szenzitivitas%o

1 89,73 100 0

A 34. é a 3.5. tdblazat alapjan azt mondhatjuk, hogy 0,50-es osztalyozasi
kiiszobarany esetén a fliggetlen valtozok ismeretében egyetlen top10% személyt sem sikertilt
helyesen besorolni, mert az atlagos helyes besoroldsi ardny (lasd a 3.5. tdblazatban a
Pontos%-ot) maximalizalasa érdekében az algoritmus senkit se sorolt be a GJ+ = 1 csoportba.
Ennek az az oka, hogy a top10%-ba tartozé személyek a teljes mintanak minddssze a 10%-at
képezik. Ha ehhez kozelebbi, példaul 20%-0s kiiszobaranyt véalasztunk, maris megnd a
top10%-ba besorolt személyek Korrekt% értéke 0-rol 22,33%-ra (lasd 3.6. tablazat), de ezzel
parhuzamosan a Pontos% lecsokken a korabbi 89,73%-r61 83,85%-ra (lasd 3.7. tablazat).

3.6. tablazat. A végs6 modell klasszifikacios tablazata a GJ+ valtozo
0 és 1 értékére vonatkozoan (osztalyozasi kiiszobarany = 0,20)

Csoport

(GJ+ értéke) 0 1 Korrekt%
0 818 82 90,89

1 80 23 22,33

3.7. tablazat. A predikcios mutatok Osszefoglald tablazata
(osztalyozasi kiiszobarany = 0,20)

Modell Pontos% Specif% Szenzitivitas%o

1 83,85 90,89 22,33

3.8. tablazat. A végsd modell klasszifikéacios tablazata a GJ+ valtozo
0 és 1 értékére vonatkozodan (osztalyozasi kiiszobarany = 0,10)

Csoport

(GJ+ értéke) 0 1 Korrekt%
0 517 383 57,44

1 28 75 72,82
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Ha a kiiszobaranyt még lejjebb vissziik, a top10% aranyaval megegyezd 10%-ra, még
inkabb megné a top10%-ba besorolt személyek Korrekt% értéke (immar 72,82%-ra, lasd 3.8.
tablazat), de ezzel parhuzamosan a Pontos% lecsokken 59,02%-ra (lasd 3.9. tablazat).

3.9. tablazat. A predikcios mutatok dsszefoglald tablazata
(osztalyozasi kiiszobarany = 0,10)

Modell Pontos% Specif% Szenzitivitas %

1 59,02 57,44 72,82

Végso tanulsagként azt allapithatjuk meg, hogy az osztalyozasi kiiszobarany beallitasa
el6tt el kell dontentink, hogy a besorolasi dontésben mi a legfontosabb szamunkra. Az atlagos
helyes besorolasi arany (Pontos%)? Mert ekkor az 50%-0s kiiszobarany valasztdsa tlinik a
legjobbnak. A binaris fiiggd valtoz6 0 vagy 1 értékének a bejoslasa? Ekkor viszont ugy kell a
kiiszobardnyt megvalasztani, hogy ezen értékek helyes besoroldsi ardnya (a kisebbik érték
esetén Specif%, a nagyobb érték esetén Szenzitivitas%) legyen minél nagyobb. Ha a
predikcios eré gyenge (mert a Nagelkerke-féle R? alacsony), akkor nem lehet egyidejiileg
mindkét Korrekt% értéket magasan tartani. Ha a fiiggé valtozé nagyobbik értékének a
pontossaga a fontosabb, akkor a kiiszobaranyt kozeliteni kell ezen érték mintabeli aranyahoz.
Ha pedig a kisebbik érték bejoslasa fontosabb (Specif%), akkor a kiiszobaranyt ezen érték
mintabeli aranyahoz kell kozeliteni.

3.4.2. A globalis jollét magas szintjének bejoslasa szociodemografiai valtozok, a PIK16
skalai és a Caprara-féle Pozitivitas skala segitségével

Annak érdekében, hogy a PIK16-skaldk és a Pozitiv skala hatasat is megvizsgalhassuk a GJ+
binaris valtozora, ezeket is bevettiik 2 0jabb blokkban a 3.4.1. alpontban leirt elemzésbe (vO.
3.1. 4bra), s emellett két apro valtoztatast is tettiink: 1) a ROP-R ,,Valtozok deklaracioi”
ablakaban a GJ+ véltozo értékeihez cimkét, azaz nevet rendeltiink (0 = normal, 1 = top10%);
2) az osztalyozasi kiiszobot a 3.4.1. alpontbeli elemzés tanulsagaként atallitottuk 0,5-r61 0,1-
re, a top10% érték mintabeli ardnyahoz igazodva. Az elemzés eredményeit az alabbiak szerint
foglaljuk Ossze.

Az egymas utan beléptetett blokkok hatasat a 3.10. tdblazat foglalja 6ssze. Mivel az
els6 blokk ugyanaz, mint a 3.4.1. alpontban, hatasa is pontosan ugyanaz lesz, mint amit a 3.1.
tablazatbol mar megismertiink, ezért ezt nem kommentaljuk. Erdekes viszont a 3.10.
tablazatban a 2. sor (2. modell), amely az 1. és a 2. blokkot (a szociodemografiai mutatokat és
a PIK16 skalékat) egyarant tartalmazza.

3.10. tablazat. A szociodemografiai valtozok (1. blokk), a PIK16-skalak (2. blokk) és a
Pozitiv skala (3. blokk) hatasa BLR-ben a GJ+ fiiggd valtozora

Modell AlIC R2-McF | R2-CS | R2-Nag Khi2 f Khi2+ f
1 635,6 0,0636 | 0,0413 | 0,0852 42,26***

2 380,8 0,4596 | 0,2623 | 0,5417 | 305,10*** | 10 | 262,85**** | 4
3 355,6 0,5006 | 0,2820 | 0,5825 | 332,32*** | 11| 27,22****| 1

Jelolés: ***: p <0,001; ****: p <0,0001
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Ez nemcsak hogy erbsen szignifikans (p < 0,001), hanem még a hatas mértékében is
kiemelkedd, amit az AIC zuhanasszerii csokkenése, illetve a harom pszeudo R? ugrasszerii
megemelkedése is jelez. A 3. blokk (Pozitiv) belépése tovabbi szignifikans és szakmailag is
értelmezhetd mértékii modelljavulast eredményez (lasd 3. sor). Részletesebb eredményeket a
regresszios egyiitthatok tablazatabol olvashatunk ki (lasd 3.11. tablazat).

3.11. tablazat. A végsé BLR modell regresszios egyiitthatoi (fliggd valtozo: GJ+)

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

2-1 \ 0,319 0,3876 0,823 0,4105 1,376
Csalall:

2-1 -0,424 0,4649 -0,912 0,3617 0,654
3-1 -0,056 0,4199 -0,132 0,8948 0,946
4-1 -0,917 1,4367 -0,638 0,5232 0,400
5-1 -0,170 0,6487 -0,262 0,7935 0,844
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 0,946
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. tdblazat alapjan az alabbi kovetkeztetéseket vonhatjuk le.

Bar az 1. blokk 6nmagéban szignifikans hatast, a 2. és a 3. blokk belépése utan
mar egyik valtozojuknak sem szignifikans a hatasa a regresszios modellben, még a
kezdetben leger0sebb hatast anyagi helyzetnek sem (lasd a 3.2. tablazat utolso
sorat).

A 2. blokk valtozoi koziil a legnagyobb predikcids hatasa a Mmonit skalanak van
(p < 0,0001), 19,694 esélyhanyados értékkel. Ha Mmonit értéke 1 egységgel
megnd, akkor tehat varhatéan csaknem huszszorosara né a GJ+ odds-a, vagyis
akinek a viselkedésére jellemz6 a fizikai és a szocidlis kornyezet
megismerésére, megértésére €s kontrollalasara vonatkozo aktiv tendencia (V6.
Olah, 2005), az nagyobb eséllyel keriil be GJollét tekintetében a top10%-ba.
Mmonit jelenlétében mas PIK16-beli skalanak nincs szignifikdns hatasa a
modellben.

A 3. blokk valtozoi koziil a legnagyobb predikcios hatasa a Pozitiv skalanak van (p
< 0,0001), 8,049 esélyhanyados értékkel. Ha Pozitiv értéke 1 egységgel megnd,
akkor kb. nyolcszorosara n6é a GJ+ odds-a, vagyis akinél erésen pozitiv az élethez
val6 hozzaallas, az nagyobb eséllyel keriil be GJollét tekintetében a top10%-ba.

Ezek utan ismét izgalmas kérdés, hogy ebben a végsd modellben a fliggetlen valtozok
segitségével milyen bizonyossaggal lehet elorejelezni GJ+ értékét. Az ezzel kapcsolatos
eredményeket a 3.12. és a 3.13. tablazatban foglaltuk 6ssze. Ezekbdl azt latjuk, hogy 10%-0s
osztalyozasi kiiszObarany esetén mar egészen pontos eldrejelzést tehetiink a fiiggetlen
valtozok ismeretében GJ+ értékére. A topl10% csoport helyes azonositasi aranya mar 95%
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feletti (Korrekt% = 96,12), mikézben a normal csoportot is 85% koriili pontosaggal lehet
bejosolni. A helyes azonositds ardnya tekintetében a 2. blokk belépése a legfontosabb, de még
a 3. blokkra is sziikség volt ahhoz, hogy a top10% csoport Korrekt% értéke 95% f61é menjen
(lasd a Szenzitivitas% oszlopot a 3.13. tablazatban).

3.12. tablazat. A végsé modell klasszifikacios tablazata a GJ+ valtozo
normal és top10% értékére vonatkozodan (osztalyozasi kiiszobarany = 0,10)

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

3.13. tablazat. A predikcids mutatok dsszefoglalo tablazata
(osztalyozasi kiiszobarany = 0,10)

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

Elgondolkodtat6, hogy miért hagyunk benn a modellben olyan sok fliggetlen valtozot,
mikozben koziiliik csak kettdnek van szignifikans hatasa? Nem lenne célszert csak ezzel a két
valtozoval (Mmonit és Pozitiv) végezni az elemzést? Végre is hajtottunk egy ilyen BLR-,
melynek illeszkedése alig volt gyengébb, mint a fentebb taglalt modellé (Nagelkerke-féle R?
csokkenése 0,0084, Szenzitivitas% csokkenése 1,95, mikdzben a Specificitas% értéke még
nott is kb. 1 szazalékponttal). Jogosnak tlinik tehat ezen egyszeriibb BLR modell elfogadasa.
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1. RESZ

Dimenziocsokkento modulok

A fékomponens-analizis (FKA) célja a vizsgalt kvantitativ valtozokat jol helyettesité olyan
kevés szamu uj valtozd 1étrehozasa az eredeti (megfigyelt, manifeszt) valtozok sulyozott
Osszegeiként, amelyek egymadstol fiiggetlenek (paronként korreldlatlanok) és a lehetd
legjobban magyarazzak az eredeti valtozokat. FKA-t és az FKA végrehajtasara alkalmas
ROP-R modult a 4. fejezetben ismertet;jiik.

A faktoranalizis (FA) alapgondolata ezzel szemben az, hogy 1étezik egy kozvetleniil
nem megfigyelhetd, ldatens faktorstruktura, mely valamilyen moédon kifejezi, képviseli
vizsgalt valtozoink lényegét — és lényegében ezen latens faktor(ok) hatdsaként alakulnak
megfigyelt valtozoink értékei. FA egyik {6 célja e latens faktorstruktura feltarasa (feltdro,
explorativ FA, réviden EFA; lasd 5. fejezet), masik {6 célja pedig ennek tesztelése, ha van egy
konkrét feltételezésiink a valtozok korrelacids struktarajardl, vagyis a faktormodellrdl
(modellteszteld, konfirmativ FA, réviden CFA; lasd 6. fejezet).

Az FA ¢és az FKA modellje kozti alapvetd kiilonbséget szemlélteti a 4.0. abra, melyen
a megfigyelt, manifeszt valtozokat egy tesztskala k szamu tétele képviseli. FA modelljében
ezen tételeket a tételek kozos faktora (vagy faktorai) hatarozzak meg, kiegészitve ezek
egyediségével (e1, €2, ..., ). FKA modelljében a tételekbol kiszamithatdé fékomponensek
(roviden komponensek) pusztan arra valok, hogy a sok tételt kevés szami 0j valtozoval
helyettesitsiik, azaz kevés szami komponensbe siritsiik. FKA-ban tehat a f6 hatasirany:
manifeszt valtozok — fékomponensek, FA-ban pedig: faktorok — manifeszt valtozok.

Faktoranalizis Fékomponens-analizis
A latens faktorok hatnak a manifeszt valtozdkra A manifeszt valtozokat komponensekbe s(ritjiik
Téte|1 TétEll
Tétel, Tétel,

@ Komponens

Tétel, Tetel,

4.0. abra. A faktoranalizis és a fokomponens-analizis modellje
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4, fejezet

A fokomponens-analizis (FKA) modul

Ezzel a modullal kvantitativ valtozok fokomponens-analizise (FKA) végezhetd el, amelyet
ortogonalis (Varimax) vagy ferde (Promax vagy Oblimin) forgatassal illeszthetlink jobban az
input valtozoegyiitteshez. FKA-ban lehetdség van a szélsdséges esetek azonositasara (outlier
detekcio), valamint a Cronbach-alfa és a McDonald-féle omega kiszamitasara is (vo. T.
Karasz, Nagybanyai Nagy, Sz¢ll és Takacs, 2022), ha az input valtozok mind egyazon skala
egyiranyu tételeinek tekinthetdk.

A 4.1. alfejezetben az érintett statisztikai modszerekkel kapcsolatos elméleti alapokat
ismertetjiik, a 4.2. alfejezet az FKA meniiablak hasznélatit mutatja be, a 4.3. alfejezet az
eredménylista szerkezetét, a 4.4. alfejezet pedig a modullal végrehajthatd statisztikai
elemzéseket szemlélteti valodi adatok segitségével.

4.1. Elméleti alapok

Ahogy fentebb mar emlitettiik, FKA Iényege, hogy az eredeti valtozok stulyozott 6sszegeiként
kevés szamu korreldlatlan OsszetevOt, un. fokomponenst hozunk létre, amelyek az eredeti
valtozok teljes variancidjanak a lehetd legnagyobb részét megmagyarazzak (Tabachnick és
Fidell, 2013, 13. fejezet; Vargha, 2019, 4. fejezet). A fékomponenseket egymas utan,
egyenként hozzuk létre az aldbbi algoritmus szerint.

1. Az elsé fékomponens a valtozok olyan sulyozott dsszege, amely a valtozokkal a
lehetd legszorosabb linedris kapcsolatban van, azaz amelynél a lehetd legnagyobb
az egyes valtozokkal szamitott korrelaciok négyzetdsszege.

2. Minden tovabbi fékomponensre is ugyanez igaz, csak azon feltétel mellett, hogy
az Gjabb fékomponensek korrelalatlanok az dsszes elottiik kisziirt fokomponenssel.

3. Adott fOkomponens esetén az egyes valtozokkal szamitott korrelaciok
négyzetosszegét a fokomponens sajatértékének nevezzik, és ez gyakorlatilag azt
mutatja, hogy a fékomponens hany valtozonyi informacidét magyaraz meg, illetve
fed le.

4. Az egyértelmiiség kedvéért a fokomponenseket standardizalt (0 atlagh és 1
szorasu) alakban definialjuk.

Logikajaban FKA hasonlit a tobbszoros linearis regresszid modszeréhez. A kiilonbség
koztik az, hogy FKA-ban nem egyetlen fiiggd valtozot, hanem az dsszes vizsgalt valtozot
szeretnénk megmagyarazni, és nem fiiggetlen valtozok egy csoportja, hanem sajat magukbol
gyartott 1j valtozok segitségével, amelyek tomorebben tartalmazzédk az altaluk lefedett
informaciot. FKA {6 célja tehat a valtozok szaméanak csokkentése a takarékossag jegyében,
hogy tovabbi elemzésekben mar elég legyen ezzel a kevés szdmu 1) valtozoval dolgozni.
Elvérjuk, hogy a megtartott fodkomponensek a valtozok teljes variancidjanak minimum 50-
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60%-at magyarazzak, de jonak csak a 70% f6lo6tti megmagyardzott variancidjii megoldasokat
tekintjiik (14sd pl. Shaharudin, Ahmad, Zainuddin és Mohamed, 2018).

Az FKA elemzés alapja a vizsgalt valtozok kozti linearis kapcsolatokat dsszefoglald

korrelacios matrix, alkalmazasi feltételei pedig az aldbbiak.

— Mintanagysag: A statisztikai elemzésbe bevont személyek szama legyen jo nagy
és mindenképpen joval nagyobb, mint a vizsgalt valtozok szama. Altalanosan
elfogadott, hogy 100-nal kisebb elemszam szdba se johet. Megbizhato elemzéshez
— az elméleti korrelaciok pontos becslése érdekében — legalabb 300-400 személyre
van sziikség €s jo, ha minden valtozoéra legalabb 10 személy jut. Minimalis kikotés,
hogy a személyek szama legyen legalabb 3-5-sz6rdse a valtozok szamanak.

— Linearitas: A valtozok kozti kapcsolat legyen linearis jellegli, vagyis a Pearson-
féle korrelacios egyiitthatd legyen alkalmas a koztik 1évé Osszefiiggések
szorossaganak a mérésére. Ezért fontos, hogy a valtozok kvantitativak legyenek.
Megjegyezziik, hogy a monoton tipusii kapcsolatok gyakran elfogadhatéan
kozelithetok linearissal, ezért értelmezheté eredményt kaphatunk ordinalis tipust
valtozokkal is. Ha a vizsgalt valtozok egyiittes eloszlasa tobbdimenziés normalis?,
az mar maga utan vonja, hogy kozottlik csak lineéris tipusi kapcsolatok
lehetségesek (vo. Vargha, 2019, 17. 0.).

— Interkorrelaciok: A valtozok legyenek kapcsolatban egymadssal! Fiiggetlen vagy
kismértékben 0Osszefiiggd valtozok esetén nincs esélye a valtozoredukcionak.
Gyakorlatilag ez azt jelenti, hogy a valtozok korrelaciés matrixdban legyenek
jocskan a 0,3-0,5-0s szintet elérd vagy meghalad6 értékek is.

Béar FKA esetében nem modellt, hanem csupan a valtozdinkat megfeleld mértékben
helyettesiteni képes komponenseket keresiink, ezek értelmes és jelentéssel felruhdzhaté volta
megkonnyiti a veliik végzett késobbi elemzéseket. Ezt az elsddlegesen feltart struktira, a
matematikai miivelet valamilyen tobbdimenzios térben, melynek technikai részletei
pszicholdgiai szempontbdl nem Iényegesek. A 1ényeg az, hogy a forgatds eredményeképpen
létrehozott komponensek?® (FKA) jobban illeszkednek az eredeti valtozokra, mint forgatas
el6tti megfeleldik, igy azok az értelmezést megkdnnyitd szakmai jelentéssel is felruhazhatok.
Fontos, hogy a forgatott fokomponensek (az Uj komponensek) a valtozok variancidjabol
egyiittesen pontosan akkora részt magyaraznak, mint a nem forgatott fédkomponensek, vagyis
a forgatassal az 0sszes megmagyardzott rész ardnya nem valtozik. A forgatdssal tehat nem
tobbet, hanem jobban tudunk megmagyarazni a valtozokbol. A forgatott komponensek jobban
szeparalddnak egymastol, mint az eredetiek, azaz a valtozok tobbsége (esetleg az Gsszes) csak
egy-egy komponensre ad erds toltést. Optimalis esetben tehat a valtozok a forgatott
komponenseknek megfeleld, nem atfed6 csoportokat alkotnak.

Az FKA-ban hasznalt legfontosabb fogalmak az alédbbiak.

— Foékomponenssuly-matrix: standardizalt regresszios egyiitthatok, amelyeket a

fokomponensek egyiittese, mint fliggetlen valtozok segitségével az FKA-ba bevont
valtozok regresszids eldallitasara kapunk, ami a standardizalas ¢és a
fokomponensek korrelalatlansdga (ortogondlis szerkezete) miatt megegyezik a
valtozok és a fokomponensek korrelacios matrixaval.

20 Ami igen ritkan fordul eld.
2l Forgatas utan a fékomponensek mar elveszitik maximalis megmagyarazo képességiiket, ezért hasznaljuk
ilyenkor veliik kapcsolatban a ,,f6” eldtag nélkiili komponens elnevezést.
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Mintazatmatrix (forgatott komponenssuly-matrix): standardizalt regresszios
egyiitthatok, amelyecket a forgatott komponensek egyiittese, mint fiiggetlen
valtozok segitségével az FKA-ba bevont valtozok regresszids eldallitasara kapunk.
Ez ortogonalis (pl. Varimax) forgatas esetén megegyezik a valtozok és a forgatott
komponensek korrelaciés matrixaval, de ferde (pl. Promax vagy Oblimin) forgatas
esetén a két matrix kiilonbozik. Elsédlegesen e matrix alapjan szoktak értelmezni
az FKA eredményét.

Struktiramatrix: a valtozok és a forgatott fokomponensek korreldcidos matrixa,
mely csak ferde forgatas esetén nyer jelentdséget.

Forgatott komponensek korrelaciok tablazata: ferde forgatas esetén ebbdl
olvashatjuk ki, hogy a forgatott komponensek milyen szoros kapcsolatban vannak
egymassal.

Kommunalitasok: egy valtoz6 0 ¢és 1 kozotti értékii  kommunalitasa
varianciagjanak azon hanyada, amelyet a megtartott fékomponensek
megmagyaraznak. A valtozok kommunalitasat a forgatas nem valtoztatja meg.

4.2. Az FKA meniiablak

FKA-t ROP-R-ben a fékomponens-analizis (réoviden: FKA) modul segitségével végezhetiink,
a meniiablak ,input valtozok™ ablakdba attett valtozok egyiittesén (lasd 4.1. abra). Ha
elfogadjuk a meniiablak alapértelmezéseit, akkor ROP-R az 1-nél nagyobb sajatértéki
fékomponenseket tartja meg és végez rajtuk ortogonalis Varimax rotaciot. A Megtartott
f6komponensek panelen azonban be lehet allitani azt is, hogy a program egy megadott szamu
fékomponenst tartson meg.

Waltozdk input valtozdk
Kod </ [T50 HeReg |  PoReg | BinLogReg |
c ernID Thossz0
Tsuly10 = P .
VALIDT Trmagi0 I Fifkampdn | FekirgFa | KenfimFa |
VALID2 Anyasily . .
Anyamag AggHierKLA, ‘ OszHierKLA | k-centrKLA | M
Apasul
Megtartott f6komponensek
* Ennél nagyobb sajatértekiek: Iﬁ
" Fix énték: 3
Forgatas
(* Nincs forgatas
" Ortogonalis (Varimax)
(" Ferde (Promax)
(" Ferde (Oblimin)
[ Reliabilitdsi mutatok kiszamitasa
Feltételes csop. valtozd v Extrém esetek (outlierek) azonositasa
i Feliit > [ Esetextremitds valtozé elmentése
Ezzel a modullal kvantitativ valtozok fokomponensanalizise [FKA) végezhetd el, amelyet ortogondlis [Varimax) Extremitas beépitett kiiszobének szorzdja
vaqy ferde [Promax vagy Oblimin) forgatassal illeszthetiink jobban az input véltozdegyiitteshez. FKA-ban
lehetiiség van a szélstséges esetek azonositasara, valamint a Cronbach-alfa és a McDonald-féle omega 050< |08 <20
kiszamitasara is, ha az input valtozok mind egyazon skéla eqyiranp tételeinek tekinthetiok.
[~ Komponenseket elment

4.1. abra. Az FKA meniablak
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A Forgatas panelen modosithato az alapértelmezés szerinti Varimax forgatas. Ha gy
akarjuk, nem lesz forgatas (Nincs forgatas opcio) vagy megengedhetjiik, hogy a forgatott
komponensek akar korrelaljanak is egymassal (Promax vagy Oblimin ferde forgatas).

Az FKA modulban lehetdség van arra is (az MBESS R package segitségével; vo.
Kelley, 2007), hogy megvizsgaljuk a kivalasztott valtozok egylittesének, mint egy
egydimenzids additiv skala tételeinek (itemeinek) a belsé konzisztenciajat. Ha a ,,Reliabilitasi
mutatok kiszamitdsa” opciot bejeldljiik, akkor a program kiszamitja a kivalasztott valtozokra
vonatkozdan a Cronbach-a és a McDonald-féle o reliabilitasmutatd mintabeli értékét €és az
elméleti értékre vonatkozd 95%-os konfidenciaintervallumot (vo. T. Karasz et al., 2022).
Ezzel kapcsolatban fontos tudnivald, hogy a forditott megfogalmazasu negativ tételeket az
FKA végrehajtasa elott at kell forditani. Ez egyszerlien végrehajthatd példaul a ROPstat
itemanalizis moduljaban, ha bejeldljiik ott a ,,Negativ itemek atforditasa az adatallomanyban
(a régi itemek feliilirasaval)” opciot. ROP-R-ben ugyanezt csak némileg bonyolultabban, a
Transzformaciok mentiipont segitségével lehet megoldani.

Az FKA modulban lehetdség van a szélsOséges, extrém esetek felderitésére az
,Extrém esetek (outlierek) azonositasa” opcid bejelolésével, valamint az eset extremitas
valtozo elmentésére (ugyanugy, ahogy HierR-ben az influenszer esetek esetében; vo. 1.2.2.
alpont). A mentéshez csupan az ,,Eset extremitas elmentése” opciot kell bejeldlni. Ez a
Mahalanobis-tavolsdg egy GMD?? robusztus véltozatan alapulé elemzés (vo. Leys, Klein,
Dominicy és Ley, 2018), ami a MASS R-package (Venables és Ripley, 2002) segitségével
hajthatd végre. ROP-R egy beépitett kiiszobérték segitségével jeldli ki, hogy mely esetek
tekintenddk outliernek, de ez a kiiszob az ,,Extremitas beépitett kiiszobének szorzdja” rovat
segitségével rugalmasan moddosithatd. Ezen Outli néven elmentett extremitast mérd valtozo
segitségével ezutdn megbizhato tobbvaltozos elemzések (pl. faktor- és klaszteranalizisek)
végezhetok, ha az Outli valtozot feltételes csoportositd valtozonak jeloljik ki a
meniiablakban. Sajnos ennek az outlier detekcidt végzd elemzésnek van egy fontos feltétele:
az elemzett valtozok egyikénél se lehet az also és a felsd kvartilis (K1 és K3) egyenld. Ha
ugyanis K3-K1 (az interkvartilis terjedelem, angolul IQR) 0-val egyenld, akkor a MASS
package programja hibaiizenettel ledll, amit a ROP-R outputja MASS package problémaként
visszajelez.

Kiilon lehetdségként (a ,,Komponenseket elment” opcid bejelolésével) kérhetd még a
megtartott komponensek mentése, vagyis az elemzett adatallomanyhoz valé illesztése is. Ha a
forgatas opcio be van jeldlve, akkor a forgatott komponensek?® lesznek elmentve, ha viszont
ezt az opciot nem kérjlik, akkor az eredeti, nem forgatott fékomponensek.

Egy FKA elemzés végrehajtasa utan a szokasos ,,C:\_vargha\ropstat\aktualis”
mappaban megtaldljuk az elemzésekhez elkészitett ideiglenes adatfijlt (tmpdat.txt), valamint
a futtatott R-scripteket (PCA.r, rotate.r).

4.3. Mit tartalmaz az FKA eredménylistaja?

Az FKA eredménylistdja az aldbbi elemeket tartalmazza.
- Alapstatisztikak a kivéalasztott valtozokra
- A fékomponensek sajatértékei és magmagyardzott variancia szazalékai

22 Generalized Mahalanobis Distance (4ltalanositott Mahalanobis tivolsag)
2 A forgatott f6komponenseket szoktak faktoroknak is nevezni.
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- Fékomponenssulyok matrixa
- Rendezett fokomponenssulyok matrixa
Csak forgatas esetén:
- Forgatés utani komponenssuly-matrix
- Forgatés utani rendezett komponensstuly-matrix
- Forgatott komponensek korrelacios matrixa (ferde forgatés esetén)
- Struktaramatrix (ferde forgatas esetén)

4.4. Az FKA szemléltetése valodi adatokon

4.4.1. Fokomponens-analizis antropometriai adatokkal

Elsé elemzésként a gyermek sziiletéskori és 10 éves kori testsulya és testhossza, illetve
testmagassaga (Tsuly0, ThosszO, Tsualyl0, Tmagl0), valamint a sziilok magassaga ¢és
testsulya (Anyastly, Anyamag, Apasuly, Apamag) valtozékon végziink FKA-t a 4128 fos
ANTR1980 minta alapjan, ahol 3072 személy rendelkezett minden antropometriai valtozo
esetén érvényes értékkel (vo. B2.1. alpont). Az elemzés célja, hogy megprobaljuk ezt a 8
valtozot lényegesen kevesebb szamu, de azért szakmailag értelmezhetd valtozdval
helyettesiteni mas elemzésekben.

A valtozok kivalasztasat a 4.1. dbranak megfeleléen végeztiik el. Az érdemi FKA
elemzés eldtt outlier detekciot kértiink (bejeldlve az ,,Extrém esetek azonositdsa” opcidt és
0,8-ra allitva a szélsdségesség kiiszobének szorzojat), tovabba most még nem kértiink
forgatast.

Az els¢ futtatds eredménylistdjanak elején, kozvetleniil az alapstatisztikak tablazata
utan talaljuk az eset extremitdsra vonatkoz6 informaciot. EbbSl megtudhatjuk, hogy a
beépitett algoritmus altal kiszamitott kiiszob: Dmin = 51,749, emellett kiilon tablazat adja
meg az ezen kiiszobérték 80%-at* elérd6 GMD altaldnositott Mahalanobis tavolsagokat® a
hozzajuk tartozo esetsorszamokkal (lasd 4.1. tablazat).

4.1. tablazat. A Dmin érték 80%-at eléré GMD 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 érték (51,759) alig haladja meg a beépitett algoritmus altal
kiszamitott kiiszob (51,749) értékét és nem kiugréan magas, tovabba a harom legnagyobb

24 A kiiszobszorzot 0,80-ra allitottuk be.
% v5. Aggarwal, 2017, ill. https://www.cfholbert.com/blog/outlier_mahalanobis_distance/
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GMD értékii személy adatait megtekintve nem talaltunk érvénytelen, mitermék adatokra
utal6 jeleket. Ennek figyelembevételével az eredménylistan érdemes megtekinteni az FKA
elsé fontos tablazatat, mely a feltart fokomponensek sajatértékeit tartalmazza (lasd 4.2.
tablazat). A tablazatbol lathatjuk, hogy az 1-nél nagyobb sajatértékli fokomponensek egyiitt az
input valtozok variancidjanak csupan a 66,45%-at magyardzzak (Kum% oszlop), ezért
minimum 4 fékomponenst kell megtartanunk ahhoz, hogy a megmagyardzott varianciaarany
70% folé emelkedjen. Az Gjabb FKA elemzés el6tt ezért a mentiablakban 4-ben rogzitettiik a
megtartandé fOkomponensek szamat és Oblimin ferde forgatdst kértiink, hogy a forgatott
komponensek szakmailag minél értelmezhetébbek legyenek.

4.2. tablazat. A fokomponensek sajatértékei és magmagyarazott variancia szazalékai

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 komponenssuly-matrix (mintazatmatrix) a
4.3. tablazatban lathat6, ahol a 0,2-nél kisebb stlyok helyét a jobb attekinthetdség érdekében
tiresen hagytuk. A rendezettség azt jelenti, hogy a forgatott komponensek (Kompl, Komp2,
...) oszlopaiban a véltozok a komponenssuly szerint csokkend sorrendben vannak feltiintetve.

4.3. tablazat. Oblimin ferde forgatas utani rendezett komponenssuly-matrix
(mintazatmatrix; a 0,2-nél kisebb stulyok helyét tiresen hagytuk)

Valtozo Kompl Komp?2 Komp3 Komp4

Thossz0 0,941

Tstly0 0,936

Tsuly10 0,958

Tmag10 0,797

Apamag 0,891

Apasuly 0,752

Anyasuly 0,872

Anyamag 0,239 0,725

A 4.3. tablazat egy szakmailag jol értelmezhetd struktirat mutat, a komponenseket
minden esetben 0,70 feletti sulyokkal kifeszité valtozokkal. Az 1. komponens (Kompl) a
gyermek sziiletési, a 2. (Komp2) a 10 éves kori antropometriai adatait képviseli. Ugyanakkor
Komp3 az apa, Komp4 pedig az anya antropometriai adatait képviseli. Ez a négy forgatott
komponens szakmailag jol értelmezhetd, egyiitt a nyolc input valtozd varianciajanak 78%-at
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magyardazza (v0. 4.2. tablazat), igy mas elemzésekben jol helyettesithetik az eredeti
valtozokat.

Ha tudni szeretnénk, hogy ez a négy komponens milyen szoros kapcsolatban van
eredeti valtozoinkkal, ehhez az outputon szintén megtalalhatd struktaramatrixot kell
megnéznlink (lasd 4.4. tablazat, ahol a komponenseket kifeszitd valtozok korrelacioit
félkovérrel kiemeltiik). E tablazat aljan megtaladljuk azt az informacidt is, hogy az egyes

crer

kiegyenlitett strukturara utalnak.

4.4, tablazat. Oblimin ferde forgatas utani strukturamatrix
(korrelaciok a valtozok é€s a forgatott komponensek kozott)

Valtozé Kompl Komp?2 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
Tmag10 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

Megjegyzés: MMV = Megmagyarazott variancia

4.4.2. A Caprara-féle Pozitivitas skala tételeinek fokomponens-analizise

Kovetkezd elemzésként az élethez valo pozitiv hozzaallast és altalanos pozitiv attitidot mérd
Caprara-féle Pozitivitas Skala 8 tételén végziink FKA-t az 1003 f6s Btérkép2022 minta
alapjan (vo. B2.3. alpont). Az elemzés célja, hogy megnézziik: a 8 tétel valoban egyetlen {6
konstruktumra illeszkedik-e. Ha igen, akkor azt varjuk, hogy a sajatértékek kozott egyetlen 1-
nél nagyobb van, ez legalabb 5-szorose az utana kovetkezOnek, és minden tétel magas sullyal
illeszkedik az elsé fokomponensre.

4.5. tablazat. A Dmin érték feletti GMD tavolsagok, a tavolsaghoz tartozo esetsorszam,
valamint a skala 8 tételének az értéke az adott személynél (a tételneveket roviditettiik)

GMD Esetsorszam | Pozl | Poz2 | Poz3 | Poz4 | Poz5 | Poz6 | Poz7 | Poz8
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

65



Els6 1épéskeént, az érdemi FKA elemzés el6tt ismét outlier detekcidt kértiink (az Outli
nevil outlier valtozod elmentésével) és nem kértlink forgatast. A program 7 személynél jelezte,
hogy a minta centrumatdl szélsOségesen tavol esik (mert GMD értéke a kiiszobérték felett
van). Ezeket az eseteket a GMD tavolsaggal ¢s a Pozitiv skala 8 tételének értékével egyiitt a
4.5. tablazatban foglaltuk Ossze. Az értékek minden személy esetén mutatnak olyan
inkonzisztenciat, aminek alapjan jobbnak lattuk kihagyni dket a tovabbi elemzésekbdl (a
l1étrehozott és elmentett Outli valtozo feltételes csoportositod valtozoként valo kijeldlésével).

Az ily modon 7 fével csokkentett, de tisztitott mintan (n = 996) valo 0j futtatas utan
kapott fokomponensek sajatértékeit a 4.6. tablazat tartalmazza. Ennek alapjan
megallapithatjuk, hogy a sajatértékek kozott valoban egyetlen 1-nél nagyobb van, és ez tobb
mint 5-szordse az utana kovetkezOnek. De vajon minden tétel magas sullyal illeszkedik az
els6 fékomponensre? Ehhez meg kell tekinteni a fékomponenssulyok tablazatat is erre az elsd
fokomponensre (Komp1) vonatkozoan (lasd 4.7. tablazat).

4.6. tablazat. A fokomponensek sajatértékei és magmagyarazott variancia szazalékai

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. tablazat. Az els6 fokomponens sulyainak tablazata

Valtozo Fkompl
Poz10pt 0,888
Poz2Elég 0,910
P0z3Elég 0,779
Poz4Opt 0,913
Poz50nb 0,906
Poz60ptF 0,231
Poz70nb 0,847
P0oz80nb 0,805

A 4.7. tablazatbol azt latjuk, hogy a 6. szamu és forditott megfogalmazasu Poz60OptF
tétel kivételével minden tétel 0,77 feletti, igen magas sullyal illeszkedik az elsd
fokomponensre. Azt nem tudjuk, hogy P0oz60ptF esetében az alacsony érték oka a tétel
tartalmilag nem megfeleld volta, vagy az, hogy a tétel forditott megfogalmazasu. A teszt
megszerkesztéje, Gian Vittorio Caprara szerint az utobbi az igaz. Személyes véleménye
alapjan éppen azért tartotta benn a skalaban ezt a tételt, hogy mérsékelje a tobbi tétel formai
dominanciajat, ugyanis egy pszichologiai konstruktum nem fiigghet a tételek formai
jellemzditol.
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Mindenesetre a Pozitivitas skala ilyen formaja valtozatinak a pszichometriai
megfeleldségét tamasztjak ala azok a reliabilitasi adatok, amelyeket FKA-ban a ,,Reliabilitasi
mutatok kiszamitasa” opcio bejeldlésekor kaptunk, ugyanis a Poz60ptF tétel atforditasa utan
ismét futtatva FKA-t, Cronbach-a értékére 0,914 (Clogos = [0,906; 0,922]), a McDonald-féle w
értekére pedig 0,927 (Clo,gs = [0,920; 0,933]) adodott.

67



5. fejezet

A feltaro faktoranalizis (EFA) modul

Ezzel a modullal kvantitativ valtozok feltdro, explorativ faktoranalizise (EFA) végezhetd el
harom kiilonb6z6 faktorkisziirési modszerrel (maximum likelihood modszer, féfaktoranalizis
vagy fofaktorelemzés, illetve minimum reziduadlis moddszer). A végsé faktorstruktarat
ortogonalis (Varimax) vagy ferde (Promax vagy Oblimin) forgatassal illeszthetjiik jobban az
input valtozdegylitteshez.

Az 5.1. alfejezetben az érintett statisztikai modszerekkel kapcsolatos elméleti alapokat
ismertetjiik, az 5.2. alfejezet az EFA mentiablak hasznalatat mutatja be, az 5.3. alfejezet az
eredménylista szerkezetét, az 5.4. alfejezet pedig a modullal végrehajthatd statisztikai
elemzéseket szemlélteti valodi adatok segitségével.

5.1. Elméleti alapok

FKA-val szemben a faktoranalizis (FA) alapgondolata, hogy létezik egy kozvetleniil nem
megfigyelhetd, latens faktorstruktura, mely valamilyen modon kifejezi, képviseli vizsgalt
valtozoink — korrelacidés vagy kovariancia-matrixuk altal tartalmazott — kozos 1ényegét, €s
lényegében ezen latens faktorok hatdsaként alakulnak megfigyelt valtozoink értékei. FA egyik
6 célja e faktorstruktara feltarasa, amit EFA segitségével hajthatunk végre (lasd pl. Vargha,
2019, 5. fejezet). FA modelljében a vizsgalt valtozok mindegyikének a variancidja két
Osszetevore bonthato:

— atobb véltozdban is jelen levd, kozos faktorok altal meghatarozott rész;

— a csak erre a valtozora jellemzd, s ily modon a tobbi valtozotol fiiggetlen egyedi

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

FKA-val ellentétben FA csak a valtozok altal kozosen lefedett részre alkot modellt,
nem célja a valtozok teljes variancidjat megmagyarazni. FKA esetében a hangstly az eredeti
valtozokon van, FA esetében viszont a kozvetleniil nem megfigyelhetd, latens faktorokon,
amelyek a dolgok igazi lényegét fejezik ki, megbujnak a hattérben és onnan hatnak mért
valtozoinkra (v6. 4.0. abra). FKA fokomponensei nem latensek, azok az eredeti valtozok
rogzitett szabaly szerint képezett transzformaltjai (stlyozott Osszegei), konkrét mintan
személyenként egyértelmiien meghatarozhatd konkrét értékiiek. Ezzel szemben az FA latens
faktorait konkrét mintan is csak becsiilni tudjuk, ahogy a koztiik 1évd korrelaciokat vagy
faktorsulyaikat, s ezek értékei a becslési modszertdl is fliggd kozelitéseknek tekinthetok.

Mivel EFA-ban a valtozoknak csak a kdzos (legalabb két valtozo altal lefedett) részét
faktorizaljuk, egy jo faktorstruktira létezésének elengedhetetlen feltétele, hogy a valtozok
kozos része, amit a Kaiser-Meyer-Olkin (roviden KMO) mutatdval szoktak leggyakrabban
mérni, kelléen nagy legyen (v6. Vargha, 2019, 100. o.). Fentiekb6l kdvetkezéen az EFA-ban
feltart faktorok az eredeti valtozok variancidjanak csak kisebb részét magyarazzak, mint az
FKA fékomponensei.
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Az EFA-ban hasznalt legfontosabb fogalmak, amelyek részben a konfirmativ FA-ban
is szerepet kapnak, az alabbiak.

— Elsodleges faktorsulymatrix: standardizalt regresszios egyiitthatok, amelyeket a
valasztott modszerrel elsddlegesen feltart latens faktorok egyiittese, mint fiiggetlen
valtozok segitségével a faktormodellbe bevont valtozok regresszios eldrejelzésére
kapunk, s ami a standardizalds és a latens faktorok korrelalatlansaga (ortogonalis
szerkezete) miatt megegyezik a valtozok és a latens faktorok becsiilt korrelacios
matrixaval.

— Mintazatmatrix (forgatott faktorsulymatrix): standardizalt regresszids egyiitthatok,
amelyeket a forgatott latens faktorok egylittese, mint fliggetlen valtozok segitségével a
faktormodellbe bevont valtozok regresszios elérejelzésére kapunk. Ez ortogonalis (pl.
Varimax) forgatas esetén megegyezik a valtozok ¢és a latens faktorok becsiilt
korrelaciés matrixaval, de ferde (pl. Promax vagy Oblimin) forgatids esetén a két
matrix kiilonbozik. Elsédlegesen e matrix alapjan szoktak értelmezni a feltart
faktorstruktarat.

— Struktiramatrix: a valtozok és a latens faktorok becsiilt korrelacids matrixa.

— Faktorkorrelaciok tablazata: a forgatott latens faktorok becsiilt korrelacids matrixa.
Ferde forgatas esetén ebbdl olvashatjuk ki, hogy a forgatott faktorok milyen szoros
kapcsolatban vannak egymassal.

— Kommunalitas becslések: a végsd struktiraban a faktorok altal egy valtozo
variancidgjabol megmagyardzott varianciaarany (a mintdzatmatrixszal kapcsolatban
emlitett, adott valtozora vonatkozo regresszios becslés R%-értéke). Egy véltozo 0 és 1
kozti értékli kommunalitdsa tehat variancidjanak azon hényada, amelyet a kozos
faktormodell megmagyaraz. Unicitdsa (rezidudlis varianciaarany) pedig az, ami a
kommunalitast 1-re kiegésziti. A valtozok kommunalitasat a forgatds nem véltoztatja
meg. A kommunalitasok Osszege rogzitett faktorszdm esetén a valtozokbol a faktorok
altal megmagyardzott Osszvariancia, amelyet a valtozok szdmaval leosztva az
Osszvariancia-aranyt kapjuk. Ez az ardny mindig kisebb, mint ugyanazon a mintan
ugyanazokkal a valtozokkal FKA elemzést végezve, az azonos szami megtartott
fokomponenshez tartoz6 kumulativ szdzalékarany.

A kapott faktorstruktira értelmezhetésége EFA esetében is fontos szerepet jatszik. A
forgatas 1ényege, hogy a forgatas eredményeképpen létrehozott faktorok jobban illeszkednek
az eredeti valtozokra, mint forgatas eldtti megfeleldik, igy azok az értelmezést megkdnnyitd
szakmai jelentéssel is felruhdzhatok. J6 tudni, hogy forgatassal a valtozokbol megmagyarazott
teljes variancia ardnya nem valtozik, vagyis a forgatassal nem tobbet, hanem jobban tudunk
megmagyarazni a valtozokbol.

EFA-ban tobb mddszer is 1étezik az elsédleges faktorstruktura feltaraséara, ezek koziil
a leggyakoribb a maximum likelihood moédszer (ML), a fofaktorelemzés (principal axis
factoring vagy PAF) és a minimum rezidudlis mddszer (minimum residual vagy MinRes)
(lasd Comrey, 1962; Osborn, 2014; Tabachnick és Fidell, 2013, 13. fejezet; Vargha, 2019, 5.
fejezet).

ML alkalmazési feltétele, hogy a vizsgalt valtozok egyiittes eloszlasa tobbdimenzids
normalis legyen. E feltétel teljesiilése esetén ML elsddleges faktormodellje olyan struktura,
amelynek fennallasa mellett a legnagyobb a valdszintisége az adott mintabeli korrelacids
matrixnak. ML iterativ modszerrel becsiili a faktorsulyokat. ML a normalitas sulyos sériilése
esetén gyenge megoldast produkal.
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PAF esetén a normalitds nem fontos feltétel és ez a modszer hasonld logikaji, mint
FKA. Csupan annyiban kiilonboznek, hogy mig FKA-ban olyan fékomponenseket hozunk
l1étre, amelyekkel a standardizalt valtozok teljes 6sszvarianciajabol a lehetd legnagyobb részt
tudjuk magyardzni, a PAF altal feltart faktorokkal a valtozok kozos Osszvariancidjanak
szeretnénk a lehetd legnagyobb részét megmagyardzni. Ez is iteracios modszer, melynek elso
1épésében minden valtoz6é kommunalitasat a tobbi valtozo altal magyarazott varianciaarannyal
becsiiljiik. Ezek ismeretében meghatarozhatd egy faktormodell a hozza tartozo
faktorsulyokkal. Az ezekbdl kiszamithatd kommunalitdsok a kozOs Osszvariancia jobb
becslését szolgaltatjak, s ezt az iteracios folyamatot addig folytatjuk, amig a modell javul (az
input korrelacids matrix és a faktormodellbdl kiszdmithat6 korrelacidés matrix hasonlobb lesz).

MinRes esetén sem fontos feltétel a normalitds. MinRes a regressziobol jol ismert
legkisebb négyzetek mddszerével keres olyan megoldast, amelynek soran a lehetd legkisebb
lesz a faktormodellben a valtozok rezidudlisainak a négyzetdsszege. Egy valtozo rezidudlisa a
valtozonak az a része, amelyet a faktormodell nem magyardz meg. Hasonl6 logikajuk miatt a
MinRes és a PAF hasonl6 megoldasokra szokott vezetni (Osborn, 2014).

5.2. Az EFA menuablak

EFA-t ROP-R-ben a feltar6 faktoranalizis (roviden: EFA) modul segitségével végezhetiink, a
meniiablak ,input véltozok” ablakaba attett valtozok egyiittesén (lasd 5.1. abra). Ha
elfogadjuk a mentiablak alapértelmezéseit, akkor ROP-R a parallel modszerrel dont az
optimalis faktorszamrol és PAF tipusu EFA-t hajt végre ortogonalis Varimax rotacioval.

Tobbvaltozos statisztikai eljarasok futtatasa "R" segitségével
Valtozok input valtozok
PN Picossy HeReg |  PoReg | BinLogfieg |

PIKat
,'Zgz;E.';'g MI Fel4r6FA | KonfimFé,
Poz3Elég - -
Poz40pt AggHierKLA | OszHierKLA | k-centrK L& | ModellkLa,
Poz50nb
PozE0ptF
Poz70nb
Poz80nb
Glérz Faktorszdm meghatérozisa
Glpszi
g‘jsm (® Parallel médszer

spir
Nem (" Fixérék: 3 =0
Kor
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5.1. abra. Az EFA meniiablak
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A parallel-elemzés 1ényege, hogy 0Osszehasonlitjuk a mintabol generalt EFA-
sajatértékeket egy azonos méretii, véletlenszeri (random) adatokbol létrehozott, szimulalt
mintabol kiszamitott EFA-sajatértékekkel, majd annyi faktort tartunk meg, amennyi esetében
a valodi minta faktoranak sajatértéke nagyobb, mint a sorrendben neki megfeleld szimulalt
minta faktoranak sajatértéke (Lim és Jahng, 2019). Szamos statisztikai szoftver EFA-
moduljdban (jamoviban ¢és a ROP-R leglijabb valtozatdban is) ez a faktorszdm
megallapitasanak alapmodszere.

A Faktorszam meghatdrozasa panelen be lehet allitani azt is, hogy a program egy
megadott szamu faktort tartson meg, de erre a célra alkalmazhaté még az FKA sajatértékei
vagy az EFA-sajatértékek alapjan konnyen elkészitheté lejtddiagram (Cattell, 1966) is. Mig
az FKA-sajatértékek az input valtozok korrelacids matrixabol hatarozhaték meg, az EFA-
sajatértékeket ugyanebbdl a matrixbol gy képezziik, hogy a f6atlo 1-es értékei®® helyett
kommunalitasok elsé becslését), vagyis a veliikk k6z0s rész aranyat irjuk. Emiatt az EFA-
sajatértékek mindig kisebbek, mint a nekik megfeleld FKA-sajatértékek, s igy kozottik
negativ értékek is eléfordulhatnak. A pozitiv sajatértékek szamanal nagyobb faktorszamot
nincs értelme megadni.

Ha a faktorszam meghatarozasat az FKA sajatértékeli alapjan végezziik, itt a beallithato
kiisz6b alapértéke 1, vagyis alapértelmezésben annyi faktort tartunk meg, ahany 1 valtozonal
tobbet megmagyarazni képes fokomponens van. Ha az EFA-sajatértékek alapjan dontiink, a
kiiszob felajanlott értéke 0,1, vagyis alapértelmezésben annyi faktort tartunk meg, ahany a
valtozok kozos részeébdl legalabb 0,1 variancidnyindl tobbet meg tud megmagyarazni.

A Forgatas panelen az alapértelmezés a Varimax forgatas, de ha ugy akarjuk, nem
lesz forgatas (Nincs forgatas opcid) vagy megengedhetjiik, hogy a forgatott faktorok
korrelaljanak egymassal (Promax vagy Oblimin ferde forgatas).

Kiilon lehet6ségként kérhet6 még a megtartott faktorok mentése (a ,,Faktorokat
elment” opcio bejeldlésével), vagyis az elemzett adatallomanyhoz valo illesztése is. Ekkor ha
a Nincs forgatas opcid van bejeldlve, akkor az elsddlegesen kisziirt faktorok becslései lesznek
elmentve, egyébként a forgatott faktorbecslések.

Egy EFA elemzés végrehajtasa utan a szokasos ,,C:\ vargha\ropstat\aktualis”
mappaban megtalaljuk az elemzéshez elkészitett ideiglenes adatfajlt (tmpdat.txt), a futtatott
R-scripteket (Rbegin.r, EFA.r), valamint a parallel-elemzés lejtédiagramjat (screeplotl.jpg).
Ez utébbit ROP-R akkor is elkésziti, ha a faktorszdmot nem a parallel modszerrel allitjuk be.

5.3. Mit tartalmaz az EFA eredménylistaja?

Az EFA eredménylistdja az alabbi elemeket tartalmazza.
- Alapstatisztikak a kivéalasztott valtozokra
- Kaiser-Meyer-Olkin adekvaciés mutatd (KMO)
- A fokomponensek sajatértékei (FKA-sajatértékek) és magmagyarazott variancia
szazalékai
- Az elsédleges faktorok sajatértékei (EFA-sajatértékek)
- Multikollinearitas diagnosztika

% Ezek a standardizalt valtozok teljes variancijat képviselik.
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- Rotélatlan faktorsulyok matrixa

- Modellilleszkedés tesztelése khi-négyzet-probaval

- A feltart modell néhany kiszamithat6 adekvacids mutatoja
Csak forgatés esetén:

- Forgatott (rotalt) faktorsulymatrix

- Forgatas utani rendezett faktorstlysuly-matrix

- Forgatott faktorok korrelacios matrixa (ferde forgatas esetén)

- Struktiramatrix (ferde forgatas esetén)

5.4. Az EFA szemléltetése valodi adatokon

Szemléltetéseként a  pszicholdégiai immunrendszer 4allapotdnak ¢és  Osszetevdinek
feltérképezésére megszerkesztett PIK16 Pszicholégiai Immunrendszer Kérdéiv (Olah 2005)
4-fokozath, Likert-skalaju tételein (vo. B.6. tablazat) végziink EFA-t az 1003 f6s Btérkép2022
minta alapjan (v6. B2.3. alpont). Az elemzés célja, hogy megnézzik: a kérd6iv 16 tétele
valoban a 4 skalanak megfelel6 4 f6 konstruktumot feszit-e ki, és ha igen, akkor ez a
skéalabesorolasokkal 6sszhangban van-e. Az elemzések el6tt a negativ tételeket atforditottuk.

Els6 1épésként, az érdemi EFA elemzések elétt az FKA modul segitségével outlier
detekciot kértiink a 16 PIK16 tételre. A program 6 személynél jelezte, hogy a minta
centrumatol szélsGségesen tavol esik, de koziilik egyikiik GMD-értéke sem volt kiugréoan
magas a program altal jelzett kiiszobhoz viszonyitva, masrészt értékeiket megszemlélve nem
lattunk olyan inkonzisztenciat, ami fals adatokra, outlier esetre utalt volna. Ennek alapjan nem
lattuk indokoltnak, hogy barkit is kihagyjunk a tovabbi elemzésekbdl. Megjegyezziik, hogy az
outlier detekciot elemzésenként és valtozdcsoportonként érdemes elvégezni. Az, hogy valaki
a Caprara kérd6iv alapjan outliernek tekinthet6 (vo. 4.4.2. alpont), még nem jelenti azt, hogy
a PIK16 elemzésekor is automatikusan annak kell tekinteni.
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5.2. abra. A PIK16 tételein alkalmazott parallel-elemzés lejtddiagramja
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Elfogadva EFA-ban az alapértelmezés szerinti parallel médszert, ROP-R az 5.2. dbran
lathato lejtédiagramot készitette el, hogy informalodjunk a 16 tételt kifeszitd latens faktorok
szamarol. A lejtédiagram azt mutatja, hogy az EFA-sajatértékek csupan az els6 négy faktor
esetén nagyobbak érzékelhetéen a szimuladcids adatok alapjan meghatarozott sajatértékeknél,
igy a parallel modszer alapjan 4 faktor megtartasat javasoljuk.

Megjegyezziik, hogy a szimulacioval létrehozott random adatok elemzésrdl-elemzésre
masok lesznek, igy a parallel modszer futasrol-futasra kis mértékben eltérd faktorszamhoz is
vezethet. Példaul konkrét adatmintank esetében harom futasbol a program egy esetben 4, két
esetben 5 faktort javasolt. A lejtédiagram azonban mind a hiarom esetben az 5.2. 4bran
lathatohoz hasonlitott, minden esetben 4 faktor esetén jelezve a mintdnkbdl szamitott EFA-
sajatérték dominanciajat a random mintabdl szamitott sajatértékkel szemben.

Megmagyarazott variancia

5.3. dbra. Az elsédleges faktorokhoz tartozo megmagyarazott variancidk lejtédiagramja
(valtozok: 16 PIK16 tétel, EFA moddszer tipusa: PAF)

A faktorszam meghatarozasanak egy masik moddszereként EFA elemzést végeztiink
forgatas nélkiil, 6 els6dleges faktort beallitva (az els6é futasnal az EFA-sajatértékek itt nem
kozolt tablazataban a sajatértékek a 7-ediktdl kezdve fordultak pozitivbol negativba), hogy
megnézziik az ezen feltart faktorok altal megmagyarazott variancia értékeket. Ezek mindig
kisebbek, mint az azonos sorszamhoz tartoz6 sajatértékek, mert FKA a véltozok teljes, EFA
pedig csak a valtozok ko6zds varianciajat faktorizélja. Mivel a PIK16 4-fokozati tételei
nehezen fogadhatok el normadlis eloszlasunak, EFA moddszereként PAF-ot valasztottuk. Az
elsddleges faktorok altal megmagyarazott variancidkat az eredménylistin a rotalatlan
faktorstilyok matrixa alatt talaljuk, az ezek alapjan elkészitett lejtddiagram pedig az 5.3. abran
lathat6. Ez az abra is azt mutatja, hogy a lejtddiagram a 4. faktor utdn, az 5. faktortdl kezd
ellaposodni, ami ismét 4 faktor jelenlétére utal.

EFA értelmes voltdhoz ezutan az eredménylistan megnéztiik a Kaiser-Meyer-Olkin
adekvécios mutatod értékét is (az alapstatisztikdk tdblazata alatt). Mivel KMO értéke 0,911
(kiting), ez arra utal, hogy a 16 tétel elegendd kozds részt tartalmaz egy EFA elvégzéséhez.
Igy az EFA-t 4 faktorral, PAF médszerrel és Promax ferde forgatassal végeztiik el.
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5.1. tablazat. A feltart faktormodell néhany kiszamitott adekvacios mutatdja

RMSEA = | 0,057 CI_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 eredménylistan érdemes elészor a feltart 4-faktoros faktormodell néhany
kiszamitott adekvacidos mutatdjanak tablazatat megtekinteni (lasd 5.1. tablazat). Ezek majd a
6. fejezetben ismertetésre keriild konfirmativ FA soran nyernek igazan jelentdséget, de azért
itt is megallapithatjuk, hogy ezek az adekvacidos mutatok jonak mondhatdk, mert RMSEA <
0,06, RMSR < 0,08, CFI > 0,95 ¢és TLI > 0,90 (v0. 6.1. tablazat). Ennek ellenére a tablazat
felett azt latjuk az outputon, hogy a modellilleszkedés tesztelése y2-probaval erdsen
szignifikans (XZ = 266,039, f = 62, p < 0,0001), ami a faktormodell nem megfelel6 voltat jelzi.
Ez persze nem lep meg, mert egy 1003 f6s mintan pardnyi hatasok is szignifikansak tudnak
lenni.

5.2. tablazat. A PIK16 tételeinek Promax ferde forgatas utani rendezett faktorsulymatrixa

Valtozé 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
PIKOSAV 0,791

PIKO7TAV 0,674

PIKO9AV 0,337 0,415

PIK050 0,887
PIK020 0,215 0,561
PIK160 -0,243 0,524
PIKO4AV 0,314 0,275

EFA eredménylistajan a legfontosabb a forgatas utan kapott faktorsulymatrix (ferde
forgatas esetén az un. mintdzatmdtrix), melynek a faktorok és faktorsulyok szerint rendezett
tablazatat az 5.2. tdblazat tartalmazza. Ez a tablazat jol reprodukalja a PIK16 skalabeosztasat,
ugyanis a 16 tétel kozott mindossze egyetlen olyat talalunk (PIKO4AV), amelyik nem
illeszkedik 0,40 feletti faktorstllyal a sajat skaldjanak megfeleld faktorhoz. Megjegyezziik,
hogy a MinRes moddszerrel is elvégezve ugyanezt az elemzést, nagyon hasonl6 téblazatot
kaptunk, a faktorsulyok egyetlen esetben sem tértek el 0,01-nél nagyobb mértékben az 5.2.
tablazatban latottol. Promax helyett Oblimin ferde forgatast valasztva hasonlé struktaraju, de
a PIK16 skalait kicsit gyengébben reprodukalé megoldast kaptunk. Ha kivancsiak vagyunk a
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valtozok ¢€s a latens faktorok kozti korrelaciokra is, mely ferde forgatas esetén kiilonbozik a
mintdzatmatrixtol, akkor az outputon a struktiramatrixot kell megkeresni.

5.3. tablazat. A 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 eredménylistan emlitésre méltdé még a multikollinearitas diagnosztika tablazata (a
fokomponensek sajatértékei alatt), valamint a forgatott latens faktorok korrelaciés matrixa (a
ferde forgatas utani rendezett faktorsulymatrix alatt), mely az 5.3. tablazatban lathatd, s
ahonnan azt olvashatjuk ki, hogy erds korrelacios kapcsolat van a Megkdzelitd-monitorozo
skalat képviseld 1. faktor, valamint a Reziliencia skalat képvisel6 2. és az Alkoto-végrehajto
hatékonysag skalat képviseld 3. faktor kozott.

Végiil érdemes megnézni, hogy milyen korrelacios kapcsolat van az EFA altal feltart
négy faktor és a PIK16 négy skaldja kozott. Ezt a korreldcios elemzést — Pearson
korrelaciokat kiszamitva — ROPstatban végeztiik el és az eredményeket az 5.4. tablazatban
foglaltuk 6ssze. Ebbdl jol lathato, hogy az EFA altal feltart mind a négy faktor legalabb 0,95-
Os szinten korreldl a neki megfelelé PIK16 skalaval (lasd az 5.4. tablazatban a félkovérrel
kiemelt korrelaciokat).

5.4. tablazat. Az EFA altal feltart és elmentett faktorok korrelacioi a PIK16 skalakkal
(a faktornév utan zarodjelben jelezziik, hogy a faktor mely skalat képviseli)

Viltozé Mmonit AVhat Rezil Onreg

Faktorl (MM) 0,980** 0,767** 0,606** | 0,375**
Faktor2 (R) 0,719** 0,549** 0,947** | 0,526**
Faktor3 (AV) | 0,779%* | 0,964** | 0,383** | 0,247**
Faktor4 (OR) 0,327** 0,223** 0,558** | 0,954**

Jelolés: **. p < 0,001
Osszességében elmondhatjuk, hogy mind a faktorok szdma, mind a skalahovatartozas,

mind az EFA-val feltart és a mintaban kiszamitott skalak kozti szoros kapcsolat tekintetében
sikeriilt a PIK16 kérd6iv faktorstruktarajat jol reprodukalni.
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6. fejezet

A konfirmativ faktoranalizis (CFA) modul

Ezzel a modullal konfirmativ faktorelemzés (CFA) végezhetd, mely altal tesztelhetd egy
hipotetikus (pl. mas mintan EFA-val feltart) faktorstruktira elfogadhatosaga, illetve josaga
kiilonbdz6 adekvacios mutatok segitségével. Kérésre végezhetd masodrendii CFA?' is, mely
esetben a ROP-R elkésziti a bifaktoros CFA R-beli futtatasara alkalmas scriptet is.

A 6.1. alfejezetben az érintett statisztikai modszerekkel kapcsolatos elméleti alapokat
ismertetjiik, a 6.2. alfejezet a CFA meniiablak hasznalatat mutatja be, a 6.3. alfejezet az
eredménylista szerkezetét, a 6.4. alfejezet pedig a modullal végrehajthatd statisztikai
elemzéseket szemlélteti valodi adatok segitségével.

6.1. Elméleti alapok

FKA-ban fékomponensekként a valtozok olyan stlyozott Osszegeit keressiik, amelyek a
valtozok teljes varianciajanak a lehetd legnagyobb részét megmagyarazzak. EFA-ban olyan
faktormodellt keresiink, amelynek faktorai a valtozok kozos részét magyarazzdk a lehetd
legnagyobb mértékben. Ennek egy kritériuma lehet példaul az, hogy a faktormodell mennyire
képes reprodukalni a valtozok kozos részét képviseld kovariancia-matrixot, illetve korrelacios
matrixot (a standardizalt valtozok kovariancia-matrixat). CFA-ban is az EFA kritériumait
alkalmazzuk, csak az alabbi plusz megszoritasok mellett.

1. Minden latens faktor csak azokbdl a valtozokbdl (tételekbdl) épitkezhet, amelyeket
szamara kijeloliink. Igy a latens faktorok csak sajat tételeikkel korrelalhatnak, mas
faktorok tételeivel nem, vagyis kereszttoltéseket nem engediink meg.

2. A végs6 modellben a tételek rezidualisai egymassal nem korrelalhatnak (sem egyazon
faktoron beliil, sem kiilonboz6 faktorok kozott).

Ezeken a megszoritasokon a modellillesztés javitasa céljabol olykor enyhithetiink, ha ezt
szakmai érvekkel is ala tudjuk tdmasztani.

Egy konkrét mintan a CFA elemzés abbol all, hogy keresiink egy olyan faktormodellt,
amely eleget tesz a fenti megszoritasoknak és a lehetd legjobban illeszkedik adatainkra, illetve
az azokbdl kiszamithatd korrelacids vagy kovariancia-matrixra. Az alkalmas faktormodell
feltardsa nem olyan egyszerl és egyértelmil, mint FKA-ban a fékomponensek meghatarozasa.
A faktormodellt kiilonbézé moédszerek (pl. ML, MLR, MLMV, ULS, WLS?® stb.)
segitségével, minden esetben csak tobb lépésben, a modellt 1&pésrdl-1épésre javitva lehet
becsiilni.

27 Szoktak a hierarchikus CFA elnevezést is hasznalni.
28 Az ML-lel kezd6dé modszerek mind maximum likelihood becslés alaptiak, az LS végzédésiiek pedig a
legkisebb négyzetes (Least Squares) regresszios becslésen alapulnak.
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Egy faktormodell josaganak a mérésére CFA-ban kiilonbozd egyiitthatok (RMSEA,
CFI, TLI stb.) allnak rendelkezésre, a tesztelést pedig a mas statisztikai eljarasokbol is ismert
v2-probas illeszkedésvizsgalattal lehet elvégezni. Példaul RMSEA?, mint egy abszolut
illeszkedési mutatd a tételek kovariancia-matrixat és a CFA modelljébdl becsiilt kovariancia-
matrixot hasonlitja 6ssze. Ehhez kiszamitjuk a két matrixb6l az elemenkénti négyzetes
eltérések 4tlagat, RMSEA ennek a négyzetgydke (Kline, 2010). CFI*® ugyanakkor egy relativ
osszehasonlitd mutatd, mely azt méri, hogy a faktormodell tesztelésére alkalmazott 72
illeszkedési statisztika mennyivel kisebb (tehat a modell mennyivel jobb illeszkedésii), mint
annak a leheté legrosszabb, tn. alapmodellnek a y?-értéke, ahol a valtozok és a latens
faktorok egyiittesében minden korrelacidé 0, vagyis ahol semmi nem fligg Ossze semmivel
(Vargha, 2019, 121. o0.). Az illeszkedés josaganak mérésére hasznalt fébb mutatok
Osszefoglalasat 1asd példaul Vargha (2019, 122. 0.), Schreiber és munkatarsai (2006), illetve
Kenny (2020).

Ha egy faktormodell CFA-ban jonak bizonyul, még tovabbi komplexebb kérdéseket is
meg lehet fogalmazni. Példaul igaz-e, hogy a teszt skdldi egy kozds konstrukcidra
illeszkednek (pl. a MET 5 skalaja a mentalis egészség konstrukcidjara)? Vagy igaz-e az, hogy
egy megerdsitett faktormodell ugyanugy érvényes kiilonb6z6é csoportokban? Eldbbi kérdést
példaul a masodrendti (Schivinski, 2013) vagy a bifaktoros (Dunn és McCray, 2020) CFA-
modellek segitségével lehet megvizsgalni, utdbbit pedig a mérési invariancia modszerével
(Chen, 2007; Kim és Yoon, 2011; Vandenberg és Lance, 2000).

Egy faktormodellt a CFA-ban a faktorabra® (faktordiagram) segitségével szoktak
abrazolni, melynek tobb formaja is 1étezik. K6z0s benniik, hogy a diagramon a latens faktort
vagy faktorokat ellipszis vagy kor, a megfigyelt (manifeszt) valtozokat pedig téglalap alaka
keretbe helyezik. Példaul egy sima egydimenzids (egyskalds) faktormodell a 6./. dbran
lathat6. Az abra a 16-tételes PIK16 (v6. B2.3. alpont) egyfaktoros strukturajat abrazolja,
melyen a teszt 16 tétele egy PIK®? elnevezésii kozos faktorra illeszkedik.

A 6.1. dbran a tételek nevének végén — a sorszam jelzete utdn — lathatd betiik a
skéalahovatartozasra utalnak, bar az abran lathaté egydimenzids konstrukcidban a négy skalat
kiilon nem vontuk be a modellbe. Az abran a PIK latens faktortol a tételekhez vezetd
egyiranyu nyilak (iitvonal szakaszok) folotti szamok egy konkrét faktormodell standardizalt
faktorsuly becslései (egyben a latens faktor és a tételek kozti korrelaciok becslései), melyeket
az 1003 fos Btérkép2022 mintan (lasd B2.3. alpont) elvégzett CFA elemzés soran kaptunk. A
6.1. abran a tételek kozott azért nem latunk nyilakat, mert ebben az egydimenziés modellben
alapértelmezés szerint feltételezziik, hogy minden, ami a tételekben koz0s, az benne van a
latens faktorban, a tételek egyediségei, rezidualis részei pedig egymastol fliggetlenek, azaz
nem korreldlnak egymassal. Ezen a megszoritdson indokolt esetben enyhiteni szoktak, ami
latszolag ellentmond annak a korabbi kijelentésiinknek, hogy EFA-ban a valtozok teljes
kozos, legalabb két valtozo altal lefedett részét faktorizaljuk. A kérdés az, hogy miért nem
része a kozos faktornak az, ami csak két tételt kot 0ssze? A valasz: EFA megprobalja a
valtozokban 1évé Osszes kozos részt feltérképezni és csoportositani, CFA pedig a kdzos
szakmai lényeget azonositani. Ha két tételt az a formai jellemzd kot Ossze, hogy verbalis
megfogalmazasuk nagyon hasonl6 és ez inspirdl esetiikben hasonl6 valaszokat és eredményez

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

31 Ez is egyfajta Gitvonal4bra (path diagram)
32 Pszicholdgiai immunkompetencia
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a két tétel kozott pozitiv korrelaciot, érdemes kapcsolatukat mint egy egyedi Osszefiiggést
bevonni a modellbe, mely fiiggetlen a teszt f6 konstruktumétol.

PIKO1M
0.8
PIK020
0.48
PIKO3M
4
0.6
PIKO4AV
0.58 —
PIKO50
0.34,
PIKO6M
0.79,
PIKO7AV
0.42

.54 o| PIKOBAV

PIK T o0.76
0.65 | PIKO9AV

0.53

PIK10R
0.72

PIK11R
0.54

PIK12M
0.51

PIK13M
0.62

PIK14R
0.25

PIK15M

PIK160

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

EFA nem hierarchikusan tarja fel a faktorképzé tényezoket. CFA-ban azonban
lehetdségiink van arra, hogy az adatainkat egy ennél komplexebb faktormodellre illessziik.
Mar maga az is a komplexitas irdnydba tett 1épés, hogy egyes tételparok kovariancidit
beépitjiik a modellbe. Az aldbbiakban ismertetésre keriild elsérendii tobbfaktoros,
masodrendli, majd bifaktoros modellek a komplexitds kiilonb6zd szintjeit és tipusait
képviselik.
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6.1.1. Elsorendii faktormodell tobb korrelalé faktorral

Ha a PIK16 teszt tételeinek skalabesorolasat is figyelembe vessziik, feltételezve, hogy a 16
tétel a négy skalanak megfeleld, négy egymassal korrelald latens faktorra illeszkedik, akkor a
6.2. abra modelljéhez, egy elsdrendii tobbfaktoros faktormodelihez jutunk. llyen modelleket
szoktak standard CFA elemzésekkel megvizsgalni (tesztelni és az illeszkedés josagat mérni).
A 6.2. abran a négy latens faktortol (Mmonit, AVhat, Rezil és Onreg) a sajat tételekhez vezetd
egyiranyu nyilak folotti szamok itt is egy konkrét faktormodell standardizalt faktorsuly
becslései, melyeket a fent emlitett minta adatain végzett elsérenditc CFA elemzés soran
kaptunk. A latens faktorokat Osszekotd kétirdnyl nyilak folotti szdmok a latens faktorok
kozotti paronkénti korrelaciok (a standardizalt kovarianciak) becslései.

Onreg
0.88 ~0.68/0.5 0.66
PIK020 PIK050 PIK160 Rezil 0.34
.44 0.68/0.64 0.83 0.55

PIK11R PIK14R 0.71 PIK10R AVhat

0.9 /0.62 0.84 0.65 0.47

Mmonit PIKOSAV PIKOSAV PIKO4AV PIKO7AV

0.8 ~0.064/0.8 \0.74 0.5 0.04

PIKO1M PIKO3M PIKO6M PIK12M PIK13M PIK15M

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

A 6.2. abran sem latunk nyilakat a tételek kozott, mert alapértelmezés szerint ebben a
modellben is feltételezziik, hogy minden, ami a tételekben koz0s, az benne van a négy
egymassal kisebb-nagyobb mértékben korrelald latens faktorban, a tételek rezidualisai pedig
egymastol fliggetlenek. Nyilakat a latens faktorok és a nem sajat tételek kozott sem latunk. Ez
annak a feltételezésnek felel meg, hogy minden tétel csak a sajat skalajanak megfeleld latens
faktorra illeszkedik, a tobbi faktorral nem korreldl, vagyis nincsenek kereszttoltések. Indokolt
esetben ezeken a megszoritdsokon enyhiteni szoktak.

6.1.2. A masodrendi faktormodell

Ha feltételezziik, hogy az elsérendii latens faktorok egy kozds masodrendil latens faktorra
illeszkednek, vagyis hogy ezek egy altaluk képviselt konstruktum kiilonb6z6 megnyilvanulasi
formai, akkor egy mdsodrendii faktormodellhez®® jutunk. A modell értelmes voltdhoz elvéras,
hogy az elsdrendli faktorok szdma legaldbb harom legyen, de ha bizonyos korlatozasokat
tesziink®*, a modell két faktor esetén is becsiilhetd. A mdsodrendii faktor képviseli az
elsérendii faktorok kozds 1ényegét, ami nem minden elsérendii struktira esetén létezik.

33 Szoktak a hierarchikus faktormodell elnevezést is hasznalni.
3 Példaul ugy, hogy 1-re allitjuk be az elsérendii latens faktorok variancijat.
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6.3. dbra. A CFA grafikonja négy elsérendii (Mmonit, AVhat, Rezil és Onreg)
¢és egy masodrendi latens faktor (PIK) esetén
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Példaul a Globalis Jollét Kérdoiv esetében jogos lehet az a gondolat, hogy a teszt négy
skalaja (Erzelmi jollét, Pszichologiai jollét, Szocialis jollét, Spiritualis jollét) altal képviselt
négy faktor egy magasabb rendii konstrukcio, a globalis jollét négy megnyilvanulési forméja,
ezért itt a masodrendi faktormodell feltételezése szakmailag értelmes. Ugyanakkor a Big Five
modell 6t fo faktora (Extraverzid, Baratsagossag, Lelkiismeretesség, Erzelmi stabilitas,
Kultara/Intellektus) esetében értelmes masodrendii faktor lehetdsége fel sem meriil.

A PIK16 esetén is elképzelhetd, hogy a skalak altal képviselt négy latens faktor egy
pszichologiai immunkompetenciat képviseld masodrendi konstruktumra illeszkedik Ez a
masodrendii modell 1athato a 6.3. abran, ahol a PIK masodrendii latens faktor magyarazza a
négy elsérendii latens faktor (Mmonit, AVhat, Rezil és Onreg) mindegyikét. Ez utobbiak
kozott azért nem latunk nyilakat, mert a modell szerint mindazt, ami benniik k6zos, a PIK
masodrendli faktor tartalmazza. A 6.3. dbran a nyilak folotti szamok itt is egy konkrét
faktormodell standardizalt faktorsuly becslései, amelyeket a fentebb mar emlitett Btérkép2022
mintan végzett masodrendli CFA elemzés soran kaptunk. Az 4bran a teszt 16 tétele nincs
Osszekotve a PIK masodrendi faktorral, a modell szerint ugyanis a masodrendii faktor csak az
elsérendii faktorokon keresztiil, azok kozvetitésével hat az egyes tételekre. Végiil az egyes
tételek sincsenek egymadssal 0sszekotve, mert ami benniik kozos, azt sajat elsérendii faktoruk
képviseli, rezidudlisaik pedig fliggetlenek egymastol. A méasodrendii modellben az elsérendii
faktorokat a masodrendii faktor alfaktorainak vagy facetjeinek tekintjiik.

6.1.3. A bifaktoros faktormodell

A bifaktoros modell feltételez egy altaldnos faktort, amelyre minden tétel illeszkedik és tobb
specifikus faktort, amelyek rendre a tételek egy-egy alcsoportjat magyarazzak (Dunn &
McCray, 2020). Ennek a modellnek a sémdjat mutatja be a 6.4. abra, ahol kozépen az ECR-
RS teszt (vo. B2.2. alpont) 9 tétele lathato (az elsé hat elkeriilés, az utolsdé harom pedig
szorongas tétel), bal oldalon az elkeriilés (elkerul) és a szorongas (szorong) specifikus faktora,
a jobb oldalon pedig a kotédés (kotodes) dltaldinos faktora.

elkl

elk2

elk3

elk6
@ sz7

sz8

sz9

6.4. abra. A bifaktoros modell sematikus abraja az ECR-RS kotddésteszt 9 tételével
(elkerul és szorong: specifikus faktorok, kotodes: altalanos faktor)
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Az altalanos faktor fejezi a tételek kozos 1ényegét, mig a specifikus faktorok a skalak
egyediségét, amit az altalanos faktor nem tartalmaz. Alapértelmezés szerint a specifikus
faktorok nem korreldlnak sem egymassal, sem az altalanos faktorral.

Ezt a modellt valoszinlsiti, ha a teszttételek FKA elemzése soran az els6 fokomponens
sajatértéke legalabb haromszorosa az utdna kovetkezonek (jelezve egy 4éltalanos faktor
1étezését), és ha a tételeknek 1étezik egy olyan csoportositasa, amelynél az egyes csoportok,
mint tesztskaldk 1étezését alkalmas EFA elemzéssel ald tudjuk tamasztani (forgatds utan
kelléen magas faktorsulyokkal). A ,bifaktoros” jelzé arra utal, hogy minden tétel két faktorra
illeszkedik. Egyrészt a kozos altalanos faktorra, masrészt egy-egy specifikus faktorra (a
specifikus faktorok valamelyikére). A masodrendii €s a bifaktoros modell kozotti legfébb
kiilonbségek az alabbiak.

1. A teszttételek oldalardl abban térnek el egymastol, hogy az a konstruktum, ami az
Osszes tétel kozos lényegét képviseli, a masodrendii modellben hierarchikus moédon, az
elsorendli faktorok kozvetitésével, mint azok kozos faktora kapcsolodik a teszttételekhez, a
bifaktoros modell esetén pedig kozvetlentil, direkt mdédon.

2. Az elsddleges faktorok szemszdgébdl pedig az a nagy kiilonbség a két modell
kozott, hogy a masodrendli modellben a mésodrendii faktort, mely az elsdrendi faktorokon
keresztiil a tételek k6zos tartalmat is hordozza, az elsérendu faktorok feszitik ki, tehat azokkal
szoros kapcsolatban van, mig a bifaktoros modellben a specifikus faktorok ¢s az altalanos
faktor k6zott nem tételeziink fel korrelacidt. Ez a legfontosabb kiilonbség a kétféle modell
kozott! Matematikailag nem teljesen precizen megfogalmazva, a bifaktoros modell szerint
minden tételnek van egy ko6zos T tulajdonsdga, s emellett a tételek egy részének A, masik
alcsoportjanak B, harmadiknak C tulajdonsaga is van (pl. 3 alskala esetén), viszont sem A-
nak, sem B-nek, sem C-nek nincs koze T-hez, fiiggetlenek t6le. Egy ilyen tulajdonsag lehet
példaul egy olyan formai dolog is, hogy a tétel atforditando, negativ megfogalmazasu.
Ugyanakkor a masodrendi modell szerint a tételek egy része A, masik része B, harmadik
része C tulajdonsagu, ¢s 1étezik egy T tulajdonsag ugy, hogy A, B és C egyarant implikalja T-
t (de egyik sem azonos vele), tehat T egy k6z0s, altalanosabb tulajdonsag. Ez esetben tehat az
A, B, C tulajdonsagok nem esnek kiviil a f6 konstruktumon (mint attdl fliggetlen specifikus
faktorok), hanem alkoto részei annak.

3. A harmadik csupan technikai jellegii eltérés az, hogy a masodrendii modellben
legalabb harom elsérendii faktorra van sziikség, hogy értelme legyen az elsérendii faktorok
koz6s masodrendil faktoranak, mig a bifaktoros modell esetén akar két tételcsoport (skala) is
elegendé. Mindamellett specialis megkotésekkel (pl. 1-ben rogzitve a specifikus faktorok
varianciajat) kétfaktoros masodrendil faktormodell is tesztelhetd. Ha adott esetben szakmai
szempontb6l mindkét modell értelmes, azt szoktuk elfogadni, amelyiknek a modellje jobb
illeszkedést mutat az empirikus adatokhoz.

6.1.4. A CFA elemzés lényege, adekvacios mutatok

A CFA elemzés lényege, hogy a fentiek szerint felallitunk egy faktormodellt, majd egy
megfelelen kivalasztott empirikus minta alapjan — egy x?-probat végrehajtva — dontiink arrol,
hogy a modell érvényességét allitd nullhipotézis elfogadhato-e (modelltesztelés), s egyben
arra alkalmas adekvaciés mutatok segitségével megmérjiik, hogy a modell mennyire
illeszkedik empirikus adatainkra. Mindezt az adott faktormodell kiértékelésének nevezziik.
Kiilonb6z6 szoéba johetd modellek koziil azt preferdljuk, amelyik a modelltesztelés soran a
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legkevésbé bizonyul rossznak (a legkevésbé szignifikéns), s amelynek egyben az adekvacios

(illeszkedési) mutatdi a legjobbak.

6.1. tablazat. A CFA legfontosabb adekvacids mutatoi

Mutato Jelentés Megfeleloség

RMSEA | Az input valtozok kovariancia-matrixat és a CFA | 0,06 alatt jo, 0,06-0,08
modelljébdl becsiilt kovariancia-matrixot kozott elfogadhatd, 0,08
hasonlitja 6ssze. RMSEA az elemenkénti folott gyenge.
négyzetes eltérések atlaga, majd ennek az atlagnak
a gyoke.

C90 90%-os intervallumbecslés az elméleti RMSEA Akkor elfogadhatd, ha

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

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

v 2 Takarékossagi mutato, melynél y? azt az Akkor jo, ha 3,5-nél
illeszkedést méri, ami RMSEA-ban is benne van. | kisebb, 3,5-5 k6zott
f a modell szabad paramétereinek a szdma (a x° elfogadhato.
statisztika szabadsagfoka), igy a hanyados az egy
paraméterre es6 atlagos x> komponenst adja meg.

SRMR A modellbdl és a mintabol kapott korrelacios 0,05 alatt jo, 0,08 alatt
matrix elemei kozti atlagos négyzetes eltérés elfogadhat6 az
négyzetgyoke. Minél kozelebb van a nulldhoz, illeszkedés.
annal jobban illeszkedik a faktormodell.

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

CFI Egy relativ mutatd, mely azt méri, hogy a modell | 0,95 felett kivalo, 0,90
tesztelésére alkalmazott 2 statisztika mennyivel felett elfogadhato, 0,90
kisebb (tehat a modell mennyivel jobb alatt gyenge.
illeszkedésii), mint annak a lehetd legrosszabb, tn.
alapmodellnek a y?-értéke, ahol a véltozok és a
latens faktorok egyiittesében minden korrelacio 0.

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

TLI CFI-hez hasonlé médon definialt mutatd, mely 0,95 felett kivalo, 0,90
tobbnyire kisebb, mint CFIL. Ertéke legtobbszor 0 | felett jo, 0,85 felett
¢és 1 kozé esik, ritkan azonban kicsivel 1 {6l1é is elfogadhatd, 0,85 alatt
mehet (Hu és Bentler, 1999; Tucker és Lewis, gyenge.

1973).
AIC, BIC | Akaike®® és Bayes36-féle informacios kritérium A kisebb AIC, illetve

mutatd, amelyekkel ML-tipusu becsléseknél
ugyanazon adatallomany tobb modellje
hasonlithat6 dssze.

BIC értékii modell a
jobb.

% vo. Akaike, (1974) és https://en.wikipedia.org/wiki/Akaike information_criterion
% vo. Schwarz (1978) és https://en.wikipedia.org/wiki/Bayesian_information_criterion
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Tekintve, hogy a modellt teszteld y>-proba szignifikancidja erésen fiigg a minta
nagysagatol (pl. 1000 fésnél nagyobb mintak esetén szinte mindig szignifikans), a modell
kiértékelésében dontd szerepiik van az adekvacidos mutatdknak. A konnyebb attekinthetdség
érdekében a legfontosabb modell-adekvaciés mutatokat kiilon is Osszefoglaltuk (lasd 6.1.
tablazat), tovabbi mutatokkal (GFI, NFI stb.) kapcsolatban l4sd Schreiber és munkatarsai
(2006), illetve Kenny (2020).

6.1.5. A CFA modellbecslési modszerei

A CFA-ban valamely faktormodell elfogadhatésagat szokasosan egy y’-statisztikaval
teszteljiik, illeszkedésének josagat pedig kiilonb6zo adekvacios mutatok segitségével mérjiik
(v0. 6.1. tablazat). A definialt faktormodell becslésére harom alapmoédszer all rendelkezésre
(Li, 2016; Shi és Maydeu-Olivares, 2020):

ML = maximum likelihood mddszer;

— ULS = unweighted least squares, vagyis a sulyozatlan legkisebb négyzetek
modszere;

— DWLS = diagonally weighted least squares, vagyis a diagonalisan sulyozott
legkisebb négyzetek modszere.

ML a strukturalis egyenletmodellek, és ezen beliil a CFA legszélesebb korben hasznalt
faktormodell becslési mddszere. ML egyarant alkalmas a modellilleszkedés tesztelésére és az
illeszkedés josaganak a kiértékelésére. ML egyik hatranya, hogy alkalmazasi feltétele a
manifeszt valtozok tobbdimenziés normalis eloszlasa, ami a gyakorlatban gyakran nem
teljesiil. Ha ez a feltételezés sériil, akkor a modell eredmények nem feltétleniil megbizhatoak.
A torzitds a becsiilt paraméterek standard hibaiban és a modelltesztelésre hasznalt -
statisztikaban jelenik meg (Li, 2014; Mindrila, 2010; Schermelleh-Engel, Moosbrugger és
Miiller, 2003). A normalitas sériilését Curran, West és Finch (1995), illetve Mindrila (2010)
ajanlasa nyoman akkor érdemes komolyan venni, ha a ferdeségi egyiitthato 2-nél, a
csucsossagi egyiitthatd pedig 7-nél nagyobb abszolut értékii.

A normalitds stlyos sériilése esetén szoktdk a regresszids elemzésekbdl is ismert
legkisebb négyzetek modszerét alkalmazni stlyozott (WLS) vagy stlyozatlan (ULS)
formaban, melynek soran olyan modellt keresiink, amelybdl a kiszamitott korrelacids vagy
kovariancia-matrix a lehetd legkisebb mértékben tér el az adatmintabol kiszamitott
korrelacids vagy kovariancia-matrixtél. A DWLS a WLS modszer olyan valtozata, amelynél
Pearson helyett polichorikus korrelaciot szadmitunk. Itt kategoridlis valtozok esetén a
korrelaciot azon feltételezés mellett szamitjuk ki, hogy a diszkrét értékek egy eredetileg
folytonos normalis eloszlasu valtozd kerekitett értékei és a polichorikus korrelacid e
feltételezett folytonos eloszlast valtozok kozott szamitott Pearson korrelacio (Lee, Poon és
Bentler, 1995).

Az ML, ULS, DWLS alapmoédszerekre épitve ROP-R-ben 6t robusztus becslési
varians érheté el, amelyek jol lefedik a CFA eclemzésekben hasznalt moédszerek széles
spektrumat (Muthén, 1994; Li, 2021; Kyriazos és Poga-Kyriazou, 2023):

— MLMV: ML-becslés robusztus standard hibakkal, valamint korrigalt atlagot €s
varianciat alkalmazo probastatisztikaval. Ez folytonosnak tekinthetd, de erésen
nem normalis eloszlast valtozok esetén jo alternativaja ML-nek (vo. Gao, Shi és
Maydeu-Olivares, 2019; Vargha et al., 2020).

— MLR: ML-becslés Huber-White robusztus standard hibakkal, valamint egy Yuan-
Bentler-féle statisztikaval aszimptotikusan megegyez0 tesztstatisztikaval. Ez a
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modszer a normalitds enyhe vagy kozepes mértékii sériilése esetén ajanlhaté ML
helyett folytonos valtozok esetén (Li, 2016).

— ULSMV: az ULS-becslés robusztus variansa robusztus standard hibakkal,
valamint korrigalt atlagot €s varianciat alkalmazo6 probastatisztikaval. Ez a
modszer kategorialis valtozok esetén jo alternativaja lehet ML-nek (Savalei és
Rhemtulla, 2013).

—  WLSM: a DWLS-becslés robusztus variansa robusztus standard hibakkal,
valamint korrigalt atlagot alkalmazé probastatisztikaval. Ez a modszer kategorialis
valtozok esetén szintén jo alternativaja lehet ML-nek (Savalei és Rhemtulla,

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

— WLSMV: a DWLS-becslés robusztus variansa robusztus standard hibakkal,
valamint korrigélt atlagot és varianciat alkalmazé préobastatisztikdval. Mint DWLS
robusztus valtozata, kategorialis valtozok esetén ajanlhatd, de szdmos mas nem
normalis eloszlastipus esetén is jobb becslésnek tiinik, mint MLR (L1, 2016;
Holtmann, Koch, Lochner és Eid, 2016). Mplus futasi tapasztalatok alapjan tobben
megjegyzik®’, hogy azonos feladatban WLSM illeszkedése gyengébb a -
statisztika ¢s RMSEA, de jobb CFI és TLI tekintetében. Muthén, DuToit és Spisic
(1997) szerint elméletileg WLSMV preferalandé6 WLSM-mel szemben.

Fontos még, hogy a faktoralymatrix ugyaniugy néz ki egy alapmoddszer és barmely

robusztus variansa esetén. Amiben kiilonboznek: a faktorstly-becslések standard hibai.

A CFA futtatdsa sordn ROP-R-ben mindig megkapjuk a kivalasztott robusztus
moddszer mellett a megfelel6 ML, ULS vagy DWLS alapbecsléshez tartozé eredményeket is.
Nehéz pontos eligazitast adni ahhoz, hogy konkrét esetben melyik mddszert valasszuk a CFA-
ban. A kiindulds az lehet, hogy normalis eloszlasu tételek esetén ML alapu, folytonos nem
normalis eloszlasu tételek esetén ULS alapu, kategoridlis (kétértekli vagy ordinalis) valtozok
esetén DWLS alapu becslés ajanlott. Jelenleg még hidnyoznak az alapos kutatasi eredmények
az Osszes lehetséges modszer elényeirdl és hatranyairdl. Erdemes ezért adott esetben tobb
madszert is kiprobalni. Ami a legfontosabb: olyan modellt fogadjunk el, amely a kiértékelés
soran a lehetd legjobb illeszkedést mutatja (v0. 6.1. tablazat) és szakmailag is értelmes.

6.1.6. A modifikacids indexek

Alapértelmezésben a faktorindexek segitségével definialt faktorstruktira latens faktorai
korrelalhatnak egymassal, de az egyes faktorokat alkoto tételek rezidudlisai (a faktor altal meg
nem magyarazott részei) nem — sem az azonos faktorba tartozo tételek, sem a kiilonb6z6
faktorokba tartozd tételek esetén. Ugyanigy alapértelmezésben nincs megengedve a
kereszttoltés sem, vagyis az, hogy egy tétel korrelaljon valamely nem sajat faktorral. Ez a
legegyszeriibb faktorstruktira azonban nem mindig allja meg a helyét. Néha meg kell
engedni, hogy a fenti kapcsolatokat képviseld kovariancidk 0-t61 kiilonbozo értéket is
felvehessenek. Erre utald jelzést a modifikacids indexek magas értékei adhatnak az elsédleges
futas eredménylistajan.

Modifikacios indexe a CFA modell olyan paramétereinek van, amelyekre valamilyen
korlatozast tesziink. Példaul az egy faktorba tartozo tételek rezidudlisaira kikotjiik, hogy nem
korrelalnak (azaz a kovariancidjuk 0). Ugyanez a helyzet a kiilonb6z6 faktorokba tartozo
tételekkel, valamint a kereszttoltésekkel is. A modifikcidos index megadja, hogy milyen

3714sd pl. http://www.statmodel.com/discussion/messages/23/121.html?1469548078
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mértékben javul a modell (pontosabban milyen mértékben csokken a modellilleszkedést mérd
y2-érték), ha egy-egy ilyen korlatozast megsziintetiink, példaul ha megengedjiik egy
kovarianciara, hogy 0-t6l kiilonb6zzon (MacCallum, Roznowski és Necowitz, 1992). A CFA
modul mentiablakdban ennek alapjan bedllithatd, hogy a faktorokon beliili vagy kiilonb6z6
faktorokba tartozd tételek kozotti, illetve a tételek és a nem sajat faktorok kozotti
kovariancidk milyen modifikacios kiiszob felett legyenek beépitve egy javitott
faktormodellbe. Mivel egyetlen paraméter korlatozasanak feloldasaval a y2-érték valtozasa 1
szabadsagfoku y2-eloszlast kovet, 3,841 feletti érték mar 5%-os szinten szignifikdns.
Ugyanakkor azt is meg kell vizsgalni, hogy a legnagyobb modifikacios index értékek
kiemelkednek-e a tobbi koziil. Ha ilyen értékek vannak, eldszor csak 1-2 kovariancia
bevonasaval érdemes probalkozni és azt is mérlegelni kell, hogy a szoban forgd tételek
szakmai tartalma, jelentése feljogosit-e erre a bevonasra. A gyakorlatban — sajat
tapasztalataim alapjan — ritkdn érdemes 20 alatti modifikacios értékii kovarianciat bevonni a
faktormodellbe.

6.2. A CFA meniiablak

CFA elemzéseket ROP-R-ben a Konfirmativ faktoranalizis modul (réviden KonfirmFA vagy
CFA) segitségével végezhetiink el. Ez a modul egyarant alkalmas elsérendii egy- ¢és
tobbfaktoros, masodrendii, valamint bifaktoros elemzések végrehajtasara, amelyeket majd a
6.4. alfejezetben részleteziink, valodi pszicholdgiai adatokkal szemléltetve.

A technikai részleteikkel kapcsolatban megjegyezziik, hogy ROP-R CFA modulja a
lavaan (Rosseel, 2012) és a lavaanPlot (Lishinski, 2021) R-package-re épiil, mégpedig az
Mplus szoftver (Muthén & Muthén, 1998-2017) CFA elemzéséhez igazitott beallitassal.
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A CFA mentiablak szolgal tobbek kozott az elemzésbe bevonandd valtozok
kivélasztasara (input valtozok ablaka), skalahovatartozasuk jelzésére (Faktorindex ablak), a
CFA modellbecslés modszerének megvalasztasara és a modifikacidés index kiiszobok
beallitdsara (lasd 6.5. &bra). A ,Masodrendli CFA” opcidé bejeldlése esetén nem sima
elsérendii, hanem masodrendii CFA elemzést végez a program (feltéve, hogy a definialt
faktorok szama legalabb kettd). Ez esetben ROP-R elkésziti a bifaktoros CFA R-beli
futtatasara alkalmas scriptet is. A CFA mentiablak specialis beallitasaival kapcsolatos
tudnivaldkat az alabbi alpontokban foglaljuk 6ssze.

6.2.1. Az input valtozok CFA-ban

A CFA-hoz sziikséges valtozok, a teszttételek kivalasztasdhoz a ,,Valtozok™ feliratii ablakbol
kell az elemzéshez sziikséges tételeket (kijelolésiik utdn akdr egy csomagban) az ,.input
valtozok™ ablakba atkiildeni, a két ablak kozti nyilra rékattintva. Ezek a valtozok lesznek a
CFA megfigyelt, manifeszt valtozoi. Elméletileg elvarjuk t6liik, hogy folytonos, normalis
eloszlasuak legyenek, de manapsag mar léteznek a CFA-ban olyan robusztus modszerek (lasd
6.1.5. alpont), amelyek ezt a szigort korlatozast enyhitik, s akar kétértékli nominalis (pl. férfi
- nd, vagy beteg - nem beteg) vagy ordindlis valtozok elemzését is lehetdvé teszik. A
gyakorlatban a legtobb kutatds az 5 vagy tobb kategoriat tartalmazo ordinalis valtozokat
folytonosként kezeli, és van némi bizonyiték arra, hogy ez az egyszeriisités nem gyakorol
nagy hatast az eredményekre (v0. Babakus, Ferguson és Joreskog, 1987; Dolan, 1994,
Johnson ¢és Creech, 1983; Hutchinson és Olmos, 1998). A tovabbiakban az egyszeriiség
kedvéért folytonos valtozoként hivatkozunk mi is az ilyen valtozokra, mig kategorialis
jelzdvel a kétértékli vagy a 3-4 értékli ordindlis valtozokat illetjiik. E terminologia a CFA
modszerének kivalasztasa soran kap szerepet.

6.2.2. Skalahovatartozas megadasa

A Faktorindex ablakban egy faktorindex segitségével jelolheté ki, hogy a kivalasztott
valtozok (tételek) rendre mely faktorokhoz (skdldkhoz) sorolandok. A faktorindex értéke 1 és
9 kozotti egész szdm lehet. Az azonos faktorindexii véltozok azonos faktorhoz tartoznak.
Négy faktor kijelolésekor célszerli az 1-4 faktorindexeket hasznalni, de ha rendre a 2, 3, 5, 7
indexértékeket hasznaljuk a faktorok azonositdsara, ROP-R akkor is értelmesen atkodolja
ezeket (az indexek sorrendjét megdrizve) az 1-4 faktorindexekkeé.

6.2.3. Modifikacids index kiiszobok megadasa

A CFA standard faktormodelljében a valtozok reziduélisai sem faktoron beliil, sem kiilonb6z6
faktorok kozott nem korreldlnak, vagyis kovariancigjuk nulla. Hasonldéképpen nincs
korrelacid a valtozok és az idegen faktorok kozott, vagyis kereszttoltéseket nem feltételeziink.
Ha eldszor lefuttatunk egy standard CFA-t, akkor a modifikacios indexek jelzik, hogy ezen
korlatozo feltételek oldasaval milyen mértékben javulna a faktormodell illeszkedése. A CFA
mentiablak Modifikacios index kiiszob panelje szolgal arra, hogy a faktormodellt javitsuk azon
kovariancidk modellbe vald beépitésével, amelyek modifikacios indexe az els6 CFA futds
soran nagyobb a megadott megfelel6 kiiszobnél. Kiilon kiiszobok allithatok be

- afaktorokon beliili rezidudlis kovariancidkra (alapértelmezés: 400),

- akiilonbozo faktorok elemei kozotti rezidualis kovariancidkra (alapértelmezés: 500),

- akereszttoltések kovarianciaira (itt az alapértelmezés: 600).
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ROP-R tehat a CFA modul futtatdsa soran elészor végrehajt egy standard CFA
elemzést a meniiablakban megadott faktorbesoroldsokkal a kijelolt modellbecslési mddszerrel,
majd ezen elsé futas eredménylistajan megnézi, hogy van-e olyan modifikacios index,
amelyik nagyobb, mint a sajat kategoridjara vonatkozd modifikacids index kiiszob. Ha van,
akkor annak kovariancidjat a faktorilleszkedés javitasa céljabol bevonja a faktormodellbe. A
kiiszobok alapértelmezés szerinti értékei (400, 500, 600) elég nagyok ahhoz, hogy az esetek
tulnyomo tobbségében csak a standard CFA elemzés torténjen meg, és ennek eredménylistajat
attanulmanyozva a felhasznald6 mérlegelhesse, nem szeretné-e ezen koszobok koziil
valamelyiket lejjebb szallitania, hogy egyes kovarianciak bekeriilhessenek a modellbe. A
kovariancidk modellbe vald bevonasakor nem célszert egyidejiileg 1-2-nél tobb kovarianciat
bevonni ¢€s elvarjuk, hogy a bevont kovariancia a tobbihez képest legyen kiugro €s szakmailag
megmagyarazhatd. Példaul ilyen szakmai indok lehet két kérddives tételnél a nagyon hasonld
megfogalmazas, ami arra inspirdlhatja a tesztet kitoltdt, hogy a két tételre hasonlé vélaszt
adjon. 20 alatti modifikacios indexii kovarianciat ritkan szoktunk bevonni a faktormodellbe.

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

CFA inditasa utan ROP-R rakérdez a kijelolt faktorok nevére, a tételnevek nem numerikus
koz0s része alapjan kinalva fel neveket az elsérendi faktoroknak. Ha a meniiablakban be van
jeldlve a ,,Masodrendii CFA” opcid, akkor — legalabb két faktor definidlasa esetén — ROP-R
rakérdez a masodrendli faktor nevére is. Ha az elsérendii faktorok nevei tartalmaznak k6zos
részt, akkor a program ezt a kozos részt kinalja fel masodrendii faktornévnek. Ha az elsérendii
faktornevekben nincs kozos rész, akkor az ajanlott méasodrendi faktornév: F2rend. Persze
nem kotelezo a felkinalt név, méd van barmilyen alfanumerikus faktornév megadésara.
ROP-R-ben a CFA celemzés végrehajtasa utan a ,,c:\ vargha\ropstat\aktualis”
mappaban megtalaljuk az elemzésekhez elkészitett ideiglenes adatfajlt (tmpdat.txt), a futtatott
R-scripteket (sima modell: CFA.r, javitott modell: CFA2.r, 1-nél nagyobb indexii feltételes
csoport javitott modellje: CFA3.r), a részletes R-eredménylistdkat (0o.txt, 02.txt), valamint a
faktormodellek elkészitett diagramjait (pathplotl.pdf és pathplotR1.pdf). Ha feltételes
csoportositd valtozot is hasznalunk, akkor a feltételes csoportok dsszefiizott R-eredményeit a
javitas nélkiili modellekre az 00.txt, a javitott modellekre pedig az 0oR.txt f4jl tartalmazza. A
pathplotR1.pdf fajlban lathaté diagram a kovarianciakkal javitott modell faktorabraja, s ez
természetesen csak akkor jon 1étre, ha van olyan modifikacios index, amely nagyobb, mint a
hozza tartoz6 kiiszob, s emiatt az ezzel javitott modell CFA elemzése is megtorténik (ehhez
tartozik a CFA2.r script-fajl, feltételes csoportok esetén pedig még a CFA3.r script-fajl is).
Ezek a pdf formatumban elmentett faktordiagram abrak alapértelmezés szerint
fliggbleges iranyultsaguak (ilyen pl. a 6.1. és a 6.3. abra), de a meniiablak Faktordiagram
iranyitasa paneljén be lehet allitani, hogy az iranyitas vizszintes legyen (lasd pl. a 6.2. &brat).

6.3. Mit tartalmaz a CFA eredménylistaja?

A CFA eredménylistaja az alabbi elemeket tartalmazza.
- Alapstatisztikak a kivéalasztott valtozokra
- Az input valtozok faktorindexek szerinti csoportositasa (tételek besorolasa a definialt
skalakba)
- Megadott modifikacios kiiszobok
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- A kovariancidkra vonatkoz6 modifikéacios indexek

- A megadott faktormodell tesztelése

- A minden valtozo ¢és faktor fiiggetlenségét képviseld alapmodell tesztelése

- Illeszkedési mutatok a vizsgalt médszerekre/modellekre

- Standardizalt faktorsulyok és kommunalitasok (elsddrendii CFA esetén)

- A masodrendl faktormodell standardizalt regresszids egyiitthatd becslései
(masodrendii CFA esetén)

- A latens faktorok paronkénti standardizalt kovariancia becslései (csak tobb faktor
esetén)

- A kovarianciakra vonatkozo legnagyobb modifikacios indexek a javitott modellben (ha
van javitott modell)

- Standardizalt rezidualis kovariancia (korrelacio) becslések a javitott modellben (ha van
javitott modell)

6.4. A CFA szemléltetése valodi adatokon

Az alfejezet alabbi alpontjaiban a CFA végrehajtasat szemléltetjiik kiilonbozd faktormodellek
kijelolésével, valodi pszicholdgiai kutatasok valodi adataival. Ha méasodrendiit CFA-t kériink,
akkor két kijeldlt faktor esetén ROP-R 1-ben rogziti a specifikus faktorok kezdeti varianciajat
a tobb iteracids 1épésbdl allo modellillesztés induldsakor, hogy a CFA érvényesen
végrehajthato legyen.

6.4.1. A Caprara-féle Pozitivitas skala egydimenziés faktorszerkezetének tesztelése

Els6 elemzésként az élethez vald pozitiv hozzaallast és altalanos pozitiv attitidét mérd
Caprara-féle Pozitivitdas Skala 8 tételén végziink CFA-t az alapértelmezés szerinti MLMV
robusztus modszerrel az 1003 {6s Btérkép2022 minta alapjan (vo. B2.3. alpont). Az elemzés
célja, hogy teszteljik a 8 tétel egyfaktoros struktirdjat. Ezzel kapcsolatban mar kaptunk
pozitiv eredményeket FKA végrehajtasakor (1asd 4.4.2. alpont), a CFA azonban statisztikailag
precizebb modszer egy faktormodell tesztelésére és az illeszkedés josaganak a mérésére.

FKA-bol felhasznalhatjuk azt a tudast, hogy a minta 7 személye outliernek tekinthetd
(lasd 4.5. tablazat), akiket jobbnak lattuk kihagyni a CFA elemzésbdl (az FKA-ban létrehozott
és elmentett Outli valtozo feltételes csoportositd valtozoként valo kijelolésével), igy CFA-ban
egy csokkentett, 996 f6s mintaval dolgoztunk.

Az eredménylistan eldszor kovariancidkra vonatkozd modifikacios indexeket tekintjiik
meg, amelyek koziil a 10 legnagyobb a 6.2. tdbldzatban lathatd. Eszerint az 1. és a 4.,
valamint a 7. és a 8. tétel kovariancidjanak modellbe val6 bevétele javitand szamottevden a
faktormodell illeszkedését. Ez a kérdések tartalmat tekintve szakmailag is elfogadhatd (vo.
B.5. tablazat). Ezt figyelembe véve olyan uj CFA elemzést végeztiink, amelynél a faktorokon
beliili rezidualis kovariancidk kiiszobét 400-r6l 100-ra csokkentettiik, igy az uj (javitott)
faktormodellt két kovariancia bevétele javitja. A modifikacids indexek listdja a javitds utan
annyiban moédosul, hogy a listaban ROP-R ,,+” jellel meg is jeloli a javitott modellbe bevont
kovariancidk modifikacids indexét.
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6.2. tablazat. A 10 legnagyobb modifikacios index

Valtozol Valtozo62 Mod.ind.
Poz10pt Poz40pt 202,49
Poz70nb Poz80Onb 162,12
Poz10pt Poz50nb 55,04
Poz50nb Poz80Onb 43,35
Poz2Elég Poz50nb 33,51
Poz1Opt Poz80Onb 26,54
Poz40pt Poz80Onb 25,19
Poz2Elég P0z40pt 23,61
Poz40pt Poz70nb 19,87
Poz2Elég | Poz3Elég 15,86

E lista utan kovetkezik a modellillesztés y?-probas tesztelésére vonatkozo eredmények
tablazata (lasd 6.3. tablazat). Ebben megtaldljuk a modellt teszteld y2-statisztika értékét,
annak szabadsagfokat (f), valamint a szignifikancia mértékét jelzé p-értéket. A szabadsagfok
alatti sor a y%/f takarékossagi index értékét tartalmazza (vo. 6.1. tibldzat). A tablazat négy
oszlopa megfelel az eredeti modell sima ML ¢és robusztus MLMV modszerrel, valamint a
bevont kovarianciakkal javitott ML (jele: ML+) és MLMV (jele: MLMV+) mddszerrel
torténd tesztelésének.

6.3. tablazat. A kijelolt elsérendii CFA faktormodell tesztelése

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

f 20 20 18 18
v 22,82 15,54 7,42 5,30
p-érték <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

Jelen esetben azt lathatjuk, hogy a y?-érték jelentdsen csdkken ugyan a modell
javitasakor (pl. ML/456,35-r61 MLMV+/95,32-re), de még mindig olyan magas, hogy a
modell p < 0,001 szinten elvethetd. Ez az erds szignifikancia a nagy elemszamnak (N = 996)
is koszonhetd. Fontos ezért modelliink josdgat mas mutatok segitségével is mérlegre tenni. A
6.3. tablazatban a y%/f takarékossagi index (= 5,30) az MLMV+ modell esetében mér
majdnem elfogadhato szintii illeszkedést jelez.

A 6.1. tablazat tobbi mutatojanak értékét a ROP-R outputjan egy kiilon tablazat
tartalmazza, a 6.3. tablazatban feltiintetett négy modell X modszer kombinaciora (lasd 6.4.
tablazat). Ebbdl elsOként azt allapithatjuk meg, hogy a sima ML-nél mindig jobb illeszkedést
produkdl a robusztus MLMV modszer, és hogy a két kovariancia bevonasdval mindig
érezhetden javulnak az illeszkedési mutatok. Ennek kovetkeztében a legjobb mutatok az
MLMV+ modellt jellemzik, CFI, TLI ¢s SRMR esetében kivalo szinten. RMSEA esetében a
0,080 alatti 0,066-o0s érték még elfogadhatd, az elméleti RMSEA értékre vonatkozdé C90 =
(0,053; 0,079) konfidencia-intervallummal egyiitt. A pClose p-érték (0,021) is mar csak p <
0,05 szintl szignifikanciat jelez.
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6.4. tablazat. llleszkedési mutatdk a vizsgalt modell-moddszer kombinacidkra

Mutaté ML MLMV ML+ MLMV+
AIC 20360,5 20360,5 20041,4 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
CFI 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 alapt MLR robusztus mddszerrel, mint alternativ
lehetdséggel is elvégeztiik, az dsszehasonlitast segiti a kapott eredményekbdl elkészitett 6.5.
tablazat. Az eredmények nagyon hasonloak, de SRMR kivételével minden mutatd

tekintetében kissé gyengébb illeszkedést tapasztalunk, mint az MLMV modszer esetében.

6.5. tablazat. A javitott faktormodell illeszkedési mutatdi két robusztus mddszer esetén

Mutaté MLMV+ MLR+
v 5,30 551
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 kovetkezd fontos eleme a standardizalt faktorsulyok és a
kommunalitasok tablazata. Ez a robusztus MLMV modszer hasznalata esetén az eredeti
(MLMV) és a javitott (MLMV+) modellre a 6.6. tdblazatban 1athato.

6.6. tablazat. Standardizalt faktorsulyok és a kommunalitasok

Faktor/tétel MLMV MLMV MLMV+ MLMV+
Pozitiv Faktorsily Kommunalitas Faktorsily Kommunalitas
Poz10Opt 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
Poz80Onb 0,748 0,560 0,741 0,548
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A 6.6. tablazatbol megallapithatjuk, hogy a tételek — egyetlen kivétellel — a javitott
modell minden faktordban igen magas 0,70 feletti faktorsuly és 0,50 feletti kommunalités
becsléssel jellemezhetok, ami az egyfaktoros struktira konstrukcids validitasat erdsiti. A
kivétel: a negativ megfogalmazast 6. tétel (Idonként a jovO nem tlinik szamomra teljesen
egyértelmiinek).

Logikusan mertil fel, hogy ha Poz60ptF ennyire rosszul illeszkedik a latens faktorra,
akkor talan ki is lehetne hagyni a skalabol. Erdekes médon az eredmények nem javulnak.
Ugyanazt a két kovarianciat épitve be a modellbe, és ismét MLMV modellbecslést
alkalmazva, y%/f = 6,08, RMSEA = 0,071, C90 = (0,056; 0,088), pClose = 0,11, CFI = 0,987,
TLI = 0,977, SRMR = 0,016, ami RMSEA tekintetében romlas, mas mutatok esetében
gyakorlatilag stagnalas. Ezért Ggy latjuk, hogy nincs sem statisztikai, sem szakmai oka a
Poz60ptF tétel elhagyasanak.

A fentebb taglalt eredményeken kiviil az is érdekes lehet, hogy mekkordk a
modifikacios indexek a javitott modellben a (lasd 6.7. tablazat). A 6.7. tablazat alapjan ezek
koziil csak a legnagyobb (a Poz5Onb és a Poz80Onb kozétti) érdemel figyelmet. Mivel a két
tétel (Poz5Onb: Osszességében elégedett vagyok magammal, ill. Poz80nb: Altaldban
magabiztosnak érzem magamat) nem tinik egymas szinonimajanak, s formailag sem
hasonlitanak egymaésra, igy nem latjuk indokoltnak, hogy megengedjiik rezidudlisaik
modifikacios indexek koziil csupan az elsé kettonek megfelelé kovarianciat bevonni a
faktormodelibe.

6.7. tablazat. A 8 legnagyobb modifikacios index
a javitott modellben

Valtozol Valtoz62 Mod.ind.
Poz50nb Poz80nb 58,03
Poz10pt Poz2Elég 24,64
Poz3Elég Poz50nb 17,21
Poz10Opt Poz50nb 17,17
Poz2Elég Poz80Onb 16,98
Poz2Elég Poz40pt 14,94
Poz3Elég Poz40pt 11,34
Poz3Elég Poz60ptF 10,63

Végiil érdemes megnézni az eredménylista utolsé tablazatat is, mely a modellbe
bevont kovariancidk értékeit adja meg a javitott modellben. A 6.8. tablazat alapjan ezek se
nem talsdgosan nagyok (tehat nincs redundancia), se nem talsdgosan kicsik (tehat nem
feleslegesek), vagyis pont megfeleléek.

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

valt_1 Valt 2 Korrelacio
Poz1Opt Poz4Opt 0,461
Poz70nb Poz80Onb 0,395
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A végsé — javitott — egydimenzids faktormodell diagramja a 6.6. abran lathat6. Ezt
ROP-R a CFA elemzés soran (a Path diagram iranyitisa panelen a ,,Vizszintes” opciot
valasztva) a ,,c:\_vargha\ropstat\aktualis” mappaban menti el, pathplotR1.pdf néven. A nyilak
melletti szamok a faktormodell standardizalt regresszids egyiitthatoi (standardizalt
faktorsulyok, illetve kovariancidk; vo. 6.6. és 6.8. tablazat).

Pozitiv
0.92 0.74 /0.89 \0.9 0.2 0.74
0.86 | Poz2Elég Poz3Elég Poz40pt Poz50nb Poz60ptF 0.79 Poz80nb
0.46 0.39
Poz10pt Poz70nb

6.6. abra. A Caprara-féle Pozitivitas kérd6iv egyfaktoros diagramja (MLMV modellbecslés)

Az elvégzett egyfaktoros elsérendli CFA elemzések alapjan azt mondhatjuk, hogy a
Caprara-féle Pozitivitds skéala 0Osszpontszamdnak szerkezeti validitdsa Osszességében
elfogadhat6, néhany illeszkedési mutatod (pl. CFI, TLI, SRMR) tekintetében pedig egyenesen
kivalo. Harom alskaldjanak (Optimizmus: Optim; Elettel valo elégedettség: Elelég;
Onbecsiilés: Onbecs; vo. BS. tdblazat) megfeleldségét az aldbbi 6.4.2. alpontban vizsgaljuk.

6.4.2. A Caprara-féle Pozitivitas skila hiromskalas faktorszerkezetének tesztelése

A Caprara-féle Pozitivitds skala harom alskalajanak megfeleldségét egy elsdrendii harom-
faktoros CFA-val vizsgaljuk meg ugyanazon az outlierekkel csokkentett 996 f6s Btérkép2022
mintan, mint az el6z6 alpontban, ismét MLMYV robusztus modellbecslési mddszert hasznalva.

Valtozdk input valtozok. Faktorindex

index PS ( Poz10pt 1 HierfReg J PolReg I BinLogReg I
PIKOTM Poz40pt 1
PIKO20 Poz60ptF 1 o P ;
et i I Fokompn | FeharcFa | I KonfimFA, I
PIKO4&Y Poz3Elég 2 7 5
PIKOSO Poz50nb 3 AggHierKLA l OszHierKLA I k-centrKLA ‘ Model
PIKOBM Poz70nb 3
PIKO7AY Poz80nb
PIKD8AY
PIKOS&Y
PIK10R & 5
PIK11R Mgdellbecsles modszere
PIK12M ¢ MLMV (+ ML)
PIK13M
PIK14R " MLR (+ ML)
PIK15 ) - " ULSMV (+ ULS)
PIK160 [ Faktorindexekkel definialt skalék elmentése
PIKat ) » " WLSM (+ DWLS)
Glérz [ Mésodrendi CFA
GJpszi " WLSMV (+ DWLS)
GJszoc
GJspir
Nem Path diagram iranyitasa
A " Vizszintes (balrdl jobbra)
Csalall  Fuggéleges (felalrdl lefelé)
Anyagi v 5 Aot
Feltételes csop. valtozd

£ Felit > | [ Modifikaciés index kiiszobok

=2 ' Faktorokon beldli rezidudlis kovarianciakh 100
Ezzel a modullal konfirmativ faktorelemzés végezhetd, mely altal tesztelhetd egy hipotetikus (pl. mas mintan bt sadics el
EFA-val feltart) faktorstruktira elfogadhatdsaaga, illetve jdsaga kulonbozd adekvacios mutatok segitségével. e NS
Kérésre végezhetd masodrendu [hierarchikus) CFA is, mely esetben a ROP-R elkésziti a bifaktoros CFA R-beli Kiilonb626 fak?oro‘k elemei k°z‘_’t,’~' 500
futtataséra alkalmas scriptet is. rezidudlis kovarianciakhoz

6.7. abra. A CFA meniuablak beallitasai haromfaktoros elsérendii CFA esetén
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A CFA meniiablakaban minddssze annyi plusz feladatunk van az el6z6 elemzéshez
viszonyitva, hogy a harom alskalanak megfeleld faktorindexeket be kell allitanunk a
,Faktorindex™ ablakban (lasd 6.7. abra, illetve B5. tablazat).

Az eredménylistdn el0szor ismét a kovariancidkra vonatkozd modifikacios indexeket
tekintjiik meg, amelyek koziil a 10 legnagyobb a 6.9. tdblazatban lathat6. Ez a tablazat eggyel
tobb oszloppal rendelkezik, mint a 6.2. és a 6.7. tablazat, mert 1-nél tobb faktor esetén
nemcsak az egyazon faktorba tartozé tételek rezidualisai kozott jelentkezhet a kovariancia
igénye, hanem kiilonb6z6 faktorokba tartozo tételek rezidudlisai, valamint a tételek és idegen
faktorok kozott (kereszttoltés esete) is. Mivel a lehetd legkevesebb kovarianciat szeretnénk a
CFA modelljébe bevenni, csak a faktorokon beliili modifikacios kiiszobot csokkentettiik le
100-ra (lasd 6.7. abra), s ennek megfeleldéen a tdblazat csupan egyetlen kovariancia modellbe
valé bevételét jelzi (+ jellel a Poz7Onb és Poz8Onb tétel rezidualisai kozott), melyet
egyébként a 6.4.1. alpont elemzése soran is bevontunk a faktormodellbe (lasd pl. a 6.6. abrat).

6.9. tablazat. A 10 legnagyobb modifikacios index

Viltozol Valtozo2 Mod.ind. Kovariancia tipusa

Poz70nb Poz80Onb 111,12+ | itemek egyazon faktorban
ElElég Poz50nb 110,23 kapcsolat egy idegen faktorral
ElElég Poz80nb 80,09 kapcsolat egy idegen faktorral
Poz50nb Poz70nb 78,29 itemek egyazon faktorban
Poz2Elég | Poz50nb 32,67 itemek kiilonbdz6 faktorokban
Optim Poz80Onb 30,79 kapcsolat egy idegen faktorral
Optim Poz50nb 30,58 kapcsolat egy idegen faktorral
P0z40pt Poz2Elég 28,10 itemek kiilonb6z6 faktorokban
Poz2Elég | Poz80nb 19,84 itemek kiilonbdz6 faktorokban
Poz1Opt Poz2Elég 16,50 itemek kiilonb6zd faktorokban

E lista utan kdvetkezik a modellillesztés y2-probas tesztelésére vonatkozé eredmények
tablazata (lisd 6.10. tiblazat). Ebben megtalaljuk a modellt teszteld y?-statisztika értékét,
annak szabadsagfokat (f), a y2/f takarékossagi index értékét, valamint a szignifikancia
mértékét jelzé p-értéket. A tablazat négy oszlopa megfelel az eredeti modell sima ML és
robusztus MLMV modszerrel, valamint a bevont kovarianciakkal javitott ML+ és MLMV+
modszerrel torténd tesztelésének. A tablazat még mindig azt jelzi, hogy a faktormodell
illeszkedése nem jo (p < 0,001 szinten szignifikinsan rossz), de példaul a y%/f takarékossagi
index értéke mar 5 alatt van, ezért eszerint a modell elfogadhaté és jobb, mint a 6.3.
tablazatban kiértékelt modell.

6.10. tablazat. A kijelolt elsérendii CFA faktormodell tesztelése

Mutaté ML MLMV ML+ MLMV+
%2 205,93 145,29 99,48 72,38

f 17 17 16 16
v 12,11 8,95 6,22 4,52
p-érték <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

94




A t6bbi illeszkedési mutatd értékét a 6.11. tablazatban foglaltuk 6ssze. Ebbol elsként
azt allapithatjuk meg, hogy az elsérendli haromfaktoros modell illeszkedése minden
tekintetben jobb, mint az elsérendii egyfaktorosé (vO. 6.4. tablazat). Itt most az MLMV+
modell esetében CFI, TLI és SRMR értéke kivalo szintii, RMSEA esetében a 0,060-as érték
jO, ugyancsak az elméleti RMSEA értékre vonatkozo és 0,050-et tartalmazd C90 = (0,046;
0,074) konfidencia-intervallum, és az is jo, hogy a pClose érték mar nem szignifikans (p =
0,119). Mindez azt jelenti, hogy az Optim, Elelég, Onbecs alskalak definialasa a kérddiv 8
tételébdl javitja a faktorstrukturat, s egyben lehetdséget ad arra, hogy értelmes szakmai
tartalommal bovitsiik a Pozitivitas kérddiv értelmezési spektrumat.

6.11. tablazat. llleszkedési mutatok a vizsgalt modell-mddszer kombinacidkra

Mutaté ML MLMV ML+ MLMV+
AIC 20115,3 20115,3 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) | (0,046; 0,074)
oClose < 0,001 < 0,001 0,003 0,119
CFI 0,971 0,974 0,987 0,988
TLI 0,953 0,957 0,978 0,980
SRMR 0,023 0,023 0,016 0,016

Megjegyezziik, hogy ugyanezt a CFA elemzést az MLR robusztus modszerrel, mint
alternativ lehet6séggel is elvégeztiik és egyetlen mutatd tekintetében sem tapasztaltunk jobb
illeszkedést (a legtobb esetben egy picit gyengébbet).

6.12. tabldzat. Standardizalt faktorsulyok és a kommunalitdsok

Faktor/tétel MLMV MLMV MLMV+ MLMV+
Optim Faktorsuly | Kommunalitas Faktorsuly Kommunalitas
Poz1Opt 0,918 0,843 0,917 0,841
Poz4Opt 0,947 0,897 0,948 0,898
Poz60OptF 0,210 0,044 0,210 0,044
Elelég Faktorsuly | Kommunalitas Faktorsuly Kommunalitas
Poz2Elég 0,925 0,855 0,927 0,859
Poz3Elég 0,751 0,563 0,749 0,561
Onbecs Faktorsuly | Kommunalitas Faktorsuly Kommunalitas
Poz50nb 0,918 0,843 0,927 0,859
Poz70nb 0,825 0,681 0,798 0,637
Poz80Onb 0,793 0,629 0,762 0,581

A standardizalt faktorsulyok €és a kommunalitasok tablazata a robusztus MLMV
modszer hasznélata esetén az eredeti (MLMYV) és a javitott (MLMV+) modellre a 6.12.
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tablazatban lathat6. Ebbol megallapithatjuk, hogy a tételek — egyetlen kivétellel — a javitott
modell minden faktordban igen magas 0,70 feletti faktorsuly és 0,60 feletti kommunalités
becsléssel jellemezhetok, ami a haromfaktoros struktura konstrukcids validitasat erdsiti. A
kivétel itt is a forditott megfogalmazasu 6. tétel.

Az elsérendii tobbfaktoros CFA faktormodellje megengedi, hogy a latens faktorok
korreldljanak egymassal. Hogy milyen szoros kapcsolat van a faktorok kozott, arr6l az output
sulymatrix alatti tablazata informal (lasd 6.13. tablazat). Ebbdl megallapithatjuk, hogy a
robusztus MLMV becslést alkalmazva igen erds korreldciokat lathatunk a faktorok kozott
mind az eredeti, mind a javitott modell esetén. A leggyengébb korrelacio (Optim és Onbecs
kozott) is mar 0,90 koriili, a legnagyobb (Elelég és Onbecs kozott) pedig 0,95 folotti, ami
meglehetésen magas.

6.13. tablazat. A latens faktorok paronkénti korrelacio becslései

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

A fentebb taglalt eredményeken kiviil az is érdekes lehet, hogy mekkordk a
modifikacios indexek a javitott modellben a (lasd 6.14. tablazat). A 6.14. tablazat alapjan azt
mondhatjuk, hogy ezek jelentdsen kisebbek, mint a javitas el6tti modell legnagyobb
modifikacios indexei (lasd 6.9. tablazat) és nem utalnak arra, hogy tjabb kovarianciat be kéne

vonni a modellbe.

6.14. tablazat. A 8 legnagyobb modifikacios index
a javitott modellben

Valtozol Valtozo62 Mod.ind.
ElElég Poz80Onb 34,93
Poz50nb P0z80nb 33,12
Poz50nb Poz70nb 33,12
ElElég Poz70nb 32,66
Poz40Opt Poz2Elég 31,92
Poz10pt Poz2Elég 18,07
Poz10pt Poz50nb 14,05
Poz40pt Poz3Elég 13,72

A végsd — javitott — haromfaktoros modell diagramja a 6.8. dbrén lathat6. Ezt ismét a
pathplotR1.pdf nevii fajlban talaljuk. Az abrardl leolvashatok a javitott faktormodell
standardizalt regresszids egylitthatoi, a standardizalt faktorstlyok (vo6. 6.12. tablazat) és az
egyetlen bevont — standardizalt — kovariancia (Poz7O0nb és Poz8Onb kdzott).

Az elvégzett elsérendli haromfaktoros CFA elemzés alapjan kijelenthetd, hogy a
Caprara-féle Pozitivitas kérdéiv harom alskalas struktarajanak validitasa 0sszességében jonak,
néhany illeszkedési mutatd (pl. CFI, TLI, SRMR) tekintetében pedig egyenesen kivalonak
mondhato6. A 4.4.2. és a 6.4.1. alpont eredményeit is figyelembe véve azt mondhatjuk, hogy a
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teszt mind az Osszpontszama (Pozitiv), mind a harom alskaldja (Optimizmus, Elettel valo
elégedettség és Onbecsiilés) tekintetében hasznalhatd, ha pszichologiai érvényességiiket mas
vizsgalatokkal ala tudjak tamasztani.

Poz50nb
0.93
0.8
- 0.76 a7
Onbecs Poz80nb Poz10pt
0.92
0.9
Optim 0-95 Poz40pt
0.95 0.9 0.21
Eleleg 0.93 Poz2Elég Poz60ptF
0.75
Poz3Elég

6.8. dbra. A Caprara-féle Pozitivitas kérd6éiv haromskalas faktorabraja
(MLMV modellbecslés)

6.4.3. A PIK16 kérdéiv négyskalas faktorszerkezetének tesztelése

Harmadik CFA illusztracios példankban visszatériink az 5.4. alfejezetben EFA-val elemzett
PIK16 Pszichologiai Immunrendszer Kérd6ivhez, mely a pszichologiai immunrendszer
allapotanak és OsszetevOinek feltérképezésére lett megszerkesztve (Olah 2005). Elsorendii
CFA-t végziink az 1003 f6s Btérkép2022 minta alapjan (vo. B2.3. alpont), hogy megnézziik: a
kérdoiv 4 skalaja (Megkozelitd-monitorozo viselkedés = Mmonit, Alkoto-végrehajtd
viselkedés = AVhat, Reziliencia = Rezil, Onregulacié = Onreg) megfelelden illeszkedik-€ egy
4-faktoros strukturara a B.6. tdblazatban megadott tételbesorolasokkal.

Az 5.4. alfejezetben lattuk, hogy a mintaban a 16 teszttétel alapjan nincs egyértelmiien
azonosithatd és elhagyando outlier eset, ezért most is a teljes 1003 f6s mintan végezziik az
elemzéseket, szokasosan az MLMV becslési modszerrel. A négy skalaba tartozast négy
kiilonb6z6 skalaindexszel (1—4) jeloltiik a meniiablakban.

Az eredménylistan eldszor ismét a kovariancidkra vonatkozd modifikéacios indexeket
tekintjiilk meg, amelyek koziil a 10 legnagyobbat a 6.15. tablazatban helyeztiik el. Mivel most
is a lehet6 legkevesebb kovarianciat szeretnénk a CFA modelljébe bevonni, csak a faktorokon
beliili kovarianciakbol vessziik be a két legnagyobbat a modellbe (PIKO7AV ¢és PIKOSAV, ill.
PIK050 és PIK160 rezidualisai kozott, ami szakmailag is elfogadhato; vo. B.6. tablazat),
ehhez ennek a kategérianak a modifikacios kiiszobét lecsokkentjiik 40-re. Ujra futtatva CFA-t
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a javitott modellel, a y2-probaval kapcsolatos eredményekeket a 6.16. tablazatban helyeztiik
el. A tablazat azt jelzi, hogy a faktormodell illeszkedése nem jo (p < 0,001 szinten
szignifikansan rossz), de példaul az MLMV+ modell y%/f takarékossagi indexe mar 5 alatt
van, melynek alapjan a modell akar el is fogadhato.

6.15. tablazat. A 10 legnagyobb modifikacios index (PIK16, MLMYV modszer)

Viltozol Viltozo62 Mod.ind. | Kovariancia tipusa
PIKO7TAV PIKOSBAV 64,07 itemek egyazon faktorban
Mmonit PIKOSBAV 55,40 kapcsolat egy idegen faktorral
Rezil PIK020 51,09 kapcsolat egy idegen faktorral
PIK050 PIK160 47,63 itemek egyazon faktorban
PIKMM PIKO9AV 45,07 kapcsolat egy idegen faktorral
PIKO3M PIKO4AV 45,03 itemek kilonbozo faktorokban
PIK020 PIK160 39,33 itemek egyazon faktorban
Rezil PIK050 39,03 kapcsolat egy idegen faktorral
PIKO4AV PIKO9AV 37,33 itemek egyazon faktorban
AVhat PIK13M 36,01 kapcsolat egy idegen faktorral

6.16. tablazat. A kijelolt CFA faktormodell tesztelése ML alapt modellbecslésekkel

Mutat6 ML MLMV ML+ MLMV+
x> 709,95 541,24 598,19 459,07
f 98 98 96 96
YRl 7,24 5,92 6,23 4,78
p-érték < 0,001 < 0,001 < 0,001 < 0,001

A tobbi illeszkedési mutato értékét a 6.17. tablazatban foglaltuk Ossze. Ebbdl azt
allapithatjuk meg, hogy az elsérendii négyfaktoros modell illeszkedése szamos tekintetben
elfogadhatd (pl. RMSEA ¢és C90 0,08 alatti, CFI, TLI > 0,90), de azért Osszességében az
illeszkedés elég gyenge.

6.17. tablazat. 1lleszkedési mutatok a vizsgalt modell-modszer kombinacidkra

Mutaté ML MLMV ML+ MLMV+
AIC 37487 4 374874 37379,5 37379,5
BIC 377526 37752,6 376545 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)
oClose < 0,001 < 0,001 < 0,001 < 0,001
CFI 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 érdekében? Ha figyelembe vessziik, hogy a
PIK16 tételei mindossze 4-értékiiek, ezért kategorialis jellegliek, megprobalkozhatunk az ML-
alapu helyett egy polichorikus korrelaciot alkalmazd, DWLS alapt modellbecsléssel, példaul
WLSMV-vel (v6. 6.1.5. alpont). A kovarianciakra vonatkozo modifikaciés indexek koziil az 5
legnagyobbat a 6.18. tablazatban helyeztiik el.

6.18. tablazat. Az 5 legnagyobb modifikacios index (PIK16, WLSMV moddszer)

Viltozol Valtozo2 Mod.ind. | Kovariancia tipusa

Rezil PIK020 26,05 kapcsolat egy idegen faktorral
PIKO7TAV PIKOSBAV 25,70 itemek egyazon faktorban
PIK050 PIK160 24,05 itemek egyazon faktorban
Rezil PIKO7TAV 22,25 kapcsolat egy idegen faktorral
Mmonit PIK020O 21,19 kapcsolat egy idegen faktorral

A 6.18. tablazat modifikacids indexei sokkal kisebbek, mint amiket a 6.15. tablazatban
lathattunk az MLMYV modszer esetén, igy most egyszerli modellre torekedve nem vesziink be
a modellbe egyetlen kovarianciat sem. A y2-probaval kapcsolatos eredményekeket a 6.19.
tablazatban helyeztiik el. A tablazat azt jelzi, hogy a faktormodell illeszkedése most se jo (p <
0,001 szinten szignifikdnsan rossz), de példaul a DWLS alapmodszer y?/f takarékossagi
indexe 3,5 alatt van, ami j6 jel (vo. 6.1. tadblazat). Az kiilondsen érdekes, hogy a robusztus
modellbecslést alkalmazva az illeszkedés nem javul, hanem érezhetéen romlik.

6.19. tablazat. A kijelolt CFA faktormodell tesztelése
DWLS alapti modellbecslésekkel

Mutaté DWLS WLSMV
%2 265,42 501,01
f 98 98
i 2,71 511
p-érték < 0,001 < 0,001

A tobbi illeszkedési mutatd értékét a 6.20. tablazatban foglaltuk G6ssze. Ebbdl azt
latjuk, hogy a DWLS alapmodszert alkalmazva minden illeszkedési mutaté kivalo szintll (vo.
6.1. tablazat), ami a PIK16 kérddiv négyfaktoros strukturajanak validitasat (az Mmonit,
AVhat, Rezil, Onreg skalakkal) megerdsiti.

6.20. tablazat. Nlleszkedési mutatok DWLS alapu modellbecslések esetén

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

TLI 0,985 0,894
SRMR 0,046 0,046
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A standardizalt faktorsulyok és a kommunalitasok tablazata a DWLS modellbecslési
modszer hasznalata esetén a 6.21. tablazatban lathat6. Ebbdl megallapithatjuk, hogy a tételek
minden faktor esetén elfogadhatd (egyetlen 0,47-es kivételt6l eltekintve 0,50 feletti)

faktorsuly és 0,20 feletti kommunalitas becsléssel jellemezhetdk.

6.21. tablazat. Standardizalt faktorsulyok és a kommunalitasok (kommun.)
DWLS modellbecslés esetén

Mmonit | Faktorsuly | Kommun. | AVhat Faktorsily | Kommun.
PIKO1M 0,803 0,645 PIKO4AV 0,652 0,425
PIKO3M 0,644 0,415 PIKO7TAV 0,470 0,221
PIKO6M 0,799 0,639 PIKOSBAV 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 Faktorsiuly | Kommun. | Rezil Faktorsuly | Kommun.
PIK020 0,879 0,773 PIK10R 0,827 0,684
PIK050 0,679 0,462 PIK11R 0,684 0,467
PIK160 0,504 0,254 PIK14R 0,642 0,412

A végsd négyfaktoros modell diagramja a 6.9. abran lathato, ami csak irdnyitdsdban
kiilonbozik a 6.6. abran lathatétol (ott fliggdleges, itt vizszintes). Mivel a modellt nem
javitottuk kovarianciakkal, a grafikon a pathplotl.pdf nevii fajlban talalhat6. Az abrarol
leolvashatok a javitott faktormodell standardizalt regresszids egyiitthatdi és a standardizalt
faktorsulyok (vo. 6.21. tablazat).

PIK020
o83 CIKOSO PIKOBAV
0.68 0.62
o | Pikieo o PIKO9AV
Onreg 0.34 o ——" PIKO1M
AVhat 0.8
0.66 0.55 C::Z PIKO3M
Sos PIK14R PIKO7AV 0.6
Rezil 0.71 0.8 PIKO&M
Mmonit 0.74
0.83 0.55 ] PIK12M
0.68 PIK10R 0.64
PIK13M
0.44 o PIK11R
PIK15M

6.9. abra. A PIK16 kérd6iv négyskalas faktorabraja (DWLS modellbecslés)
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Az elsérendli négyfaktoros faktormodell latens faktorai kozti korrelaciok leolvashatok
a 6.9. abrarol, de kiilon is Osszefoglaltuk Oket a 6.22. tablazatban. Ebbdl megallapithatjuk,
hogy a latens faktorok koziil legszorosabb kapcsolatban Mmonit és AVhat van (r = 0,900),
ami a kelleténél nagyobb redundanciara utal az Mmonit és az AVhat skala kozott. A tobbi
faktor k6zotti korrelacio mérsékelt (0,30—0,50 kozotti) vagy magas (0,55-0,75 kozotti).

6.22. tablazat. A latens faktorok paronkénti korrelacio becslései

F(i) F(3) DWLS
Mmonit AVhat 0,900
Mmonit Rezil 0,710
Mmonit (")nreg 0,445
AVhat Rezil 0,554
AVhat Onreg 0,338
Rezil Onreg 0,656

Az elvégzett elsérendii négyfaktoros CFA elemzés alapjan 0Osszefoglaloul azt
mondhatjuk, hogy a PIK16 Roviditett Pszichologiai Immunrendszer Kérd6iv négyskalas
struktarajanak validitdsa minden tekintetben jonak, néhany illeszkedési mutatd (pl. RMSEA,
CFI, TLI) tekintetében pedig egyenesen kivalonak mondhatd, ugyanakkor elgondolkodtat6 az
Mmonit és az AVhat skala kozott tapasztalt erés redundancia. Mindezek alapjan a PIK16
tesztnek mind a négy skéaldja (Mmonit, AVhat, Rezil, Onreg) hasznalhat6, ha pszichologiai
érvényességiiket alkalmas vizsgalatokkal ala tudjak tamasztani.

6.4.4. A PIK16 kérdoiv masodrendii faktorszerkezetének tesztelése

Kovetkezd elemzésként masodrendli CFA elemzést végziink a négyskalas PIK16 kérddiven,
egy Ujabb szinttel bonyolitva az el6z6 alpontban megvizsgalt elsérendii faktormodellt.

ROP-R-ben a ,,Masodrendii CFA” opciodt kell bejeldlni a CFA modul mentiablakaban
ahhoz, hogy sima elsérendli helyett egy masodrendii CFA-t végezhessiink. Inditas utan a
program itt is rakérdez a kijelolt faktorok nevére, s ugyanugy kindl fel nevet az elsérendii
faktoroknak, mint az elsorendii CFA esetén. Ha ezek a faktornevek tartalmaznak ko6zos részt,
akkor a program ezt a kozos részt kinalja fel masodrendii faktornévnek. Ha az elsérendii
faktornevekben nincs kozos rész, akkor az ajanlott masodrendii faktornév: ,,F2rend”. Persze
mod van itt is barmilyen alfanumerikus faktornév megadasara. Masodrendii CFA esetén is be
lehet vonni kovariancidkat a modellbe, de csak az egyazon faktorba tartoz6 tételek
kozottieket.

Jelen eseben ugyanazokat a skalakijeloléseket és beallitasokat hasznalva, mint az
el6z6 alpontban az elsérendii négyfaktoros elemzés soran (WLSMV moédszer), az elsérendii
faktorok neveit a 6.21. tablazatban, illetve a 6.9. abran lathatdé modon adtuk meg, a
masodrendii faktornévre pedig az egyszerii PIK nevet.

Az eredménylistan ismét a modifikacidos indexeket érdemes eldszor is szemiigyre
venni, amelyek koziil a 15 legnagyobbat a 6.23. tablazatban helyeztiikk el. Bar a ROP-R
masodrendii CFA elemzésében csak az azonos faktorbeli kovarianciakat lehet bevonni a
faktormodellbe, a program minden tipusra kilistdzza a modifikacios indexeket. Példaul az elsd
két legnagyobb modifikacidos index (mindkettd 217,92) arra hivja fel a figyelmet, hogy
jelentdsen javulna a masodrendli faktormodell illeszkedése, ha megengednénk, hogy az

101



Mmonit és az AVhat, illetve a Rezil és az Onreg elsérendii faktor rezidualisai korrelaljanak, a
harmadik legnagyobb (109,51) pedig arra, hogy tovabbi jelentds javulast érnénk el, ha
megengednénk, hogy a PIK11R tétel ne csak sajat Rezil faktoran, hanem az Onreg faktoron is
stilyozodjék. Erdekes, hogy az elsé faktoron beliili kovarianciaval kapcsolatos modifikacios
index csak a 15. helyen jelenik meg (a PIK050 és a PIK160 tétel kozott). Mivel ez az érték a
tobbihez képest meglehetésen alacsony (27,10), egyszeri modellre térekedve most sem
vesziink be a modellbe kovarianciat.

6.23. tablazat. A 15 legnagyobb modifikacios index (PIK16, WLSMV modszer)

Viltozol Valtozo2 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

PIK050 PIK160 27,10 itemek egyazon faktorban

A y2-prébaval kapcsolatos eredményekeket a 6.24. tablazatban helyeztiik el. A tablazat
azt jelzi, hogy a faktormodell illeszkedése most se jo (p < 0,001 szinten szignifikansan rossz),
de példaul a DWLS alapmodszer y?/f takarékossagi indexe 5 alatt van, ami egy elfogadhaté
modell jelzése (v6. 6.1. tablazat). A robusztus modellbecslést alkalmazva az illeszkedés az
elsérendli CFA-hoz hasonléan most sem javul, hanem érezhetéen romlik.

6.24. tablazat. A masodrendi faktormodell tesztelése
DWLS alapt modellbecslésekkel

Mutaté DWLS | WLSMV
" 484,85 805,29
f 100 100
2 4,85 8,05
p-érték < 0,001 < 0,001

A tobbi illeszkedési mutatd értékét a 6.25. tablazatban foglaltuk Ossze. Ebbdl azt
latjuk, hogy a DWLS alapmodszert alkalmazva minden illeszkedési mutat6 elfogadhatd (CFI
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¢s TLI esetében kivalo) szintli, de azért érezhetden gyengébb, mint amit az elsérendé6 CFA

esetén kaptunk (v0. 6.1. és 6.20. tablazat).

6.25. tablazat. A PIK16 masodrendi faktormodelljének illeszkedési mutatoi

DWLS alapti modellbecslések esetén

Mutato DWLS WLSMV
RMSEA 0,062 0,084
C90 (0,057; 0,068) (0,079; 0,089)
pClose <0,001 < 0,001
CFI 0,972 0,849
TLI 0,966 0,819
SRMR 0,061 0,061

6.26. tablazat. Standardizalt faktorsulyok és kommunalitdsok a DWLS modellbecslés 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
PIKO7TAV 0,464 0,215
PIKOSAV 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 regresszids egyiitthatok) és a kommunalitasok a DWLS
modellbecslési moddszer hasznalata esetén a 6.26. tablazatban lathatok. Ebbdl
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megallapithatjuk, hogy a tételek ugyanolyan szinten illeszkednek az elsérendii faktorokra,
mint az elsérendi CFA modelljében (v0. 6.21. tablazat). A tablazat legalso blokkja pedig arrol
informal, hogy az elsérendli faktorok koziil az els6 harom (Mmonit, AVhat és Rezil) magas,
Onreg viszont még elfogadhato, de naluk érezhetden alacsonyabb sullyal illeszkedik a PIK
masodrendt faktorra. A masodrendii faktormodell diagramja a 6.3. abran lathato, amelyen fel
vannak tlintetve a 6.26. tablazatban Osszefoglalt faktortlyok (standardizalt regresszids
egyiitthatok). Mivel a modellt nem javitottuk kovariancidkkal, a grafikont ismét a
pathplotl.pdf nevi fajlban talaljuk.

Osszefoglaléul megallapithatjuk, hogy a mdsodrendi faktormodell illeszkedése
elfogadhato, vagyis elfogadhat6 egy olyan modell, amely szerint a PIK 16 faktorstruktarajaban
nemcsak a négy elsérendi faktornak van helye, hanem a négy elsérendi faktor még egy k6zos
masodrendii faktorra is illeszkedik. Ebben a struktiraban az Onregulacio skéldjat képviseld
Onreg faktor illeszkedése a masodrendii faktorra kicsit gyengébb a tobbinél, ez az oka annak,
hogy a masodrendii faktormodell illeszkedése kicsit gyengébbnek bizonyult, mind az
elsérendii modellé¢ (v6. 6.20. és 6.25. tablazat). Mindazonaltal a kapott eredmények
alatamasztjak nemcsak a teszt négy skaldjanak, hanem egy Osszpontszdmmal vagy a négy
skala atlagaval mért altaldnos vagy globalis mutaté hasznédlatinak a jogossagat is. Ez a
globalis PIK mutatd a vizsgalt személy pszichologiai immunrendszerének altalanos szintjét
méri, vagyis azt, hogy pszicholégiai immunrendszere milyen hatékonyan miikddik (Olah,
2005).

6.4.5. A PIK16 kérdéiv bifaktoros faktorszerkezetének tesztelése

Bifaktoros struktira segitségével is validdlhatdé egy olyan faktormodell, amelyben egyarant
megtalalhat6 egy altalanos faktor, valamint a négy skalanak megfeleld egyedi faktor. De amig
a masodrendii strukturaban az elsérendii egyedi faktorok inherens Osszetevéi az altalanos
faktort képvisel6 masodrendii faktornak, s igy az egyes tételek ehhez az altalanos faktorhoz
csak az elsérendli faktorok kozvetitésével kapcsolddnak, a bifaktoros modellben a tételek
kozvetleniil, direkt modon kapcsoldodnak a kozos 1ényegliket tartalmazé altalanos faktorhoz.
Ebben a modellben a négy skaldnak megfeleld elsérendii faktor, az tin specifikus faktorok mar
csak azt tartalmazzak sajat tételeik informacidjabol, ami Oket a tobbi skalatol
megkiilonbozteti, s aminek semmi koze a 16 tétel kozos tartalméahoz, kozos jelentéséhez.

A bifaktoros CFA elemzést is az 1003 fés Btérkép2022 minta alapjan (vo. B2.3.
alpont) végezziik el a PIK16 tételein, ahogy tettiik ezt a 6.4.3 és 6.4.4. alpontban. A bifaktoros
elemzés kicsit komplikaltabb, mint az eddigiek, ugyanis ezt a ROP-R nem végzi el olyan
direkt mddon, ahogy az eddig bemutatott CFA elemzéseket.

A lényeg a kovetkezd. Ha a CFA modulban bejeldljiik a ,,Masodrendiit CFA” opciot,
akkor létrejon az az R-script, amelyet az R szoftver RGui.exe keretprogramjaban (lasd B1.2
alpont) manualisan lefuttathatunk, s amelynek eredménylistajabol kiolvashatjuk a bifaktoros
faktormodell josdgara vonatkoz6 adatokat. Ha emellett a bejeldlt ,,Masodrendli CFA” opcid
alatt a ,,Bifaktoros CFA végrehajtasa” opcidt is bejeldljiik, akkor ROP-R maga is lefuttatja a
létrehozott bifaktoros scriptet (fajlnév: CFAbif.r), melynek eredménylistdja ugyanabban a
,,C:\_vargha\ropstat\aktualis” mappaban, egy CFADbiIfl.txt szovegfajlban keriil elmentésre, a
modellhez tartozo faktordiagram pedig a bifplotl.pdf nevii pdf fajlban lathato. Ha a javitott
modell is tesztelésre keriil, akkor ROP-R a scriptet a CFAbIfR.r, az outputot a CFAbIfR1.txt,
a faktordiagramot pedig a bifplotR1.pdf nevii pdf fajlba menti.
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A létrehozott script segitségével mi magunk is lefuttathatjuk a bifaktoros CFA-t.
Ehhez az kell, hogy elinditsuk az RGui keretprogramot és a scriptben talalhat6 utasitasokat
bemasoljuk az RGui konzoljaba, majd Enter-rel futtassuk. Ekkor az eredmények a fentebb
mar emlitett fajlokban tekinthetok meg.

Jelen esetben a 6.4.4. alpontban leirt masodrendii CFA elemzést elvégezve (a
WLSMYV modellbecslési mddszert valasztva) a 6.27. tablazatban lathato script késziilt el.

6.27. tablazat. A bifaktoros CFA ROP-R altal elkészitett R-scriptje a 6.4.4. alpontban leirt
masodrendti CFA elemzés beallitasaival (WLSMV modellbecslési modszert valasztva)

library(lavaan)

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

# Specific factors

Mmonit=~ PIKO1M+PIKO3M+PIKO6M+PIK12M+PIK13M+PIK15M
AVhat=~ PIKO4AV+PIK07AV+PIK08AV+PIK09AV

Rezil=~ PIK10R+PIK11R+PIK14R

Onreg=~ PIK020+PIK050+PIK 160

# General factor

AltFak=~ PIKO01M+PIK03M+PIK06M+PIK 12M+PIK 1 3M+PIK 1 5SM+PIK04AV+
PIK07AV+PIK0SAV+PIK09AV+PIK10R+PIK 11R+PIK 14R+PIK020+
PIK050+PIK 160

# Set zero correlations between the general factor and each 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 correlating factors

Mmonit~~ 0*Rezil # omit "0*" for allowing correlating factors
Mmonit~~ 0*Onreg  # omit "0*" for allowing correlating factors
AVhat~~ 0*Rezil # omit "0*" for allowing correlating factors
AVhat~~ 0*Onreg # omit "0*" for allowing correlating factors
Rezil~~ 0*Onreg # omit "0*" for allowing correlating factors

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

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

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

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

pl <- lavaanPlot(model = fit, graph_options = list(rankdir = "TD", fontsize = "10"),
node_options = list(shape = "box", fontname = "Helvetica™),

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

sink()

Ebben a scriptben csupan egyetlen valtoztatast érdemes tenni, "WLSMV" helyett
"DWLS" irand6 (alulr6l a 8. sorban). Ezzel a valtoztatassal a lavaan R-package a DWLS
alapmadszerrel becsiili a kijelolt CFA faktormodellt.

A 6.27. tablazat R-scriptjének futtatasa utan a bifaktoros CFA modellre vonatkozo
eredmények a CFAbIfl.txt szovegfajlba irodtak (lasd az els6 ,,sink” névvel kezd6dé sorba

105



beirt fajlnevet). Ezt az outputot értelmes tagolasokkal 8 részre daraboltuk (lasd 6.28-6.35.
tablazat).

6.28. tablazat. A 6.27. tablazat R-scriptjének futtatasa soran kapott output 1. része
(modelltesztelés y2-probaval, relativ illeszkedési mutatok)

lavaan 0.6-12 ended normally after 174 iterations

Estimator DWLS
Optimization method NLMINB
Number of model parameters 64
Number of observations 1003

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 elsé, amit érdemes megnézni, a modell tesztelése, mely a ,,Model Test User
Model” cimi rovatnév utan talalhatdo a 6.28. tablazatban. A XZ statisztika értéke a ,,Test
Statistic” sorban olvashaté (401.181). E sor alatt lathatd a szabadsagfok (88), melynek
segitségével a takarékossagi index is kiszdmithato:

¥2If = 401,181/88 = 4,56,

ami picit jobb, mint a masodrendii modellé (4,85), de még mindig hatarozottan gyengébb,
mint az elsérendli négyfaktoros modellé (2,71).

A CFI és a TLI relativ illeszkedési mutat6 értéke a ,,Comparative Fit Index (CFI)” és a
»lucker-Lewis Index (TLI)” kezdetli sorbol olvashato ki (lasd a 6.28. tablazat utolsd két
sorat). Ezek ugyanugy kivalo értékek, mint amit az elsérendii (lasd 6.20. tablazat) és a
masodrendli modell (1asd 6.25. tdblazat) esetén lattunk.

Az eredménylista kovetkezd része az abszolut illeszkedési mutatokkal kapcsolatos
eredményeket tartalmazza (lasd 6.29. tablazat). RMSEA (0,060), C90rmsea (0,054; 0,066) és
SRMR (0,055) egyarant 0,080 alatti, elfogadhato illeszkedést jeleznek (lasd 6.1. tablazat).
Ezek megint picit jobbak, mint a masodrendii modellé (lasd 6.25. tablazat), de érezhetéen
gyengébbek, mint az elsérendl négyfaktoros modellé (lasd 6.20. tablazat).

A pClose érték a ,,P-value RMSEA <= 0.05” sorban lathato (0,004), mely azt
jelzi, hogy a 0,060-as RMSEA érték szignifikansan nagyobb, mint a 0,050-es elméleti felsd
kiiszob.
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A 6.29. tablazat aljan latunk még egy WRMR nevii abszolut illeszkedési mutatot,
melyet ritkdbban haszndlnak a gyakorlatban, mint RMSEA-t vagy SRMR-t. Vele
kapcsolatban elég annyit tudni, hogy az 1-nél kisebb WRMR-értékek jeleznek jo illeszkedést
(DiStefano, Liu, Jiang és Shi, 2018), ami esetiinkben lathatéan nem teljesiil.

6.29. tablazat. A 6.27. tablazat R-scriptjének futtatasa soran kapott output 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

Igen fontos a ,Latent Variables” rovatnév utan taldlhaté tablazat, mely a
bifaktoros modell paramétereinek a regresszios becsléseit tartalmazza (lasd 6.30. tablazat). E
tablazat fejlécében ,,Estimate” a nyers becslés, ,,Std.Err” a standard hiba, ,,z-value” a becslés
szignifikanciajat teszteld z-érték, ,,P(>|z|)” e teszteléshez tartozd p-érték, ,,Std.lv” a becslés
standardizalt latens faktorok esetén, ,Std.all” pedig a becslés, ha minden valtozot
standardizalunk, vagyis a standardizalt faktorsuly becslés.

6.30. tabldzat. A 6.27. tablazat R-scriptjének futtatasa soran kapott output 3. része
(faktormodell paramétereinek regresszids 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 0.284 0.090 0.095
PIKO6M 0.917 0.638 1.438 0.151 0.191 0.199
PIK12M -0.540 0.521 -1.036 0.300 -0.112 -0.111
PIK13M -0.430 0.421 -1.022 0.307 -0.090 -0.106
PIK15M -1.373 1.108 -1.240 0.215 -0.286 -0.305
AVhat =~
PIKO4AV 1.000 0.189 0.201
PIKO7AV 1.878 0.523 3.591 0.000 0.355 0.451
PIKO8AV 2.913 0.943 3.088 0.002 0.550 0.669
PIKO9AV 1.212 0.351 3.458 0.001 0.229 0.267
Rezil =~
PIK10R 1.000 0.569 0.529
PIK11R 0.702 0.152 4.616 0.000 0.399 0.410
PIK14R 0.897 0.209 4.288 0.000 0.510 0.510
Onreg =~
PIK020 1.000 0.499 0.520
PIK050 1.583 0.245 6.472 0.000 0.790 0.795
PIK160 1.000 0.120 8.365 0.000 0.499 0.507
AltFak =~
PIKO1M 1.000 0.769 0.807
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PIKO3M 0.790 0.026 30.392 0.000 0.608 0.640
PIKO6M 0.999 0.032 31.569 0.000 0.768 0.799
PIK12M 0.980 0.033 29.283 0.000 0.754 0.745
PIK13M 0.604 0.024 25.288 0.000 0.465 0.549
PIK15M 0.796 0.032 24.861 0.000 0.612 0.653
PIKO4AV 0.699 0.026 26.656 0.000 0.538 0.570
PIKO7AV 0.375 0.020 19.085 0.000 0.289 0.367
PIKOSAV 0.527 0.023 23.294 0.000 0.405 0.493
PIKOSAV 0.811 0.028 29.435 0.000 0.623 0.725
PIKI1OR 0.874 0.031 28.340 0.000 0.672 0.624
PIK11R 0.640 0.026 24.926 0.000 0.492 0.505
PIK14R 0.613 0.026 23.634 0.000 0.471 0.471
PIK020 0.592 0.024 24.764 0.000 0.455 0.474
PIK050 0.427 0.022 19.516 0.000 0.328 0.330
PIK160 0.298 0.020 14.704 0.000 0.229 0.233

A 6.30. tablazat arr6l informal, hogy milyen a tételek illeszkedése a specifikus
faktorokra (Mmonit, AVhat, Rezil és Onreg), valamint az ,,AltFak” nevii ltalanos faktorra.
Ez utobbi nevet a ROP-R adja, ha ezen valtoztatni akarunk, ahhoz ezt at kell irni a 6.27.
tablazatban lathatd R-scriptben. A tételek illeszkedése a bifaktoros modellben akkor
tekinthetd jonak, ha a standardizalt faktorstlyok (1asd az utolso, Std.all cimii oszlopot) mind
nagyobbak 0,50-nél. Ez AltFak esetén bar 16-bol csak 10 esetben teljesiil, de legalabb
mindegyik pozitiv és két kivételtdl (0,233 és 0,330) eltekintve 0,35-nél nagyobb. A specifikus
faktorokra valo illeszkedés mar érezhetéen gyengébb. Onreg, Rezil és AVhat esetében még
elfogadhato, de az Mmonit faktor esetében mar egyértelmiien nagyon gyenge az illeszkedés.
Itt ugyanis a hat faktorsuly fele negativ, és minden faktorsuly abszolut értéke igen alacsony (a
legnagyobb is csak 0,305).

Mindezeket figyelembe véve a kapott eredményeket ugy kell értelmezniink, hogy a
bifaktoros CFA az altalanos faktor 1étezését megerdsiti, azt viszont nem jelenthetjiik ki, hogy
a tételek az altaluk tartalmazott ezen k6zds konstruktumon til rendelkeznének még olyan
specifikus informaciokkal, ami 1étjogosultsagot adna mind a négy tesztskala esetében egy
specifikus faktornak. Bar se a masodrendii, se a bifaktoros CFA modellje nem volt kivalo
illeszkedésii, mindkettd alatdmasztja egy olyan konstrukci6 (latens faktor) 1étezését, melyre a
PIK16 16 tétele vagy kozvetve (masodrendli CFA) vagy direkt modon (bifaktoros CFA)
illeszkedik, hitelesitve ezzel a teszt Osszpontszamanak hasznalatit. A négy skalanak
megfeleld elsérendil faktor konstrukcidja mind az els6-, mind a masodrendli CFA eredményei
alapjan jonak bizonyult (v6. 6.4.3. és 6.4.4. alpont).

A fentiekben attekintettiik a bifaktoros CFA R-beli eredménylistdjanak legfontosabb
elemeit. Az alabbiakban a ritkdbban hasznalt egyéb részekrdl is szolunk néhany szot. A 6.31.
tablazatban példaul ,,Covariances” fejléccel talaljuk a latens faktorok kozti
kovarianciakat. Ezek most mind 0-k, mert igy allitottuk be 6ket a modellben. Ez akkor nézne
ki masképp, ha megengednénk, hogy a specifikus faktorok korrelaljanak egymassal, vagy ha a
tételek kozti kovariancidkkal javitanank a faktormodellt.

A 6.32. tablazatban ,,Intercepts” fejléccel talaljuk a modell dsszes valtozdjanak
regresszios konstans értékét. Ezek a standardizalt latens faktorok esetén természetesen 0-K, a
teszt tételei esetében pedig mintabeli dtlagukkal egyeznek meg.
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6.31. tabldazat. A 6.27. tablazat R-scriptjének futtatasa soran kapott output 4. része
(kovarianciak)

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. tablazat. A 6.27. tablazat R-scriptjének futtatasa soran kapott output 5. része
(alapszintek/konstansok)

Intercepts:

Estimate Std.Err =z-value P(>]|z]) Std.lv Std.all
.PIKO1M 2.863 0.030 95.143 0.000 2.863 3.004
.PIKO3M 2.820 0.030 93.993 0.000 2.820 2.968
.PIKO6M 2.850 0.030 93.928 0.000 2.850 2.966
.PIK12M 2.775 0.032 86.880 0.000 2.775 2.743
.PIK13M 2.544 0.027 95.274 0.000 2.544 3.008
.PIK15M 2.614 0.030 88.360 0.000 2.614 2.790
.PIK04AV 2.759 0.030 92.724 0.000 2.759 2.928
.PIKO7AV 3.269 0.025 131.695 0.000 3.269 4.158
.PIKO8AV 3.147 0.026 121.194 0.000 3.147 3.827
.PIKO9AV 2.950 0.027 108.757 0.000 2.950 3.434
.PIK10R 2.818 0.034 82.875 0.000 2.818 2.617
.PIK11R 2.831 0.031 92.006 0.000 2.831 2.905
.PIK14R 3.157 0.032 99.947 0.000 3.157 3.1506
.PIK020 2.720 0.030 89.687 0.000 2.720 2.832
.PIKO050 2.694 0.031 85.788 0.000 2.694 2.709
.PIK160 2.941 0.031 94 .597 0.000 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. tablazatban ,,Variances” fejléccel talaljuk a teszttételek, vagyis a modell
manifeszt valtozoi esetében a rezidudlis, vagyis a latens faktorok altal meg nem magyarazott
varianciaaranyt (lasd a tablazat utolsé oszlopat). Mivel egy manifeszt valtozot részben sajat
specifikus faktora, részben az altalanos faktor magyardz, ezeket minden tétel esetén ugy
kapjuk, hogy négyzetre emeljiik a specifikus €s az altalanos faktorra vonatkoz6 standardizalt
faktorsulyat, dsszeadjuk Oket (megmagyarazott rész), majd az 6sszeget 1-bél kivonjuk (nem
megmagyarazott rész).

6.33. tablazat. A 6.27. tablazat R-scriptjének futtatasa soran kapott output 6. része: varianciak
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Variances:

.PIKO1M
.PIKO3M
.PIK06M
.PIK12M
.PIK13M
.PIK15M
.PIK04AV
.PIKO7AV
.PIKO8AV
.PIK0O9AV
.PIK10R
.PIK11R
.PIK14R
.PIK020
.PIK050
.PIK160
Mmonit
AVhat
Rezil
Onreg
AltFak

Estimate

0.
.525
.298
.443
.491
L422
.563
L4009
.209
.297
.384
.548
.518
.466
.257
.668
.043
.036
.324
.249
.591

oNoNoNoNeoNoNoRolololoNoNolNololNeololNolNolNe]

274

[eNoNoNoNoNoNeoRoNoholNolNoNeolNoloNolNolNololNolNe]

.Err
.059
.039
.056
.0406
.033
.088
.036
.051
.104
.037
.091
.052
.079
.055
.114
.055
.042
.017
.087
.044
.027

[ = [
N U DO 0w

= =

N O WD DNDNOOOOYO N

N

z-value
.681
.437
.326
.527
.987
.769
.683
. 948
.007
.021
.200
471
.512
.551
.255
.060
.029
.114
.725
.657
.119

.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.045
.000
.000
.000
.000
.000
.024
.000
.303
.034
.000
.000
.000

(@)

P RPRPRPRPRPRPOOOOO0OO0OO0OO0O00O0OOooOo

Std.1lv
.274
.525
.298
.443
.491
L422
.563
L4009
.209
.297
.384
.548
.518
.466
.257
.668
.000
.000
.000
.000
.000

P RPRPRPRPRPRPOOOOO0OO0OO0OOO0OOOO0O0OOooOo

.all
.302
.582
.322
.433
.687
.481
.634
.601
.309
.403
.331
.577
.517
.505
.260
.688
.000
.000
.000
.000
.000

Példaul a PIKO1M tétel esetében
1-(0,2192 + 0,807 = 1 — (0,048 + 0,651) = 1 — 0,699 = 0,301,
ami a kerekitési hibatol eltekintve megegyezik a 6.33. tablazat legfelsé soraban lathat6 0,302

értékkel (Std.all oszlop).

A 6.34. tdblazat a manifeszt valtozokra vonatkozoan tartalmazza a latens faktorok altal
megmagyarazott varianciaaranyt, melyet értelemszerlien minden valtozé esetében uUgy
kapunk, hogy a 6.33. tablazat utolso oszlopaban lathato értéket 1-bdl kivonjuk (pl. 0,698 = 1 —
0,302). Ezek a valtozok kommunalitasai. Ha egy tétel kommunalitdsa nagyon alacsony
(mondjuk kisebb, mint 0,025), ez annak a jele, hogy a tétel kilog a faktormodellbél. Ilyen a
jelen esetben szerencsére nem fordul eld.

6.34. tabldzat. A 6.27. tablazat R-scriptjének futtatisa soran kapott output 7. része (R?-ek)

R-Square:

PIKO1M
PIKO3M
PIK06M
PIK12M
PIK13M
PIK15M
PIKO4AV
PIKO7AV
PIKO8AV
PIK09AV
PIK10R
PIK11R
PIK14R
PIK020
PIKO050
PIK160

Estimate

0.
.418
.678
.567
.313
.519
.366
.339
. 691
.597
.669
L423
.483
.495
. 740
.312

oNoNeoNoNeoNoNoRoNololNololNolNolNeo)
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Az R segitségével végrehajtott bifaktoros CFA eredménylistdjan még megemlitendd
az output végén taldlhatdé modifikacidés indexek listdja, melynek fejléce az ,,1hs op”
szoveggel kezdddik (lasd 6.35. tablazat). Itt a modifikacios indexek (jelzete: mi) az elsd
adatoszlopban lathatok. Konkrét mintank esetében példaul az elsd sorban a Rezil és az Onreg
faktor kapcsolatara vonatkozoan a modifikacios index értéke 186,992, mely arra utal, hogy ez
a két specifikus faktor olyan szoros kapcsolatban van, hogy a modellben meg kellene
engedniink, hogy korrelaljanak egymassal. Ehhez minddssze annyit kell tenni, hogy a 6.27.
tablazatban lathato script ,,Rezil~~ 0*Onreg” utasitasdban (ez most a , #Residual covariances”
sor folott talalhato) tordljiik az Onreg faktornév eldtti ,,0%” részt, mely a két faktor kozotti 0
korrelaciot fixalja. Ha ezt az elemzést is elvégezziik, akkor az illeszkedési mutatok
tekintetében kivalo faktormodellt lathatunk (pl. RMSEA = 0,033, pClose = 1, CFI = 0,993,
TLI = 0,990, SRMR = 0,038), de az Mmonit latens faktor modellbeli varianciaja negativ (-
0,092) lesz, ami miatt a modell nem elfogadhato.

6.35. tabldazat. A 6.27. tablazat R-scriptjének futtatasa soran kapott output 8. része
(modifikacids indexek)

lhs op rhs mi epc sepc.lv sepc.all sepc.nox
42 Rezil ~~ Onreg 186.992 0.166 0.585 0.585 0.585
131 Onreg =~ PIKI11R 114.998 0.703 0.351 0.360 0.360
117 Rezil =~ PIK020 79.776 0.695 0.396 0.412 0.412
119 Rezil =~ PIK160 63.727 0.603 0.343 0.349 0.349
118 Rezil =~ PIK050 49.994 0.549 0.312 0.314 0.314
130 Onreg =~ PIKIOR 44.025 0.478 0.239 0.222 0.222
245 PIK11R ~~ PIK050 42.868 0.221 0.221 0.590 0.590
244 PIK11R ~~ PIK020 37.674 0.205 0.205 0.406 0.406
99 AVhat =~ PIK13M 36.473 1.260 0.238 0.281 0.281
246 PIK11R ~~ PIK160 32.188 0.195 0.195 0.322 0.322
132 Onreg =~ PIKI14R 31.051 0.377 0.188 0.188 0.188
40 AVhat ~~ Rezil 28.635 -0.035 -0.321 -0.321 -0.321
111 Rezil =~ PIK13M 25.556 -0.357 -0.203 -0.240 -0.240
240 PIKIOR ~~ PIK020 22.972 0.179 0.179 0.423 0.423
189 PIK13M ~~ PIKQ7AV 22.814 0.120 0.120 0.269 0.269
101 AVhat =~ PIKIOR 20.706 -1.203 -0.227 -0.211 -0.211
114 Rezil =~ PIKO7AV 19.895 -0.288 -0.164 -0.208 -0.208
152 PIKO3M ~~ PIKO4AV 18.343 0.138 0.138 0.253 0.253
38 Mmonit ~~ Rezil 17.379 0.053 0.451 0.451 0.451
219 PIKO7AV ~~ PIKIOR 16.669 -0.124 -0.124 -0.314 -0.314
242 PIKI10R ~~ PIK160 15.546 0.140 0.140 0.277 0.277
41 AVhat ~~ Onreg 15.542 -0.016 -0.166 -0.166 -0.166
100 AVhat =~ PIK15M 14.895 0.942 0.178 0.190 0.190
247 PIKL14R ~~ PIK020 14.780 0.137 0.137 0.278 0.278
249 PIK14R ~~ PIK160 14.437 0.131 0.131 0.222 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 =~ PIKOIM 12.489 -0.238 -0.119 -0.125 -0.125
91 Mmonit =~ PIK14R 12.352 1.310 0.273 0.273 0.273
194 PIK13M ~~ PIK14R 10.788 -0.103 -0.103 -0.205 -0.205
173 PIKO6M ~~ PIK050 10.710 -0.115 =-0.115 -0.415 -0.415
39 Mmonit ~~ Onreg 10.599 -0.025 =-0.237 -0.237 -0.237
207 PIK15M ~~ PIK160 10.066 -0.103 -0.103 -0.193 -0.193
190 PIK13M ~~ PIKO8AV 9.975 0.082 0.082 0.256 0.256
129 Onreg =~ PIK09AV 9.807 -0.186 -0.093 -0.108 -0.108
241 PIK10R ~~ PIK050 9.552 0.117 0.117 0.371 0.371
200 PIK15M ~~ PIKO8AV 9.252 0.088 0.088 0.297 0.297
104 AVhat =~ PIK020 8.797 -0.694 -0.131 -0.137 -0.137
112 Rezil =~ PIK15M 8.781 -0.247 -0.141 -0.150 -0.150
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121
105
115
157
89

192
37

102
220
248
87

(1]

Onreg =~ PIKO3M 8.375 -0.185 -0.093 -0.097 -0.097
AVhat =~ PIKO050 7.872 -0.636 -0.120 -0.121 -0.121
Rezil =~ PIKO8AV 7.393 -0.190 -0.108 -0.132 -0.132
PIKO3M ~~ PIKI11R 6.541 -0.086 -0.086 -0.161 -0.161
Mmonit =~ PIKI10R 6.515 1.049 0.219 0.203 0.203
PIK13M ~~ PIKI1O0R 6.328 -0.085 -0.085 -0.196 -0.196
Mmonit ~~ AVhat 6.302 -0.010 -0.265 -0.265 -0.265
AVhat =~ PIKI11R 6.265 -0.590 -0.112 -0.114 -0.114
PIKO7AV ~~ PIKIIR 6.079 -0.068 -0.068 -0.144 -0.144
PIK14R ~~ PIK050 6.049 0.086 0.086 0.235 0.235
Mmonit =~ PIKO8AV 5.567 -0.736 -0.153 -0.187 -0.187
"c:/ vargha/ropstat/aktualis/bifplotl.pdf"
attr(,"class")
"knit image paths" "knit asis"

(1]

A szoveges eredménylista utan érdemes megtekinteni a 6.27. tablazat scriptje altal

elkészitett faktordbrat is (lasd 6.10. abra). Ez ugyan lehetne kissé attekinthetébb is, olyan
elrendezésti, mint példaul a 6.4. abra (az altalanos faktort a tételek fiiggéleges vonulatatol
nem balra, hanem jobbra helyezve el, hogy ne keresztezzék egymast a tételek specifikus
faktorokhoz vezetd, illetve az altalanos faktorhoz vezetd nyilai), de ez a script csak erre
alkalmas. A szabad mozgastér szamunkra az abra kinézetét illetéen a script aljan lathatod
alabbi négy sor.

pl <- lavaanPlot(model = fit, graph_options = list(rankdir = "LR", fontsize = "10"),
node_options = list(shape = "box", fonthame = "Helvetica"),

edge_options = list(color="black"), coefs=T, stand=T, covs=F, digits=2)
embed_plot_pdf(pl,'c:/_vargha/ropstat/aktualis/bifplot1.pdf’)

Ha itt az els6 sorban LR helyett TD-t irunk, ezzel a faktorabra iranyitasat vizszintesrol
(LR = Left to Right = balrdl jobbra), fliggdlegesre (TD = Top to Down = feliilrdl
lefel¢) valtoztatjuk.

A harmadik sorban coefs=T (hosszabban: coefs=TRUE) arra utasit, hogy a
faktorstlyok jelenjenck meg az abran. Sok item és sok faktor esetén ezek kissé
attekinthetetlenné teszik az abrat. Ha azt szeretnénk, hogy a faktorstlyok ne jelenjenek
meg az abran, a coefs=F (hosszabban: coefs=FALSE) paraméterezést Kkell
alkalmaznunk.

Ugyancsak a 3. sorban covs=F arra utasit, hogy a faktormodell kovarianciai (a latens
valtozok kozotti vagy a modifikacios kiiszobok alapjan beépitett kovariancidk) ne
jelenjenek meg az abran. Ha azt akarjuk, hogy a kovariancidk értékei mégis
megjelenjenek, akkor a covs=T (hosszabban: covs=TRUE) szoveget kell irnunk. Azt
azonban figyelembe kell venni, hogy a bifaktoros modell alapértelmezése szerint a
latens valtozok nem korreldlnak, ezért kovariancidik nem szerepelnek a modellben.
Emiatt covs=T esetén a latens valtozokat 6sszekotd nyilakon nem egyiitthatd érték,
hanemNA (not available) felirat lesz majd lathato.

Ugyanebben a sorban stand=T (hosszabban: stand=TRUE) arra utasit, hogy a
faktormodell regresszios egyiitthatoi standardizalt formaban jelenjenek meg az abran.
Persze ennek csak akkor van hatasa, ha coefs=T és covs=T koziil legalabb az egyik
szerepel a sorban. Ha a nem standardizalt egyiitthatokat akarjuk megjelentetni, akkor a
stand=F (hosszabban: stand=FALSE) paraméterezést kell alkalmaznunk.
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6.10. abra. A PIK16 kérdoéiv bifaktoros modelljének faktorabraja
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5. Ugyanebben a sorban digits=2 azt szabja meg, hogy az abran megjelend szamok hany
tizedessel legyenek megjelenitve. Ezt a 2-es szamot szabadon csokkenthetjiik vagy

novelhetjiik.
6. Végiil az utolsé sorban a bifplotl.pdf fajlnév modositasaval tetszéleges nevii fajlba

elmenthetjiik a faktordbrat.

Mindezek a lehet6ségek alkalmazhatok azoknak a faktormodelleknek a scriptjeire is,
amelyeket a ROP-R mas CFA elemzések soran elkészit és elment (a CFA.r, CFA2.r nevii

fajlokba).
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11l. RESZ

Klaszterezo modulok

Az empirikus pszicholdgiai vizsgalatok célja, hogy feltarjak a lelki élet torvényszertiségeit, a
pszichologiai jellemzok kozti Osszefliggéseket, okokat-okozatokat, csoportok kozti
kiilonbségeket. A statisztika ebben ugy segit, hogy megmondja: hogyan kell a vizsgélt
pszichologiai populdciokbol megfeleld0 mintdkat kivalasztani, érvényes moéddon mérni,
adatokat feldolgozni, elemezni és alkalmas statisztikai modszerek segitségével helyes
kovetkeztetéseket levonni. Bar ezekkel az elemzésekkel tobbnyire az emberekrdl szeretnénk
tobbet megtudni, gyakran megrekediink olyan mutaték (pl. atlag, korrelacido stb.)
vizsgalatanak a szintjén, ami inkabb a valtozokat, mintsem az egyéneket jellemzi.

Ha vizsgalatunk fokuszaban valtozok kozti kapcsolatok, Osszefiiggésiikk mikéntje,
rendszere all, vdltozo-orientalt elemzésekrdl beszéliink, de ugyanez a helyzet akkor is, ha
kiilonb6z6 csoportokat az atlag vagy mas kdzépérték szerint hasonlitunk 6ssze (Vargha, 2019,
2020). Ezekben az elemzésekben az a koz0s, hogy statisztikai modelljeikben egy-egy konkrét
személynek sehol se talalunk helyet. A személy-orientalt megkozelités szerint viszont a
személyt jellemzd adatokat, valtozdértékeket feldarabolatlan egységként kell tekinteni és
kezelni. Ez a megkozelités az egyénnel kapcsolatos folyamatokra fokuszal ¢és azt
hangstlyozza, hogy a kapott statisztikai eredményeknek informativaknak kell lenniiik az
egyén fejlodésére, valtozasara (Bergman és Lundh, 2015).

A személy-orientalt (személykdzpontll) tobbvaltozos statisztika olyan eljarasokra
fokuszal, amelyek esetében kozponti szerepet jatszanak az egyének kozti kvalitativ jellegli
kiilonbségek. Ezek hatterében tipusmodellek allnak, amelyek jellemzdéen klasszifikacios
modszerekkel tarhatok fel. A személyiség tipologiai megkdzelitése nem 1), példaul
Hippokratész-Galénosz vérmérsékleti tipoldgidja, az elsé olyan részletesen kidolgozott
tipustan, amely ma is jol ismert, két és félezer éves (vo. Bartha, 1980).

A legismertebb tipusfeltar6 eljaras a klaszteranalizis (klaszterelemzés), a személy-
orientalt pszichologiai kutatasok kedvelt modszere. Ez matematikai modszerekkel keresi egy
tobbvaltozos minta olyan alcsoportjait, un. klasztereit, amelyek egymastol hatarozottan
kiilonboznek, de amelyeken beliil a vizsgalt személyek erdsen hasonlitanak egymadsra. A
tipusfeltarason kiviil a klaszteranalizis hasznalhatdo az adatminta takarékos leirasara is
(adatredukcid), melynek sordn egy nagyobb minta személyeit szakmailag értelmezhetd és
tovabbi elemzésekre alkalmas csoportokba soroljuk.

Konyviink ezen 1. részének fejezeteiben azt mutatjuk be, hogy hogyan lehet a ROP-R
klaszterez6 moduljai segitségével Osszevond és osztddo hierarchikus, k-kozéppontua nem
hierarchikus, valamint modell-alapi klaszterelemzést végrehajtani. Miel6tt azonban
belevagnank a klaszteranalizis kiilonbozd tipusainak a taglaldsdba, szélnunk kell kozos
alkalmazasi feltételeikrol.

Megbizhat6 tobbvaltozos elemzéshez legalabb 300-400 személyre van sziikség €s jo,
ha a személyek szama legaldbb tizszerese a valtozok szaménak (Vargha, 2019, 80. o.).
Specialisan a klaszteranalizis esetében jo, ha a mintaclemszam az 1000-et is meghaladja, hogy
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a ritkabb, 5% alatti aranyt tipusokat képviseld klaszterek is feltarhatok legyenek. A mintaban
ne legyenek szélsdséges értékli outlierek, mert a kilogd személyek rontjak a feltart
klaszterstruktira homogenitasat.

Az input valtozok szdma ne legyen tul nagy, idedlis, ha 2-7 kozotti. Torekedjiink arra,
hogy ezek szama minél kisebb legyen, de azért fedjenek le egy relevans teriiletet, amelyen
beliil a tipusokat keressik. Keriiljik a redundanciat! Altaldban kozepes szorossagl
kapcsolatban 1évo valtozokat érdemes az elemzésbe bevenni. Legyenek legalabb intervallum-
skalajuak, de megengedett dummy (kétértékii) valtozok jelenléte is. A valtozok
pszichometriai reliabilitdsa legyen magas. Minél nagyobb ugyanis a valtozok mérési hibaja,
annal nehezebb egy populacioban létezd klaszterstrukturat akar nagy mintdk segitségével is
azonositani (Vargha ¢és Bergman, 2019). Ha a valtozok kiilonb6z0 mértékegységiiek,
sziikséges a valtozokat azonos skalara hozni. Egy ilyen lehetdség a z-standardizalas, mellyel
minden valtozonal szoras 1éptékii skalara tériink at. Azonban hacsak lehetséges, keriiljiik el
ezt a standardizalast, mert az eredeti skaladkon jobban értelmezhetok szakmailag az
eredmények. Ha elkeriilhetetlen a kozds skdldra hozas, mas transzformaciok is szoba
jOhetnek. Példaul vannak, akik azt javasoljak, hogy a kozds 1éptékre hozéas érdekében a
valtozokat ne a szorasukkal osszuk le (mint pl. a z-standardizalds soran), hanem az
értéktartomany szélességével, vagyis a terjedelemmel (pl. Milligan és Cooper, 1988; Schaffer
¢és Green, 1996). Ez a modszer matematikailag ekvivalens az alabb javasolt modszerrel, ha a
valtozokat az elméletileg lehetséges elvi (és nem a konkrét mintaban taldlt) maximum és
minimum kiilonbségével osztjuk le.

Néha egyszert linearis transzformacioval is k6zos skalara hozhatok az input valtozok.
E célbodl érdemes példaul a kérddivek kiilonbozo tételszamu skalait a skalaba tartozo tételek
atlagolasaval képezni, ami meg6rzi a tételek k6zos értéktartomanyat. Ha pedig mondjuk egy
A kérdoiv [1-4] értéktartomanyu X és egy B kérdodiv [1-7] értéktartomanyu Y skaldjat akarjuk
koz0s nevezdre hozni ugy, hogy Y skalajat valasztjuk kozos mércének, ezt a

Z=2(X-1)+1=2X-1

transzforméacioval tudjuk elérni. A valtozok ilyen atalakitasai — a jelen esetben két 1épésben —
a Transzformaciok meniipont segitségével hajthatok végre a ROP-R-ben.

Fontos még, hogy a valtozok szorasa/szorddasa ne legyen nagyon kicsi, mert egy
nagyon kis variabilitast valtozo értékei szorosan egyetlen centrum koré tomoriilnek, igy ilyen
valtozo nem lehet valddi klaszterképz6 komponens. Az ilyen valtozokat hagyjuk ki az
elemzésbol! Az a jo, ha a valtozok eloszlasa nem normalis, kiillondsen, ha az adatok tobb
centrum koré is tomoriilnek az eloszlasban (bimodalis és multimodalis eloszlasok). Az
azonban nem szerencsés, ha a normalitds csupdn a valtozok erds ferdesége miatt sériil.

Szamos tobbvaltozos eljaras (pl. a faktoranalizis) alkalmazasi feltétele az elemzett
valtozok tobbdimenzids normalitdsa. A klaszteranalizisben ennek éppen a forditottja igaz. Ha
a klaszteranalizis valtozoi tobbvaltozos normalis eloszlast kovetnek, a klaszteranalizis
bizonyosan nem vezethet nekiink tetsz6 megoldasra (Vargha, 2022, 62. 0.).
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7. fejezet

Az 0sszevono hierarchikus klaszteranalizis
(AHKA) modul

Ebben a fejezetben AHKA, a hagyomanyos Osszevond (agglomerativ) hierarchikus
klaszteranalizis modszerét ¢s ROP-R-beli futtatdsanak modjat ismertetjik. Az AHKA
modulban a hierarchikus klaszteranalizis végrehajtasara 6 lehetséges személytavolsag és 8
valaszthat6 klaszterdsszevonasi modszer all rendelkezésre.

A 7.1. alfejezetben az érintett statisztikai modszerekkel kapcsolatos elméleti alapokat
ismertetjiik, a 7.2. alfejezet az AHKA meniiablak haszndlatat mutatja be, a 7.3. alfejezet az
eredménylista szerkezetét, a 7.4. alfejezet pedig a modullal végrehajthatd statisztikai
elemzéseket szemlélteti valodi adatok segitségével.

7.1. Elméleti alapok

A személyeken végezhetd legismertebb hagyomanyos klaszterelemzési modszer a
hierarchikus klaszteranalizis (HKA). Ez valojdban nem egyetlen klaszteranalizis, hanem
olyan tobblépéses klasszifikacid sorozat, amelynek minden 1épésében vagy Gsszevonunk két
klasztert egy kozds nagyobb klaszterbe (dsszevond, agglomerativ HKA, réviden AHKA),
vagy szétbontunk, felosztunk egy klasztert két kisebb klaszterre (osztodo, feloszto HKA,
roviden OHKA). Ezek koziil az AHKA az elterjedtebb, melynek els6 1épésében az egyméshoz
legkozelebbi két személyt vonjuk 6ssze kozos klaszterbe (1-elemii klaszternek tekintve Oket),
s minden tovabbi 1épésben az egymashoz legkozelebbi két klasztert. Az sszevonast addig
folytatjuk, amig vannak kiilonb6z6 klaszterek; a végén minden személy egyetlen nagy kozos
klaszterbe keriil. OHKA esetében a folyamat forditott, itt az elsd 1épésben még egyetlen nagy
klaszterben van mindenki, az utolséban pedig mindenki egyediil egy 1-elemiiben. Itt a
szétbontas alapelve, hogy mindig a legheterogénebb klasztert bontjuk két alklaszterre gy,
hogy azok a lehetd legjobban kiilonbozzenek egymastol (részletesen lasd a 8. fejezetben).
Mindezekbdl az is lathatd, hogy a klaszteranalizisben alapvetd fontossagl a hasonlosag és a
kiilonbozoség fogalma mind a személyek, mind a klaszterek tekintetében. Az aldbbiakban
ezért ezekkel részletesebben is foglalkozunk.

7.1.1. Személyek tavolsaga

Klaszteranalizissel egy tobbvaltozos minta homogén alcsoportjait keressiik, vagyis olyan
klasztereket, amelyeken beliil a személyek hasonlitanak egymadasra. A személyek
klaszteranalizisének eredményét alapvetéen befolydsolja a személyek kozti tavolsag
megvalasztasa, definidlasa. Klaszteranalizisekben a személyek hasonlosagdnak mérésére
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szamos tavolsagmérték ismeretes (Fiistos et al., 2004, 169-173.; Takacs, Makrai és Vargha,
2015). A leggyakrabban hasznalt ilyen mutatokat a 7.1. tablazatban foglaltuk 6ssze.

Az ED®*® euklideszi tavolsig a szokasos sikbeli, illetve térbeli tavolsdg a vizsgalt
valtozok ortogonalis (egymassal paronként derékszoget bezard) terében. Ha a valtozoértékek
kiilonbségei koziil bilintetni akarjuk a legnagyobbakat (igy csokkentve a legnagyobb
kiilonbségek hatasat), akkor nem végezziik el a gyokvonast az euklideszi tavolsag képzésekor,
amivel a SED*® négyzetes euklideszi tavolsagot kapjuk. Ha ezt még leosztjuk a valtozok
szamaval, az ASED tavolsaghoz jutunk. SED és ASED kozott csak egy konstans osztoban
van kiilonbség, igy ezek minden klasszifikacios elemzésnél ugyanarra az eredményre
vezetnek, de az ASED tavolsag jobban értelmezhetd, mert jelzi az egy valtozora eso atlagos
eltérést.

7.1. tablazat. A klaszteranalizisekben a személyek hasonldsaganak mérésére hasznalt
leggyakoribb tavolsagmértékek

Tavolsag neve Tavolsag definicidja

Euklideszi (ED) Négyzetes eltérések osszegének négyzetgyoke
Négyzetes euklideszi (SED) Négyzetes eltérések osszege

Atlagos négyzetes euklideszi (ASED) Négyzetes eltérések atlaga

Minkowski, rogzitett p értékkel A véltozonkénti eltérések p-edik hatvanyait

Osszegezziik, majd az 6sszegbdl p-edik gyokot
vonunk (ED tavolsag éltalanositasa tetszdleges
p hatvanyra)

Mannhattan (city-block) Abszolut eltérések osszege (a Minkowski
tavolsag p = 1 értékkel)

Canberra A Manhattan tavolsag egy sulyozott valtozata

Csebisev (Maximum) Abszolt eltérések maximuma

Adatsorok Pearson-féle r korrelacioja A lehetséges maximalis pozitiv egyiittjarastol
valo elmaradas: d=1—r

Ha a személyek hasonlosdganak megitélésekor értékmintazataik hasonldosaga a dontd,
akkor a hasonlosdg mérésére jO valasztds lehet a két személy adatsoranak Pearson-
korrelacigja. Ha viszont a hasonlosagot a valtozonkénti értékek kozeliségével mérjiik, akkor
jobb az euklideszi tavolsag valamilyen valtozata. Személy-orientalt kutatasokban a
legkedveltebb személytavolsag a SED, illetve az ezzel ekvivalens ASED.

7.1.2. Klaszterek tavolsaga

A klaszteranalizisben nem csak az fontos, hogy a feltart klaszterek homogének legyenek,
hanem az is, hogy jol elkiiloniiljenek egymastol. Ehhez pedig az sziikséges, hogy a klaszterek
kell6 tavolsagra legyenek egymastol. Keér klaszter tdavolsiga olyan fogalom, amelyet
matematikailag tobbféleképpen lehet definidlni, s amely ugyancsak dontd hatissal van a
feltart klaszterstrukttrara, kiilonosen AHKA esetén. A legismertebb klasztertavolsdgokat a
7.2. tablazatban foglaltuk Ossze.

% Euclidean Distance roviditése
39 Squared Euclidean Distance roviditése
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7.2. tablazat. Két klaszter tavolsaganak legismertebb mértékei

Magyar elnevezés Angol elnevezés | Alkalmazott klasztertavolsag
1. Minimalis tavolsag Nearest neighbor | A két klaszter egymashoz legkdzelebbi
(legkozelebbi szomszéd) elemének tavolsaga
2. Maximalis tavolsag Furthest neighbor | A két klaszter egymastol legtavolabbi
(legtavolabbi szomszéd) elemének tavolsaga
3. Atlagos tavolsag Between-groups | A két klaszter elemei kozti
distance tavolsagok atlaga
4. Centroid-tavolsag Centroid distance | A két klaszter centroidjanak
(tobbdimenzios atlaganak) a tavolsaga

7.1.3. Klaszterstrukturak josaganak mérése

Minden klaszteranalizis hasznal valamilyen algoritmust arra, hogy optimalizaljon egy
kritériumot a feltart klaszterstruktira josdgaval, megfeleldségével kapcsolatban. A
klaszterstruktira josaganak megitélése fontos annak eldontéséhez is, hogy a feltart struktara
jobb-e, mint egy masik, amelyet példaul mas tavolsagmértékkel vagy mas modszerrel kapunk,
vagy amelynél mas a valtozok vagy a klaszterek szama. Az ilyen jellegli kérdések
megvalaszolasara talaltak ki a kiilonbozd klaszter adekvacidés mutatokat (angolul clustering
quality coefficients), amelyeket a tovabbiakban QC-ként roviditiink. A QC-k tehat olyan
mutatok, amelyek segitségével egy klasztermodell josdga megitélhetd. A QC-ket részletesen
ismerteti Vargha (2022, 4.4. alfejezet), ezért most csak a ROP-R-ben elérhetéekrol szolunk.

Egy j6 klasztermodelltdl elvarjuk, hogy a klaszterek homogének legyenek, amit jol
mér példaul a klaszterbeli személyek egymastol vald atlagos ASED tavolsaga (vo. 7.1.
tablazat), a HC* klaszter homogenitdsi egyiitthaté. Minél kisebb egy klaszter HC-értéke,
annal homogénebb a klaszter. Ha a klaszterelemzést standardizalt valtozokkal végezziik, 0,5-
nél kisebb HC értékek jellemeznek egy igazan homogén klasztert. Ha nem standardizalunk,
érdemes HC-t leosztani a valtozok teljes mintabeli variancidinak atlagaval (VarT) és ezen
nstandardizalt” HC mutat6 (HCstan = HC/VarT) alapjan itéletet mondani a klaszter
homogenitasar6l. A teljes klaszterstruktura homogenitasat mérhetjiik a HC, illetve HCstan
értekek atlagaval (HCatlag, illetve HCatlagS). Nem standardizalt valtozok esetén a HCatlagS
mutatot érdemes hasznalni, melyre a HCatlagS = HCatlag/VarT 0Osszefiiggés is érvényes. JoO
struktira esetén — sajat tapasztalataim alapjan — 0,50-et nem meghaladé HC, illetve HCstan
értékek, valamint 1-nél érezhetden kisebb HCatlag, illetve HCatlagS szintek jellemzok.

Jo klaszterhomogenitdsi mutatdé EESS% is, a klaszterek 4ltal megmagyarazott
varianciaarany, mely a varianciaanalizisbél ismert eta-négyzet (n%) hatdsmérték tobbvaltozos
altalanositasa (Vargha, Torma és Bergman, 2015; Vargha és Bergman, 2019; Vargha, 2022,
72.0.):

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

Itt SSklaszter, az Un. dsszhiba, a klasztereken beliili — klasztercentroidtol valé — négyzetes
eltérések Osszegének az 0sszege (a klaszterekre Osszegezve), mig SStotal a teljes mintdban a
minta centroidjatol vald négyzetes eltérések Osszege (a négyzetes eltéréseket minden esetben
valtozonként kiszdmitva, majd rajuk 6sszegezve).

40 Homogeneity Coefficient
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Minél jobban megkdzeliti egy klaszterstruktiara EESS% értéke a 100-at, annal kisebb
az 0sszhiba, és anndl jobban magyarazzak a struktara klaszterei az elemzésbe bevont valtozok
varianciajat, vagyis az egyének kozti eltéréseket. Mas szavakkal EESS% azt méri, hogy az
egyének kozti kiilonbségekért milyen mértékben felelés az, hogy az egyének melyik
klaszterbe tartoznak. Egy elfogadhat6 klaszterstruktura esetén EESS%-nak illik elérnie a 65,
jo struktura esetén pedig a 70-75%-ot. Az a j6, ha EESS% nagy, de a klaszterek szama
viszonylag kevés. Ezt a két ellentétes szempontot kell az elemzés soran 6sszhangba hozni.

Egy klaszterstruktira josaganak megitélésekor fontos arra is figyelni, hogy a
klaszterek mennyire kiilonboznek, mennyire szeparalhatok egymastol. A QC-k koziil a
Rousseeuw nevéhez fiiz6dé SC* Silhouette-egyiitthato kdzkedvelt szeparaciés mutatd, mely
azt méri, hogy a mintabeli személyek atlagosan mennyivel vannak kozelebb sajat klaszter-
centrumukhoz, mint a legkozelebbi idegen centrumhoz. Eredeti formuldja kicsit bonyolult
(Rousseeuw, 1987), de van ennek egy egyszeriibb és hasonloan értelmezhetd valtozata is
(Vargha, Bergman és Takacs, 2016; Vargha, 2022, 73. o.). Egy magas SC érték arra utal,
hogy az adott klaszterstruktirdban a személyek altalaban kozelebb vannak sajat klaszteriik
centrumahoz, mint a legkozelebbi idegen klasztercentrumhoz. Az SC értékek —1 és 1 kozé
esnek. Negativ értékek esetén a személyek altaldban tavolabb vannak sajat klaszteriik
centrumatol, mint a legkdzelebbi idegen klasztercentrumtdl, ami nem szerencsés. Jo struktira
esetén elvart, hogy SC nagyobb legyen 0,5-nél, a 0,2-nél kisebb SC értékek pedig gyenge
konnyebben ér el kivdnatosan magas értéket kevés szamu klaszternél, ahol konnyebben
kiilontilnek el egymastodl a klaszterek.

Szintén hasznos szeparacios mutatdé XBmod, a modositott Xie-Beni index (Vargha,
2022, 74. 0.), mely azt jelzi, hogy az egymashoz legkozelebbi két klasztercentrum tavolsaga
relative mennyivel nagyobb, mint a sajat klasztercentrumtdl vald atlagos tavolsag. XBmod
kiértékelése és értelmezése az SC Silhouette-egyiitthatoéhoz hasonldan végezhetd el. Ha egy
klaszterstruktiraban van egy-két olyan klaszter, amely igen nagy és heterogén (mondjuk
HCstan > 1,5), tovabba van két olyan klaszter, amelyik igen kozel van egymashoz, akkor
XBmod érteke joval a kivanatos 0,5-0s szint ala is mehet.

7.2. Az AHKA menuablak

AHKA elemzést ROP-R-ben az dsszevono (agglomerativ) hierarchikus klaszteranalizis
(roviden AHKA) modul segitségével végezhetiink el (lasd 7.1. dbra). Ez a modul AHKA-t
végez a mintabeli eseteken a kijeldlt valtozok felhasznalasaval. AHKA a stats (R Core Team,
2021), a cluster (Maechler et al., 2022), a ggplot2 (Wickham, 2016) és a factoextra
(Kassambara ¢és Mundt, 2020) R-package-et hasznalja fel elemzéseihez. Az AHKA
mentiablak szolgal az elemzésbe bevonando valtozok kivalasztisara (input valtozok ablaka), a
személytavolsag (Tavolsagtipus) ¢és az AHKA 0Osszevonasi moddszerének (Modszer)
megvalasztasara, valamint egy sor opcid kijelolésére (lasd 7.1. abra), amelyekhez az alabbi
alpontokban fliziink eligazitast.

7.2.1. Input valtozok kivalasztasa

41 Silhouette Coefficient
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Az AHKA-hoz sziikséges valtozok kivalasztdsdhoz a Valtozok felirata ablakbol kell az
elemzéshez sziikséges valtozokat az ,,input valtozok” ablakba atkiildeni a két ablak kozti
nyilra rékattintva.

7.2.2. Személytavolsag megvalasztasa

Az AHKA modulban hat személytavolsadg all rendelkezésre, a 7.1. tdblazatban felsoroltak
koziil az utols6 sor (Pearson korrelacio) kivételével mindegyik. ASED csak azért hianyzik,
mert a vele ekvivalens SED jelenléte feleslegessé teszi.

| Tobbvaltozos statisztikai eljarasok futtatasa "R" segitségével X
| Vaéltozok input valtozdk
Beck03 HierReg | PaolReg | BinLogReg |

BeckD4
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AnyaElk
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||P&rSzor ettdl: |2 eddig: 10f

Feltételes csop. valtozd [ Klasztervaltozok elmentése az alabbi klaszterszamokra
£ Feuiit >

||Ez a modul hagyomanyos osszevond (agalomerativ) hierarchikus klaszteranalizist végez az eseteken a kijeldlt
input valtozdk felhasznalasaval, 6 lehetséges személytavolsaggal és 8 valaszthatd klaszterosszevonas

Nmédszenel ™ Valtozék standardizalasa
v Dendrogram v Osszhiba dbra
[ Banner diagram ¥ Silhouette abra

' X Kilép | Jegyzetek |
7.1. abra. Az AHKA modul meniiablaka ROP-R-ben

7.2.3. Klaszterosszevonas modszerének megvalasztasa

Emlékeztetéiil AHKA minden Iépésében az egymdshoz legkozelebbi két klasztert vonjuk
Ossze kozos klaszterbe. A ROP-R AHKA moduljdban nyolc klaszterdsszevondsi modszer all
rendelkezésre. Ezek koziil az elsé négy a 7.2. tablazatban Osszefoglalt klasztertavolsagon
alapul, a maradék négy pedig az alabbi:
e Median: ez a centroid mddszer olyan varidnsa, amely szimmetrikus eloszlast valtozok
esetén hasonlo, erdsen ferde eloszlasok esetén pedig gyakran jobb struktirahoz vezet.
e Ward: ekkor minden 1épésben azt a két klasztert egyesitjiik, amelyekre vonatkozdan a
klaszterstruktira 0sszhomogenitasat méré EESS% mutatdé a legkisebb mértékben
csokken.
o Flexibilis béta: egy viszonylag bonyolult, de néha igen sikeres klasszifikaciot
eredményezd 0sszevonasi modszer, melynél egy B (beta) paraméter értékének 0,1 és 1
kozott lehetséges bedllitasaval kiilonbozd klasztertdvolsagok allithatok be (a
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részletekrél lasd Vargha, 2022, 86. o.). Példaul f = 0,2 a Ward-féle modszer, egy 1-
hez kozeli B pedig a minimalis tdvolsag esetén kapotthoz hasonlé megoldasra vezet.

e McQuitty: az atlagos tavolsag médszerének egy olyan variansa, amelynél a 1étrehozott
uj és a régi klaszterek tavolsaganak meghatdrozasdban egyenldvé tessziik az éppen
Osszevont két klaszter esetleg eltéré elemszdmanak a hatasat (Vargha, 2022, 85. o.).

Megjegyezziik, hogy a centroid-, a median- és a Ward-féle modszer valasztasa esetén
ROP-R kotelezéen mindig a SED személytavolsagot allitja be.

Pszichologiai kutatdsokban a fenti nyolc modszer mindegyike vezethet érdekes
eredményre, de személy-orientalt vizsgalatokban, tipusok feltarasara leginkabb a Ward-féle
modszert hasznaljak a leggyakrabban (Bergman, Magnusson és El-Khouri, 2003).

7.2.4. Segito abrak

Az AHKA eredményének értelmezését négy valaszthatd abra segiti az AHKA modulban,
amelyeket a mentiablak jobb alsé paneljén lehet kijeldlni:
e Dendrogram: az AHKA 1épésenkénti Osszevondsait szemléltetd fadiagram;
e Banner-abra: a dendrogram jégcsap-abrahoz hasonlitd valtozata;
e Osszhiba abra: a klasztereken beliili 8sszhiba, vagyis SSklaszter lejtddiagramja 1 és 8
klaszterszam kozott;
o Silhouette-abra: a Silhouette-egyiitthatd értéknek abrazolasa 1 és 8 klaszterszam
kozott.

7.2.5. Egyéb lehetoségek

Az AHKA meniiablakdban megadhat6 a klaszterszamok egy dvezete, amelyen beliil minden
megoldasra megkapjuk a klaszterstruktara legfontosabb QC adekvacidés mutatoit (EESS%,
XBmod, HCatlag stb.) a klaszterstatisztikakat (atlag, szoras, minimum, maximum), valamint a
standardizalt atlagok mintdzatat. Kiilon kérésre a klaszterszamok egy megadott dvezetére a
klaszterkodot személyenként megadd klasztervaltozok elmentheték €és a meniiablakban
allithato be az is, hogy standardizaljuk-e az input valtozokat (alapértelmezés szerint igen).

7.2.6. Az elemzés utan létrejovo fajlok

Egy AHKA elemzés végrehajtasa utan a ,,c:\_vargha\ropstat\aktualis” mappaban megtalaljuk
az elemzéshez elkészitett ideiglenes adatfijlt (tmpdat.txt), a kért klaszterszamokhoz tartozo
klasztervaltozokkal kiegészitett ideiglenes adatfajlt (tmpdat2.txt), a futtatott R-scriptet
(AHCA.r), valamint a kért diagramokat jpg vagy pdf fjlban (pl. Dendrl.jpg vagy
Bannerl1.pdf). Ha feltételes csoportositod valtozot is kijeldliink, akkor minden feltételes csoport
elemzése soran elkésziilnek a kért diagramok, a diagramokat tartalmaz6 fajlok nevében
megjelend szdmok ezen csoportok sorszamat jelzik.

7.3. Mit tartalmaz az AHKA eredménylistaja?

Az AHKA eredménylistdja az alabbi elemeket tartalmazza.
- Alapstatisztikak a kivalasztott valtozokra
- Minden klasztermegoldasra:
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Klaszterstruktara adekvacios mutatoi (EESS% stb., vo. 7.1.3. alpont)
Klaszterstatisztikak (elemszam, atlag, szords, minimum, maximum)

Nem standardizalt atlagok (nem standardizalt centroidok)

Standardizalt atlagok (standardizalt centroidok)

Standardizalt atlagok mintazata

- Kiilonboz6 klasztermegoldasok adekvacios mutatoinak osszefoglalo tablazata.

O O O O O

Ha kérjiik a valtozok standardizaldsat, akkor az atlagok standardizalasa valtozonként a sajat
atlaggal és szorassal, ha pedig nem kérjiik, akkor a valtozok Osszatlagaval (valtozoatlagok
atlaga) és egylittes szordsaval (valtozdvarianciak atlaganak gyoke) lesz végrehajtva.

7.4. Az AHKA szemléltetése valodi adatokon

A KOT2016 kotddéskutatasi adatokon (ldsd B2.2. alpont) a barattal kapcsolatos elkeriilés
(BaratElk) ¢és szorongds (BaratSz) skaldjaval mint input valtozoval szeretnénk
klaszterelemzést végezni. Fraley ¢s munkatarsai (2011) modelljében biztonsagos, jo
kotddéssel rendelkeznek azok, akik az elkeriilés €és a szorongas tekintetében egyarant alacsony
szinten vannak, mig a félelemteli, elkeriilé kotodéstieck mindkét dimenzion magas értékiiek. A
magas elkeriilés — alacsony szorongas kombindcio az elutasito—elkeriild, a magas szorongés —
alacsony elkeriilés kombinaci6 pedig az elarasztott—megszallott tipusra jellemz6 (vo. Jantek és
Vargha, 2016, 1. 4bra). Kivancsiak vagyunk, sikeriil-e ezt a négy tipust, mint klasztert
AHKA-val, a barattal kapcsolatos kotédés tekintetében mintankban feltarni.

Mieldtt belevagnank a klaszterelemzésekbe, érdemes kiszlirni az outliereket és
normalitasvizsgéalatot végezni. Az outliereket a ROP-R FKA moduljaval, a BaratElk és
BaratSz skala Osszesen 9 tételén végzett elemzés sordn azonositottuk az ,.Extrém esetek
(outlierek) azonositasa” opcio bejelolésével (a GMD altalanositott Mahalanobis tavolsag
alapjan; vo. 4.2. alfejezet) és az Outli nevii outlier valtozo elmentésével. Ezek koziil az esetek
kozil a 12 legnagyobb GMD értékiit a GMD tavolsaggal és a baratra vonatkozo 9 tétel
értékével egylitt a 7.3. tablazatban foglaltuk Gssze.

7.3. tablazat. A Dmin érték feletti GMD tavolsagok, a tavolsaghoz tartozo esetsorszam (Eset),
valamint a skala 9 tételének az értéke az adott személynél (Elk=Elkertiilés, Sz=Szorongas)

GMD |Eset |[EIK1 |EIk2 |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
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E 12 eset koziil az els6 ketténél (229-es és 111-es), valamint az 5-8. (321, 196, 323,
297 sorszamu) esetében fordult eld tobbszords inkonzisztencia a tételek értékei kozott, igy ezt
a 8 esetet érdemes kihagyni a klaszterelemzések soran. Példaul a 229-es esetnél EIkS és Elk6,
valamint Sz7 és Sz8 értéke kozott van teljes inkonzisztencia. A harmadik (223-as) eset extrém
ugyan a nagyon alacsony értékszintje miatt, de az értékek kozott nincs inkonzisztencia. A
negyedik (322-es) esetében is latunk egy kovetkezetesen alacsony értékszintet, amibdl az
utolsod tétel (Sz9) kiugrdo 7-es értéke meglepd, de ha az ilyen egy értéknél eléforduld
inkonzisztencia alapjan mar kihagynank egy esetet a mintdbol, az mar tulzott mértéki
beavatkozas lenne a kapott adatmintdba. Mindezen megfontolasok alapjan tehat az emlitett 8
esetet szeretnénk outliernek kijelolni a GMD valtozondl. Ezt ugy tudjuk megtenni, hogy a
Valtozok deklaracioi ablakban az Outli valtozonal — 6vezetes csoportkijeldléssel — a 48 alatti
értékekkel definialjuk a normal dvezetet (0 alséd és 48 fels6 hatarral), de az adatdllomanyban
modositjuk a 223-as és a 322-es sorszamu személy Outli értékét egy 48 alatti értékre (pl. 40-
re), hogy ezek ne legyen outlierként szamontartva. Ezek utdn ez a 8 outlier személy oly
moddon hagyhat6 el a tovabbi elemzésekbdl, hogy az Outli valtozot feltételes csoportositd
valtozoként jeloljiik majd ki. Ennek nyoman a 336 f6s mintdb6l — mas adathidnyzasokat is
figyelembe véve — 314 személynél volt érvényes értéke a BaratElk és a BaratSz valtozonak,
amelyekkel klaszterelemzéseket végziink.

A normalitas vizsgalatara kiszadmitottuk — a ROPstat szoftver segitségével — a
ferdeségi és a csticsossagi egyiitthatot, s ez a BaratSz skala esetében jelezte a normalités
stlyos sériilését (ferdeség = 1,70, cstcsossag = 2,87, mindkét esetben p < 0,001). A
tobbdimenzids normalitas sériilését a ROP-R polinomidlis regresszidelemzése jelezte (vo. 2.
fejezet), fiiggd valtozd6 = BaratSz, fiiggetlen valtozo = BaratElk szerepkiosztassal, 5-0s
maximalis hatvany bedllitdsaval. Ez esetben ugyanis a fliggetlen valtozonak mind a 2.
hatvanya (p = 0,046), mind az 5. hatvanya (p = 0,034) szignifikinsan megemelte a
megmagyarazott varianciat, a nemlinedris hatdsok pedig ellentmondanak a tobbdimenzios
normalitdsnak. Az egy- és a tobbdimenzids normalitds ily mdodon detektalt sériilése esélyt
adhat egy nem trivialis klaszterstruktira feltarasara.

Ezutan AHKA-t futtattunk az alapértelmezés szerinti Ward-modszerrel, a valtozokat
nem standardizalva (mindkét valtozo csak az 1-7 intervallumon vehet fel értékeket, igy
azonos értékskalarol beszélhetiink), a 2-10 klaszterszdmokra kérve részletes eredményeket
(lasd 7.1. abra). Az abrak koziil dendrogramot, valamint 6sszhiba- és Silhouette-abrat kértiink.
Els6ként a Dendrl.jpg fajlban (a ,.c:\ vargha\ropstat\aktualis” mappaban) elhelyezett
dendrogramot érdemes szemiigyre venni (lasd 7.2. ébra).

A 7.2. abra dendrogramjanak vizszintes tengelyén az elemzett minta személyei
foglalnak helyet. Egy-egy fiiggdleges vonal alatti hierarchikus struktira egy-egy klasztert
képvisel, amelynek magassaga a Height (= Osszevonasi szint) elnevezésii fiiggdleges
tengelyen azt méri, hogy a klaszter 1étrejottekor annak két alkoté komponense, amelyek
Osszevonasabol a klaszter létrejott, milyen tavol volt egymastol. Igy minél magasabb szinten
vonodik Ossze két klaszter, annal heterogénebb klaszter jon 1étre.

Ha a dendrogramot a vizszintes tengellyel parhuzamosan valamilyen szinten egy
egyenessel elmetssziik, annyi klasztert kapunk, ahany fiiggéleges vonalat dtmetsziink. Példaul
egy 18 folotti szinten meghuzott vonal 2, a 15-nél meghuzott 3, a 10-es szinten meghuzott
pedig 4 klasztert jelol ki. A dendrogram alapjan oly modon donthetiink egy optimalis
klaszterszamrol, hogy megnézziik, milyen szinten metszhetjiik el vizszintes vonallal a
dendrogramot ugy, hogy a metszési szint viszonylag alacsony legyen €és a metszéspontok
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szama se legyen tul nagy. Jelen esetben a 10-es szinten torténé metszéssel kapott 4 klaszter
elfogadhatd megoldéasnak tlinik, ahogy a 7,5 koriili metszéssel kapott 6 klaszter is.

Dendrogram

20

15

Height

10

o -

7.2. abra. Az AHKA eredményének abrazoldsa dendrogram segitségével a ROP-R AHKA
moduljaban (Ward-modszer, nem standardizalt valtozok)

Az §sszhiba lejtédiagramjat (WSS Scree Plot) ROP-R a szokasos ,aktualis”
mappaban, egy WSSplotl.jpg nevii fajlban helyezi el (lasd 7.3. abra). Ez a jelen esetben nem
jelez olyan értéket a klaszterszamok tengelyén (Number of clusters k), ahol a gorbe hirtelen
lecsokkenne, s attél kezdve ellaposodna, ezért ezzel az dbraval nem jutunk elébbre az
optimalis klaszterszdm meghatarozasaban.

Szintén segithet az optimalis klaszterszdm meghatarozasaban a Silhouettel.jpg fajlban
elhelyezett atlagos Silhouette szélesség (Average silhouette width) grafikon, réviden
Silhouette-abra (lasd 7.4. abra). A Silhouette-abra esetében az els6 nagy kiugrasnal varjuk az
optimalis klaszterszamot, legalabb 0,50-es értékszinttel (Rousseeuw, 1987).

Esetiinkben a 7.4. abran az elsé markans cstics k = 3 értéknél lathato, ez utan a gorbe
nagyjabol ugyanazon a 0,40 koriili nagysagszinten mozog. A maximalis Silhouette-értéket a k
= 9 értéknél talaljuk, de markans kiugras itt sincs. Egyértelmli tdmpontot tehat sem az
Osszhiba lejtddiagramja, sem a Silhouette-abra nem nyujt nekiink.

Nézziik meg ezutan az AHKA eredménylistyjanak aljan a kiilonbozo
klasztermegoldasok jellemzdit Osszefoglaldo tablazatot, amelyet ROP-R a kért 2-10
klaszterszamokra készit el (lasd 7.4. tablazat). Minthogy az input valtozokat nem
standardizaltuk, HCatlag helyett ennek mindig a standardizalt valtozatat, a HCatlagS mutatot
érdemes az értelmezésekben alapul venni, a HCstan értékek minimumaval (HCminS) és
maximumaval (HCmaxS) egyiitt.
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7.3. abra. A klasztereken beliili 6sszhiba lejtédiagramja a ROP-R AHKA moduljdban
(Ward-modszer, nem standardizalt valtozok)
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7.4. abra. A Silhouette-abra a ROP-R AHKA moduljaban
(Ward-modszer, nem standardizalt valtozok)

126



7.4. tablazat. Kiilonboz6 klasztermegoldasok jellemz6i AHKA-ban
(Ward-modszer, nem standardizalt valtozok)

k EESS% | XBmod | HCatlag | HCatlagS | HCminS | HCmaxS

10 88,43 0,542 0,299 0,243 0,073 1,307

9 87,10 0,490 0,331 0,269 0,073 1,307

8 84,78 0,641 0,388 0,315 0,110 1,307

7 81,97 0,620 0,457 0,372 0,195 1,307

6 78,91 0,555 0,532 0,432 0,195 2,000

5 74,33 0,665 0,645 0,524 0,239 2,000

4 68,22 0,586 0,794 0,645 0,239 2,000

3 57,65 0,642 1,053 0,856 0,760 2,000

2 35,58 0,562 1,592 1,293 0,760 2,058
A 7.4, tablazat alapjan az aldbbi kovetkeztetéseket vonhatjuk le.

1. A szeparaciot méré XBmod k = 5 esetén a legnagyobb (XBmod = 0,665), de minden
esetben kozeliti (k = 9) vagy meghaladja a 0,50-es szintet, ezért az optimalis
klaszterszamrol most a homogenitas mutatok alapjan dontiink.

2. EESS% oszlopat nézegetve azt latjuk, hogy értéke — 10-tdl lefele haladva — a 4-es
klaszterszamig (azaz a kK = 4 értékig) elfogadhato, mert végig 70% felett van (k > 4
esetén), illetve nem esik nagyon ez ala (k = 4 esetén 68,22).

3. Radikalis esés csak ez utan figyelheté meg (EESS% értéke k = 3 esetén mar 60% ala
csokken; lasd 7.5. abra), igy a k < 4 klaszterszamt megoldasok negligalhatok.

4. A HCatlagS oszlopanak elemzése soran azt latjuk, hogy HCatlagS értéke az 5-0s
klaszterszamig a kivanatos 0,50-es szint alatt vagy kicsivel folotte van. Ez utan
hirtelen nagyot ugrik (kb. 0,12-t), k = 3-ra pedig még nagyobbat (tobb mint 0,20-at).

5. A legheterogénebb klaszter homogenitasat jelz6 HCmaxS oszlopat megnézve azt

lathatjuk, hogy 10 és 2 kozott minden megoldasban eléfordul legalabb egy nagyon
heterogén klaszter, ahol HCmaxS értéke hatarozottan 1 feletti (minimum 1,3). Nagy
ugras (1,307-r61 2 folé) k = 7 utan, 7 alatti k értékekre figyelheté meg.

EESS%
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7.5. abra. EESSY% lejtédiagramja (AHKA, Ward-moédszer, nem standardizalt valtozok)
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Mindezek alapjan arra a kovetkeztetésre jutunk, hogy a KOT2016 mintat nem lehet
AHKA segitségével kevés szamii homogén alcsoportra bontani. Viszont 1étezhet részleges
megoldas, egy-két heterogén, valamint tobb elfogadhatéan homogén klaszterrel. Ezt a
megoldast a 7.2. és a 7.5. abra, valamint a 7.4. tablazat alapjan k = 5 koriil kell keresniink.
Mivel valtozoink azonos skalan mérnek (elvi minimum = 1, elvi maximum = 7), a beallitasok
soran nem kértik a valtozok standardizalasat. A kapott klaszterstruktira értelmezésekor
valahogy meg kell itélni, hogy a klaszterekben a valtozok atlagai mikor tekinthetok
alacsonynak, mikor magasnak. Bar valtozonként nem standardizalunk, a klaszteratlagok
nagysaganak megitéléséhez célszerii kiszamitani a valtozok M Osszatlagat és Se egyiittes
szorasat (az atlagvariancia négyzetgyokeként) és ezekkel standardizalni a klaszteratlagokat
minden valtozora, az (Mj — M)/Se linearis transzformacio segitségével. Ezt a standardizalast a
hagyomanyos z-standardizalastél valé megkiilonboztetés érdekében a tovabbiakban zt-
standardizédlasnak nevezziik.

Az AHKA elemzés eredménylistdjan megtalalhatok ezen atlagok és mintazataik
tablazata mindazon klaszterszamokra, amelyekre részletes eredményeket kériink. A k =6, 5, 4
értekekre most az ily moédon standardizalt atlagok mintazatat a 7.5., 7.6. és 7.7. tablazat
tartalmazza. Ezekben A és M az egyes klaszteratlagoknak a valtozok Osszatlagahoz
viszonyitott alacsony, illetve magas szintjét jelzi (minél tobb + kiséri, annal jobban), a sima
pont (.) atlagos szintet, a zarojelbe irt A vagy M — (A), illetve (M) — 6sszatlaghoz viszonyitva
enyhén alacsony, illetve enyhén magas szintet jelez.

7.5. tablazat. A zi-standardizalt atlagok mintazata a 6-klaszteres AHKA megoldasban

Klaszter BaratElk BaratSz KLgyak HC HCstan
KL1 M+ A 67 0,51 0,41
KL2 M+ : 40 0,56 0,46
KL3 (A) A 116 0,29 0,24
KL4 M+++ M++++ 22 2,46 2,00
KLS5 . . 45 0,24 0,20
KL6 (A) M-+ 24 0,48 0,39

7.6. tablazat. A zi-standardizalt atlagok mintazata az 5-klaszteres AHKA megoldasban

Klaszter BaratElk BaratSz KLgyak HC HCstan
KL1 M+ A 67 0,51 0,41
KL2 M+ : 40 0,56 0,46
KL3 (A) A 116 0,29 0,24
KL4 M-+++ M++++ 22 2,46 2,00
KL5 69 0,84 0,68

7.7. tablazat. A zi-standardizalt atlagok mintazata a 4-klaszteres AHKA megoldasban

Klaszter BaratElk BaratSz KLgyak HC HCstan
KL1 M+ . 107 0,97 0,79
KL2 (A) A 116 0,29 0,24
KL3 M+++ M++++ 22 2,46 2,00
KL4 69 0,84 0,68

128




A 7.5. és a 7.6. tablazatot Osszevetve megallapithatjuk, hogy a 6-klaszteres
megoldasban az elénydsen homogén 45 f6s KL5 (HCstan = 0,20) és a 24 f6s KL6 (HCstan =
0,39) klaszter egyesitésével jott 1étre a 5-klaszteres megoldas 69 f6s KL5 klasztere, melynek
homogenitasa mar érezhetdéen gyengébb (HCstan = 0,68). A homogenitds gyengiilésénél
nagyobb baj, hogy két olyan klasztert vonunk 6ssze, amelyek szakmailag nem tekintheték
kozos tipusnak. A 6-klaszteres megoldasban a 45 f6s KL5 a mindkét valtozo tekintetében
atlagos személyeket tomoriti egy er6sen homogén (HCstan = 0,20) klaszterben, a csaknem
fele akkora KL6 viszont egy érdekes nemtrivialis, [(A), M+] mintazatu (BaratElk tekintetében
az atlagosnal enyhén alacsonyabb, BaratSz tekintetében pedig az atlagosnal hangsulyosan
magasabb szinti) tipust képvisel. Ezt a KL6-0t beolvasztva a nala sokkal nagyobb [., .]
mintazat, vagyis mindkét valtozoban atlagos szintli KLS klaszterbe, fontos szint veszitlink el
a tipusfeltaras soran. Ennek alapjan az AHKA-ban mar meg is allhatunk a 6-klaszteres
megoldasndl. Ha az egyszerlibb struktarat erdltetve mégis tovabbmennénk, a 7.6. és a 7.7.
tablazatbeli mintazatokat 6sszehasonlitva hasonl6 tipusvesztést tapasztalhatunk, amikor az 5-
klaszteres megoldasban az [M+, A] mintazatd KL1, valamint az [M+, .] mintazatG KL2
klasztert egyesitjiik a 4-klaszteres megoldas [M+, .] mintazati KL 1 klaszterében.

Mindezeket figyelembe véve AHKA-ban a 6-klaszteres megoldasnal célszerii
megallni. E struktura szemléltetésére két abrat érdemes elkésziteni (pl. Excelben). A
klaszteratlagok Osszéatlaghoz viszonyitott helyzetét a fenti mddon leirt és 7.5. tiblazat
készitésekor is felhasznalt standardizalt atlagok abrazolasaval szemléltetjiik (lasd 7.6. abra),
de informativ a nyers klaszteratlagok abrazolésa is, sajat eredeti skaldjukon (lasd 7.7. abra).
Az abrakhoz sziikséges atlagtablazatok megtalalhatok az AHKA eredménylistajan a kK = 6
klaszterszamhoz tartozo részben (futtatas el6tt az AHKA feladatablakaban jeleztiik, hogy a k
=0, 5, 4 értékekre kériink részletes eredményeket).

3
2,5
2
1,5
1
0,5
0
05 KLE KL2 KLS KL4 KL5 KL6
-1
-1,5
BaratElk BaratSz

7.6. dbra. A 6-klaszteres AHKA-megoldas standardizalt atlagainak oszlopdiagramja
(Ward-modszer, standardizalt valtozok)

Mind a 7.6., mind a 7.7 abra jol mutatja, hogy ebben a 6-klaszteres megoldasban két
nem szokvanyos mintazati klaszter fedezhet6 fel. A 67 f6s KL1-nek az &sszatlagnal

129



érezhetden kisebb €s a minimumhoz nagyon kozeli barati szorongés szintje magas barati
elkeriilés szinttel jar egyiitt, mig a 24 f6s KL6 klaszter mintazata ezzel éppen ellentétes.

4,5

3,5

2,5
- -
KL1 KL2 KL3 KL4 KL5 KL&

W BaratElk mBaratSz

w

[R%]

[

7.7. abra. A 6-klaszteres AHKA-megoldas nem standardizalt atlagainak oszlopdiagramja
(Ward-modszer, nem standardizalt valtozok)

Ezzel a 6-klaszteres megoldassal a Fraley és munkatarsai (2011) altal leirt mind a négy
tipust sikeriilt azonositani (AA=KL3, AM=KL6, MA=KL1, MM=KL4&KL2). Az cltérés
minddssze annyi, hogy kaptunk egy Fraley és munkatarsainak modelljébdl hianyz6, minden
tekintetben atlagos kotédésii, nem tilsagosan nagy, de igen homogén tipust (KL5, n = 45),
tovabba a barat viszonylatban bizonytalanul kotddok — magas elkeriiléssel és magas
szorongassal jellemezhetd — tipusat két klaszter képviseli: KL2 (n = 40) a homogénebb és a
kotddési zavarok (kiilonosen a barattal szembeni szorongés) tekintetében enyhébb szintet
képviseli, a sokkal heterogénebb, de kisebb KL4 (n = 22) pedig sulyosabb szintet, egy
atlagosnal intenzivebb barati elkeriiléssel és szorongassal.

A 7.6. és a 7.7 abra kozott az a 6 kiilonbség, hogy elébbirdl konnyebben leolvashatok
valtozonként az Osszatlagtol valo eltérések iranyai, utdbbirdl pedig a klaszteratlagok
nagysagszintjei a valtozok kozos értékskalajan. E16bbirdl elsdsorban a valtozok osszatlagahoz
viszonyitott relativ elhelyezkedések, utobbirdl pedig a valtozok kézos értékskalajan elfoglalt
abszolut értékszintek azonosithatok.

Egy-egy klaszter centroidjanak értelmezéséhez érdemes tobbnyire mindkét abrat
szemiigyre venni. Példaul a KL2 klaszter centroidjanak mintdzata a 7.6 4bra szerint a barati
elkertilés tekintetében kiemelkedd, kb. 1 szoérdssal emelkedik az Gsszatlag folé, emellett a
barattal szembeni szorongés tekintetében is érezhetden atlag f616tti. A 7.7 abra viszont arrol is
tajékoztat, hogy ezek a szintek a valtozok kozos értékskalajan (1-7) érezhetéen az elméleti
skalakozép (4) ala esnek, kiilondsen a barattal szembeni szorongas tekintetében, ami annak
koszonhetd, hogy mintankban a barat domén viszonylatdban mind az elkeriilési tendencia,
mind a szorongas altalaban alacsony szintii, joval kézelebb van az elvi minimumhoz (1), mint
az elvi maximumhoz (7).
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8. fejezet

Az 0sztodo hierarchikus klaszteranalizis
(OHKA) modul

Ebben a fejezetben OHKA, az osztédé hierarchikus klaszteranalizis modszerét és ROP-R-beli
futtatdsanak modjat ismertetjiik. Az OHKA modul segitségével DIANA osztédo hierarchikus
klaszteranalizis (Kaufman és Rousseeuw, 1990) végezheté a mintabeli személyeken a kijelolt
kvantitativ valtozok felhasznalasaval, 6 lehetséges személytavolsaggal.

A 8.1. alfejezetben az érintett statisztikai modszerekkel kapcsolatos elméleti alapokat
ismertetjiik, a 8.2. alfejezet az OHKA meniiablak haszndlatat mutatja be, a 8.3. alfejezet az
eredménylista szerkezetérdl tdjékoztat, a 8.4. alfejezet pedig a modullal végrehajthato
statisztikai elemzéseket szemlélteti valodi adatok segitségével.

8.1. Elméleti alapok

A legismertebb OHKA modszer a DIANA (Dlvisive ANAlysis Clustering) névre keresztelt
algoritmuson alapuld (Kaufman és Rousseeuw, 1990), melynek menete az alabbi:

e Els6 1épésben a minta Osszes egyede egy klaszterben van és ezt a kovetkezOképpen
bontjuk két alklaszterre. Kivalasztjuk azt a személyt (egyedet), amelynek a tobbitdl valo
atlagos tavolsaga a legnagyobb, s ezt egy kiilonallé egyelemii klaszternek tekintjiik.
Ezutan egyenként addig csatolunk ehhez az 0j klaszterhez (ijabb egyedeket a régi
klaszterbdl, ameddig azok kozelebb esnek az 1j klaszterhez, mint a maradék egyedek
altal alkotott régi klaszterhez.

e A kovetkezd lépésekben, amikor mar tobb klaszterlink van, minden Iépésben
kivalasztjuk a klaszterek koziil a legheterogénebbet (pl. amelynél a legnagyobb a
klaszter atmérdje | cluster diameter, az egymastdl legtavolabbi két egyed tavolsaga),
majd ugyanugy bontjuk azt két alklaszterre, ahogy az elsd 1épésben az Osszes egyedet
tartalmazo6 nagy klasztert.

e Mindezt addig folytatjuk, amig végiil minden egyed egy-egy 1-elemii klaszterbe kertil.

Mas algoritmusokndl a legheterogénebb klasztert mashogy azonositjdk (pl. lehet ez a
legnagyobb HC-értékii), vagy mashogy bontjak fel két alklaszterre (pl. a k-kozép
klaszteranalizis algoritmusaval; vo. 9. fejezet). OHKA segitségével altaldban a nagyobb
klaszterek azonosithatok jol, mig AHKA-t alkalmasabbnak tartjak a kisebb méretii klaszterek
azonositasara. AHKA tobb szoftverben elérhetd és joval ismertebb, mint OHKA. Példaul az
SPSS, jamovi, JASP statisztikai szoftverek egyike sem tartalmaz az oszt6do hierarchikus
klaszteranalizis végrehajtasara alkalmas modult.

131



8.2. Az OHKA meniiablak

OHKA elemzést ROP-R-ben az osztddo hierarchikus klaszteranalizis (roviden OHKA) modul
segitségével végezhetiink el. Ez a modul OHKA-t végez a mintabeli eseteken a kivalasztott
valtozok felhasznalasaval. OHKA a cluster (Maechler et al., 2022), a ggplot2 (Wickham,
2016) és a factoextra (Kassambara és Mundt, 2020) R-package-et hasznalja fel elemzéseihez.
Az OHKA meniiablak szolgdl az elemzésbe bevonandd valtozok kivalasztasara (input
valtozok ablaka), a személytavolsag (Tavolsagtipus) megvalasztisara, valamint egy sor opciod
kijelolésére. Az OHKA meniiablak (lasd 8.1. abra) csak annyiban kiilonbozik AHKA
mentiiablakatol, hogy nincs benne vélaszthaté modszer, ez ugyanis a rogzitett DIANA.

Tobbvaltozés statisztikai eljarasok futtatasa "R" segitségével X
Valozdk input valtozdk
Beck04 b Wl BariE k HierReg | PolReg ‘ BinLogReg |
Beck05 BardtSz
Beck0b — P .
Beck0? FkompAn | FeltardFA ‘ KonfirmFA, |
Beck08
Beck03 AggHierKLA I' DszHierKLA I k-centrLA | ModellKLA
WHO1
WHO2
WwHO3
WHO4
WHOS
Extray RELIEL TR NEgyvzetes euklideszi -
Erzinst
Barétség Négyzetes euklideszi
Lelkiism Euklideszi
wgrg Manhattan
Beck3 &3”'.*""'
Anyak k aximum
AnyaSzor Minkowski
ApaElk Részletes eredmények az alabbi klaszterszamokra
ApaSzor
PaElk ettsl: |2 eddig: |10
PaiSzor
Feltételes csop. valtozd W Klasztervaltozok elmentése az alabbi klaszterszamokra
o peliit | €| I
[ ¥
ettsl: |6 eddig: |6
Ez a modul DI&ANA, osztddd hierarchikus klaszteranalizist végez az eseteken a kijelolt input valtozék
felhasznalasaval, 6 lehetséges személytavolsaggal. i X L
[™ Valtozék standardizalasa
v Dendrogram [~ Osszhiba abra
[~ Banner diagram [ Silhouette abra
X rico | Jogyaetek | . Futtat

8.1. abra. Az OHKA modul meniiablaka ROP-R-bhen

Egy OHKA elemzés végrehajtasa utan a ,,c:\ vargha\ropstat\aktualis” mappaban
megtalaljuk az elemzéshez elkészitett ideiglenes adatfgjlt (tmpdat.txt), a kért
klaszterszdmokhoz tartozd, klasztervaltozokkal kiegészitett ideiglenes adatfajlt (tmpdat2.txt),
a futtatott R-scriptet (DHCA.r), valamint a kért diagramokat jpg vagy pdf fajlban (pl.
Dendr_1.jpg vagy WSSplot 1.pdf). Ha feltételes csoportositd valtozoét is kijeldliink, akkor
minden feltételes csoport elemzése soran elkésziilnek a kért diagramok, a diagramokat
tartalmazo fajlok nevében megjelend szdmok ezen csoportok sorszamat jelzik.

8.3. Mit tartalmaz az OHKA eredménylistaja?

Az OHKA eredménylistdja az alabbi elemeket tartalmazza.
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- Alapstatisztikék a kivalasztott valtozokra

- Minden klasztermegoldasra:

Adekvacios mutatok (EESS%, HCatlag vagy HCatlagS, XBmod)
Klaszterstatisztikak (elemszam, atlag, szoras, minimum, maximum)

Standardizalt atlagok (standardizalt centroidok)

O
o
o Nem standardizalt atlagok (nem standardizalt centroidok)
o
O

Standardizalt atlagok mintazata

- Kiilonboz6 klasztermegoldasok adekvacios mutatoinak osszefoglalo tablazata.

Ha kérjiik a valtozok standardizaldsat, akkor az atlagok standardizalasa valtozonként a sajat
atlaggal és szorassal (z-standardizalas), ha pedig nem kérjiik, akkor a valtozok Osszatlagaval
és egylittes szorasaval lesz végrehajtva (zi-standardizalas).

8.4. Az OHKA szemléltetése valodi adatokon

Az OHKA elemzés szemléltetésére a B2.2. alpontban ismertetett kotddéskutatas KOT2016
mintdjanak BaratElk és a BaratSz input valtozojaval, az elemzést SED személytavolsaggal és
a valtozokat nem standardizalva végeztiik el, ugyanugy a 2-10 klaszterszamokra kérve
részletes eredményeket, mint a 7.4. alfejezetben az AHKA elemzés soran. Az abrék koziil
most csak dendrogramot (lasd 8.2. &bra) kértiink, mert az Gsszhiba és a Silhouette abra
OHKA-ban mindig ugyantgy néz ki, mint AHKA-ban (v6. 7.3. és 7.4. abra).

Height
4

o

Dendrogram

8.2. abra. Az OHKA eredményének abrazoldsa dendrogram segitségével a ROP-R OHKA
moduljaban (nem standardizalt valtozok, SED személytavolsag)

A 8.2. abran lathatd dendrogram kissé mas képet mutat, mint AHKA esetén (vo. 7.2.
abra). Itt is oly modon donthetiink egy optimalis klaszterszdmrol, hogy megnézziik, milyen
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szinten metszhetjiik el vizszintes vonallal a dendrogramot ugy, hogy a metszési szint
viszonylag alacsony legyen és a metszéspontok szdma se legyen til nagy. Jelen esetben egy
elfogadhatdan alacsony (2,5-0s) szinten torténd metszés mar 8 klaszteres megoldast mutat.

Nézzik meg most is a kiillonbozd klasztermegoldasok jellemzdit Osszefoglalo
tablazatot az OHKA eredménylistajanak aljan, amelyet ROP-R a kért 2—10 klaszterszamokra
készit el (lasd 8.1. tablazat). A klaszterszamok a 7.4. tablazattal ellentétben itt most
novekeddok, mert OHKA-ban a klaszterszam az osztodo struktiranak megfelelden 1épésenként
1-gyel né.

8.1. tablazat. Kiilonbozo klasztermegoldasok jellemz6i OHKA-ban
(SED tavolsag, nem standardizalt valtozok)

k EESS% | XBmod | HCatlag | HCatlagS | HCminS | HCmaxS
2 40,23 0,808 1,479 1,202 1,031 2,149
3 47,50 0,724 1,302 1,058 1,031 1,341
4 49,79 0,724 1,248 1,014 0,705 1,254
5 72,59 0,765 0,688 0,559 0,474 1,254
6 74,43 0,781 0,644 0,523 0,474 1,254
7 75,29 0,764 0,624 0,507 0,438 1,254
8 78,68 0,579 0,542 0,440 0,310 1,254
9 79,24 0,590 0,523 0,425 0 0,779
10 85,17 0,707 0,378 0,307 0 0,779
EESS%
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8.3. dbra. Az EESS% mutato lejtédiagramja OHKA-ban

A 8.1. tiblazat adatai azt mutatjak, hogy a klaszterstruktira homogenitasa a lépésenkénti
Osszevonasok soran — 2-t6l felfelé haladva — az 5-6s klaszterszamnal ér el el6szor elfogadhatod
szintet (EESS% itt kertil eldszor, mégpedig igen nagy ugrassal a 70%-0s szint fol¢, HCatlagS
pedig meredek eséssel 1 ala, a 0,56-0s szintre). A szeparaciot méré XBmod minden esetben a
kivanatos 0,50-es szint felett van. Ha elkészitjiikk Excelben az EESS% lejtodiagramot (lasd
8.3. abra), ez vizualisan is megerdsiti, hogy k = 5 alatt EESS% értékszintje elfogadhatatlanul
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alacsony, ahogy az AHKA esetében is volt, k = 5 f616tt viszont mar sehol se latunk hirtelen
ugrast, vagyis most IS az 5- és a 6-klaszteres megoldas mintazatat érdemes alaposabban
szemiigyre venni. A f6 kérdés az, hogy érdemes-e az 5-klaszteresr6l a finomabb 6-
klaszteresre attérniink. Ennek eldontésére megnéztiik az OHKA outputjan az 6sszatlaggal €s
az egylittes szorassal standardizalt atlagok mintazatanak tablazatat az 5- és a 6-klaszteres
részben (lasd 8.2. és 8.3. tablazat).

8.2. tablazat. A zi-standardizalt atlagok mintazata az OHKA 5-klaszteres megoldasaban

Klaszter | BaratElk | BaratSz | KLgyak HC HCstan
KL1 M+ (A) 96 0,65 0,53
KL2 (A) (A) 170 0,58 0,47
KL3 M+++ M+ 21 0,87 0,71
KL4 . M+++ 23 1,30 1,06
KL5 M++++ M++++ 4 1,54 1,25

8.3. tablazat. A zi-standardizalt atlagok mintazata az OHKA 6-klaszteres megoldasaban

Klaszter | BaratElk | BaratSz | KLgyak HC HCstan
KL1 M+ (A) 96 0,65 0,53
KL2 (A) (A) 170 0,58 0,47
KL3 M+++ M+ 21 0,87 0,71
KL4 : M++ 18 0,63 0,51
KL5 M++++ M++++ 4 1,54 1,25
KL6 (M) M++++ 5 0,96 0,78

A 8.2. és a 8.3. tablazatot Osszevetve megallapithatjuk, hogy a 6-klaszteres
megoldashoz az 5-klaszteresbdl gy jutunk, hogy ez utdbbinak kétfelé bontjuk a 23 f6s KL4
klaszterét (egy 18 és egy 5 fOs klaszterre, jeliik a 6-klaszteres megoldasban KL4 és KLO6).
Mivel mar maga a bontanddé KL4 klaszter is igen kicsi, szakmailag nincs értelme az 5-
klaszteres struktirat tovabb bontani. Ugyanezen okbol szakmailag az 5-klaszteres
megoldasban is csak a két nagyobb klaszter (KL1 és KL2) értelmezhetd, amelyek a barati
elkeriilés szintje tekintetében ellentétesek [(A) vs. M+], de a szorongas tekintetében
egyformdn enyhén atlag alattiak.

Ha az OHKA-ban kapott legjobbnak tiind 5-klaszteres megoldast (lasd 8.2. tablazat)
osszevetjiilk az AHKA legjobbnak tiin 6-klaszteres megoldasaval (lasd 7.5. tablazat), a két
legnagyobb klaszter (OHKA-ban KL1 és KL2, AHKA-ban KL1 és KL3) mintazata paronként
nagy hasonldésagot mutat, kelléen alacsony (0,55-nél kisebb) HCstan értékekkel, azaz
megfeleld homogenitassal. Ez egybevag azzal a korabbi megéllapitasunkkal, hogy OHKA
elsdsorban a nagyobb méretli klaszterek azonositasaban sikeres, AHKA viszont képes olyan
kisebb méretli, de szakmailag értelmezheté homogén klasztereket feltarni (lasd a KL2 és a
KLS5 klasztert a 7.5. tablazatban), amelyek OHKA-ban nem jelennek meg.
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9. fejezet

A k-kozéppontia klaszteranalizis (KKA) modul

Ebben a fejezetben a k-kozéppontii vagy k-centrumil klaszteranalizis (KKA) modszerét és
ROP-R-beli futtatasdnak mikéntjét ismertetjiik. KKA ugyantgy szamos klaszteranalizis
gyijténeve, ahogy HKA. A k-kdzéppont jelzé arra utal, hogy KKA-ban mindig egy eldre
megadott szamu (K) klasztert hozunk létre, masrészt arra, hogy a klaszterek kozéppontjai,
centrumai kiemelt fontossagu tobbdimenzids pontok, a klaszterbeli személyek reprezentativ
értékmintazatai. Centrumként szoba johet a tobbdimenzios atlag (centroid), a geometriai
median, valamint a medoid is. Minden KKA elemzés 1ényege, hogy eldszor készitiink egy
kezdeti felosztast kK centrummal, majd egy tobblépéses iteracios folyamat, az Gn. relokdcio
segitségével addig javitjuk a klaszterstrukturat a személyek egyik klaszterbdl a masikba
atrakdséaval, amig el nem ériink egy lehetséges maximumot a klaszterek 6sszhomogenitisa
tekintetében. KKA-ban a személytavolsag rogzitett, a k-kdzép modszereknél egységesen SED
(illetve a vele ekvivalens ASED), a k-median és a k-medoid modszernél pedig ED.

A 9.1. alfejezetben az érintett statisztikai modszerekkel kapcsolatos elméleti alapokat
ismertetjiik. A 9.2. alfejezet a KKA meniiablak hasznélatit mutatja be, a 9.3. alfejezet az
eredménylista szerkezetét szemlélteti, a 9.4. alfejezet pedig a modullal végrehajthato
statisztikai elemzésekre mutat példakat valodi adatok segitségével.

9.1. Elméleti alapok

Ebben az alfejezetben a KKA kiilonb6zd mddszereit ismertetjiik.

9.1.1. A klasztercentrum kivalasztasa

A KKA elemzések elsdként abban kiilonboznek egymastol, hogy mi a valasztott
klasztercentrum tipusa. Attol fiiggden, hogy ez a centrum a centroid, a geometriai medidn,
illetve a medoid, beszéliink k-kozép, k-median vagy k-medoid modszerrél. Egy p-dimenzids
minta geometriai medidnjanak azt a p-dimenzids pontot nevezziik, amelyiknek az atlagos
euklideszi tavolsaga a mintabeli elemektdl a legkisebb. A medoid pedig a tobbdimenzids
mintanak az az eleme, amelyik a legkozelebb van (euklideszi tavolsaggal) a mintabeli tobbi
egyedhez. A medoiddal ellentétben a centroid és a geometriai median olyan tobbdimenzids
pont, amelyik nem biztos, hogy fellép a minta valamelyik egyedénél. A k-median és a k-
medoid modszert erOsen ferde eloszlast, sz€élsdséges adatokat is tartalmazd mintak esetén
szoktak az alapértelmezett k-k6zép modszer helyett javasolni.

9.1.2. A k-kozép médszer

Minden k-k6zép elemzés minden iteracios 1épésében minden személyt megprobalunk ugy
atrakni egy masik klaszterbe, hogy a klaszterstruktira javuljon. Ha nem lehet, nem rakjuk &t.
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Az indul6 klasztercentrumokat ugy hatarozzuk meg, hogy véletlenszeriien kivalasztunk a
mintabol k szamu személyt, s ezeket tesszik meg induld centrumoknak. Alkalmazott
algoritmusa alapjan harom k-kozép tipust szoktak megkiilonboztetni:

- Hartigan-Wong

- MacQueen

- Lloyd (més néven Forgy).
Ezek részletes ismertetését lasd Vargha (2022, 136—137. o.). Roviden 0Osszefoglalva, a
Hartigan-Wong algoritmus a klasztereken beliili 6sszhibat probalja meg minimalizalni (s
egyben az EESS% megmagyarazott varianciaardnyt maximalizalni), a masik kettd pedig a
relokaciok iteracios 1épéseiben akkor tesz at egy személyt egy masik klaszterbe, ha az a masik
klaszter centrumahoz kézelebb van, mint sajat klaszterének centrumahoz. A Lloyd algoritmus
csak annyiban kiilonbozik a MacQueen-félétdl, hogy itt a klasztercentroidok wjra szamolasa
nem torténik meg minden athelyezésnél, csak egy-egy teljes iteracios 1épéssorozat végén.

9.1.3. A k-mediian médszer

A k-median modszer algoritmusa ugyanaz, mint a MacQueen-féle k-k6zép modszeré, annyi
kiilonbséggel, hogy klasztercentrumként nem a centroidot, hanem a geometriai mediant,
személytavolsagként pedig nem SED-et, hanem a sima ED euklideszi tavolsagot hasznaljuk.

9.1.4. A k-medoid modszer

A k-medoid médszer algoritmusa ugyanaz, mint a Hartigan-Wong-féle k-kozép modszeré. A
kiilonbség minddssze annyi, hogy a centroidok szerepét a medoidok veszik at, és nem a
klasztereken beliili Osszhibat, hanem a sajat klasztermedoidtol vald személytavolsagok
Osszegét probaljuk minimalizalni. Az alkalmazott személytavolsag ROP-R-ben itt is a sima
euklideszi ED (és nem SED, mint pl. a k-kdzép modszernél).

9.2. A KKA meniiablak

KKA ROP-R-beli modulja (k-centrumu klaszteranalizis, roviden KKA) tobbnyire
ugyanazokat az R-package-eket (stats, cluster, factoextra, ggplot2) hasznalja fel
elemzéseihez, mint AHKA és OHKA, de ha k-median elemzést futtatunk, akkor még a
Gmedian package-re is sziiksége van (Cardot, 2022). Megjegyezziik, hogy a KKA elemzések
eredménye — a kezdeti random besorolasok miatt — a legtobb esetben kismértékii random
ingadozast mutathat, ezért érdemes ezeket tobbszor futtatni, majd az eredmények koziil a
legjobbat kivalasztani.
A KKA modul lehetséges bedallitasait a meniiablak 9.1. abran lathato része mutatja be.

Ezek kozil csak az Optimalis klaszterszamhoz abrakészités panel hasznélata igényel
részletesebb magyaréazatot. Ezek az 4brdk a mentiablak jobb als6 paneljén kérhetdk (lasd 9.1.
abra), ahol egy elemzéshez mindig egyetlen abra valaszthato az alabbi négy koziil:

- Silhouette

- EESS%

- Atlagos heterogenitas

- f(K) torzulés.
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Megjegyezziik, hogy ezen abrak kérésekor a maximalis klaszterszam 5 és 20 kozotti értékre
allithato be.

M¢a r :
Acezen . ) Algoritmus
(¢ k-kozép elemzés & Hartigan-Wong
" k-medoid elemzés
= .. . " MacQueen
" k-median elemzés
" Uoyd/Forgy

Klaszterek szama: |3

[ Végso klasztervaltozé mentése
| Végsd klaszterek abrazolasa
| Valtozok standardizalasa

lteraciok maximalis szama: |25 1-200)

v Dptimalis klaszterszamhoz abrakészités

Maximalis klaszterszam |10 (5-20)

Klaszterszam meghatarozasa
(* Silhouette
" EESS%
" Atlagos heterogenitas
" f(K) torzulas

9.1. dbra. A KKA modul lehetséges beallitasai ROP-R-ben

A Silhouette- és az EESS%-abra értelmezése nem igényel magyarazatot. Az dtlagos
heterogenitas a klasztereken beliili Osszes paronkénti személytavolsag atlaga euklideszi
tavolsaggal, egyfajta HCatlag logikajti mutato, az f(K) mutato pedig egy random egyenletes
eloszlason végzett KKA eredményéhez viszonyitja a kapott struktarat (vé. Pham, Dimov és
Nguyen, 2005). Olyan — lehet6leg alacsony — Kk érték tiinik optimalisnak, amelyre a
Silhouette-egyiitthato, illetve EESS% értéke nagy, az atlagos heterogenitas és f(K) értéke
pedig kicsi, utobbi lehetdleg 0,85-nél is kisebb. Megjegyezziik, hogy a Silhouette-egyiitthato
torzit a kis k értékek felé, pusztan azon okbol, hogy kevés klaszter jobban el tud kiiloniilni
egymastol, mint sok. Jo tudni, hogy ezek az abrak mind k-kozép elemzésekkel késziilnek, és
nem fliggenek attol, hogy a meniiablakban milyen KKA modszert allitunk be.

Egy KKA elemzés végrehajtasa utan a szokasos ,,aktualis” mappaban megtalaljuk az
elemzéshez elkészitett ideiglenes adatfjlt (tmpdat.txt), a kért klaszterszamhoz tartozo,
klasztervaltozoval kiegészitett ideiglenes adatfajlt (tmpdat2.txt), a futtatott R-scriptet
(KCA.r), valamint az optimalis klaszterszdm meghatarozasahoz kért diagramokat jpg vagy
pdf fajlban. ROP-R a valasztott dbrat a KKA futtatdsa utan az dbra sorszamanak megfeleléen
optkl_1.jpg (Silhouette), optk2_1.jpg (EESS%), optk3 1.jpg (Atlagos heterogenitas) vagy
optkd_1.jpg (f(K) torzulas) néven menti képfajlba.

Ha feltételes csoportosité valtozot is kijeloliink, akkor minden feltételes csoport
elemzése soran elkésziilnek a kért diagramok, a diagramokat tartalmaz6 fajlok nevében
megjelend szamok ezen csoportok sorszamat jelzik. A ,,Végso klaszterek dbrazolésa™ opciot
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bejeldlve ROP-R a k-kozép, k-medoid, illetve k-median modszer esetén egy kmeansplot.jpg,
kmedoidsplot.jpg, illetve kmediansplot.jpg nevii képfajlban menti el a Kkapott
klaszterstruktarat, utobbit csak két elemzett valtozo esetén. Ha az elemzésre kivalasztott
valtozok szama 2-nél nagyobb, ROP-R a klasztereket az elemzésbe bevont valtozok FKA
elemzesébol kapott elsd két fokomponens terében abrazolja.

9.3. Mit tartalmaz a KKA eredménylistaja?

A KKA eredménylistdja az alabbi elemeket tartalmazza.
- Alapstatisztikak a kivalasztott valtozokra
- A megadott klaszterszdmhoz tartoz6 megoldasra:
o Adekvacios mutatok (EESS%, HCatlag vagy HCatlagS, XBmod)
o Klaszterstatisztikak (elemszam, atlag, szords, minimum, maximum)
o Nem standardizalt atlagok (nem standardizalt centroidok)
o Standardizalt atlagok (standardizalt centroidok)
o Standardizalt atlagok mintazata.
Ha kérjiik a valtozok standardizalasat, akkor az atlagok standardizalasa valtozonként a sajat
atlaggal és szoréssal (z-standardizalas), ha pedig nem kérjiik, akkor a valtozok Gsszatlagéval
¢s egylittes szorasaval lesz végrehajtva (z--standardizalas).

9.4. A KKA szemléltetése valodi adatokon

Ebben az alfejezetben egyrészt a KOT2016 kotddéskutatasi adatokon (lasd B2.2. alpont) a
barattal kapcsolatos elkeriilés (BaratElk) ¢€s szorongds (BaratSz) skalajaval mint input
valtozoval végziink klaszterelemzéseket, a 9.4.1. alpontban k-k6zép, a 9.4.2. alpontban pedig
k-median ¢és k-medoid elemzést. A 9.4.3. alpontban a PIK16 kérdéiv négy skalajaval
(Mmonit, AVhat, Rezil és Onreg; vo. B2.3. alpont) végziink k-k6zép elemzést.

9.4.1. k-kozép elemzés két kotodésvaltozoval

A k-kozép elemzést elészor az alapértelmezés szerinti Hartigan-Wong algoritmussal hajtottuk
végre a valtozokat nem standardizalva, az AHKA és OHKA elemzés tapasztalatait is
felhasznalva a 4—6 klaszterszamokra (vo. 7.4. és 8.4. alfejezet).

Az elemzéseket a k = 6 klaszterszammal kezdtiik, a 8 outlierrel csokkentett, 314 f6s
KOT2016 mintan (vo. 7.4. alfejezet). KKA-t négyszer futtattuk, rendre méas optimumkeresd
abrat beallitva, amelyeket a futtatadsok utdn a szokdsos ,,aktualis” mappaban taldltunk meg
(optkl_1.jpg, ..., optk4d_1.jpg néven, lasd 9.2-9.5. abrak). Ezeket az abrakat megszemlélve az
alabbi megallapitasokat tehetjiik.

1. A Silhouette-értékek 2 és 10 klaszterszam kozott végig a 0,38-0,45 sziik savban

mozognak, igy itt egyetlen markans kiugrast sem talalunk (lasd 9.2. abra).

2. A 9.3. abra azt mutatja, hogy az EESS% (100-zal beszorozva az EESS aranyt) mar

k = 4 esetén meghaladja a 70-es szintet, de nagy ugrasok hijan még nem tudjuk,
hogy 4 és 6 kozott melyik klaszterszam vezet a legjobb eredményre.
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Az atlagos heterogenitas 9.4. abrajan (az abran dissimilarity) k = 6 értéknél van
egy hatarozott helyi minimum az atlagos klaszteren beliili kiilonbozOségre, ami
megerdsiti az AHKA-ban is optimalisnak tiind 6-os klaszterszamot.

Végiil az f(K)-torzulas abraja (lasd 9.5. abra) k = 3 mellett teszi le a voksot, de ezt
Is bizonytalanul, mert k = 3 esetén az f(K)-érték messze nem esik a kivanatos 0,84-
es szint ala. Emellett k = 3 esetén EESS% értéke olyan alacsony (63%, vo. 9.3.
abra), hogy ez a megoldas semmiképpen nem elfogadhato.

clusters

9.2. dbra. A Silhouette-értékek fuggése a klaszterszamtol a k-kdzép modszer esetén
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9.3. abra. Az EESS-arany fliggése a klaszterszamtol a k-k6zép modszer esetén
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9.4. abra. Az atlagos heterogenitas fiiggése a klaszterszamtol a k-kdzép modszer esetén
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9.5. dbra. Az f(K)-torzulas fliggése a klaszterszamtol a k-k6zép modszer esetén

Bar az abrdk nem adnak egyértelmii javaslatot az optimalis klaszterszamra, indikacidik
alapjan az optimalis megoldast most is 4 és 6 kozott kell keresniink. Az elemzéseket emiatt a
k=6, 5, 4 értékekre végeztiik el. A harom klaszterszamhoz tartozé standardizalt atlagok
mintazatanak tablazatat a 9.1., 9.2. és 9.3. tablazat tartalmazza. A konnyebb attekinthetdség
érdekében a tablazatok kozos kinézetét az alabbiak szerint alakitottuk.

- A Zzstandardizalt atlagok tabldzata alapjan minden klaszterre kiszamitottuk a két
valtoz6 zi-standardizalt atlaganak atlagat (zi-atlag; lasd a tablazatok utolsé oszlopat). O-
nal kisebb z-értékek a jo kotddés, a 0-nal nagyobb zi-értékek pedig a rossz kotddés
jelei.
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- AKklasztereket a zi-atlag értéke szerint novekvd sorrendbe raktuk. Eszerint a tablazatok
elsé sora a legjobb, utolso sora pedig a legrosszabb kotodésti klasztert tartalmazza.

- A héarom tablazatban azonos szinnel emeltiik ki az azonos vagy egymashoz nagyon
hasonl6 mintazata klasztereket.

9.1. tablazat. A z-standardizalt atlagok mintazata a 6-klaszteres k-kozép megoldasban
(M=Magas, A=Alacsony, a + jelek szdma a szélsdségesség mértékét jelzi)

Klaszter | BaratElk | BaratSz KLgyak HC HCstan | z-atlag
KL1 A A 84 0,19 0,15 -0,82
KL4 A 75 0,19 0,15 -0,36
KL6 : : 51 0,47 0,38 0,18
KL5 M+ (A) 63 0,55 0,45 0,42

9.2. tablazat. A zi-standardizalt atlagok mintazata az 5-klaszteres k-k6zép megoldasban
(M=Magas, A=Alacsony, a + jelek szama a széls6ségesség mértékét jelzi)

Klaszter BaratElk | BaratSz KLgyak HC HCstan | z-atlag
KL5 A A 86 0,22 0,18 -0,80
KL2 . (A) 97 0,33 0,27 -0,27
KL4 M+ A 73 0,63 0,51 0,42

9.3. tablazat. A zi-standardizalt atlagok mintazata a 4-klaszteres k-kozép megoldasban
(M=Magas, A=Alacsony, a + jelek szama a széls6ségesség mértékét jelzi)

Klaszter BaratElk | BaratSz KLgyak HC HCstan | z-itlag

-0,70

KL2 A A 127 0,28 0,22

A ,,Végso klaszterek abrazolasa” opcidt mind a harom klaszterszam esetében bejeldlve
a 9.6-9.8. abrakon lathato diagramokhoz jutunk, amelyek a két z-standardizalt valtozo
terében abrazoljak a 6-, 5- és 4-klaszteres megoldas klasztereit, s amelyek meglehetdsen
hasonlitanak az ugyanezen a mintan, de az anyai kotédés elkeriilés és Szorongas skalajaval
elvégzett 4-klaszteres k-kozép elemzés eredményére (vo. Vargha, 2023b, 10. abra).

Az abrak a k-kozép elemzések soran a szokasos ,,aktualis” alkonyvtarban jonnek 1étre
rendre kmeans6plotl.jpg, kmeans5plotl.jpg, kmeans4plotl.jpg néven (értelemszeriien jpg
formatumu képfajlként). Ha valamely rogzitett klaszterszammal (pl. K = 6) egymas utan tobb
elemzést is elvégziink (pl. varidlva a k-kozép elemzés algoritmusat) és mindegyikhez
szeretnénk ilyen abrazolast kapni, akkor célszer(i a 1étrehozott jpg fajlt minden elemzés utan
atnevezni, mert ROP-R, ha talal az alapértelmezett névvel mar ilyen fajlt, azt automatikusan
feliilirja.
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Final clusters
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9.6. dbra. A 6-klaszteres megoldas abrazolasa a k-kozép modszer esetén

Final clusters

BaratElk

9.7. abra. Az 5-klaszteres megoldas abrazolasa a k-k6zép modszer esetén
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9.8. dbra. A 4-klaszteres megoldas abrazolasa a k-kozép modszer esetén

Kovetkeztetéseinket a fenti tdblazatok és abrak alapjan fogalmazzuk meg. Elséként
olyan klasztereket keresiink, amelyek tobb klaszterstruktiraban is eléfordulnak, jelezve az
altaluk képviselt tipusok stabilitasat.

1. A legstabilabb, minden megoldasban megtalalhato klaszter a biztonsagosan

kotédok tipusaként azonosithatd [A, A] — vagy mas jeldléssel [Elk—Sz—]*? tipus.
Ez a 9.6-9.8. abrakon a bal als6 sarokban, a 9.1-9.3. tdblazatokban pedig a
legfelsd (sargaval kiemelt) sorban lathato. Jellemzdje az erdsen negativ (-0,70
alatti) z-atlag, a viszonylag nagy (80-130 kozotti) elemszam és az erds
homogenitas (HCstan < 0,25).

2. Egy szintén minden megoldasban megtaldlhatd klaszter a bizonytalanul kotédok
tipusat képviseli [M+++, M+++] — vagy mas jel6léssel [Elk+Sz+] tipus. Ez a
9.6-9.8. abrakon a jobb felsé régidban, a 9.1-9.3. tablazatokban pedig a legalso
(pirossal kiemelt) sorban talalhatd. Jellemzdje az erésen pozitiv (1,75 feletti) z:-
atlag, a viszonylag Kicsi (20-30 kozotti) elemszam és az erds heterogenitas
(HCstan > 1,25).

3. Minden k-kdzép megoldasban megjelenik az [M+, (A)], azaz [Elk+Sz—] tipus is,
vagyis az Elkeriilés tekintetében hangsulyosan magas, a Szorongas tekintetében
pedig enyhén atlag alatti tipus klasztere (vilagosbarna szinnel kiemelve). A tipust
képviseld klaszter (6-klaszteresben KL5, 5-klaszteresben KL4, 4-klaszteresben
KL1) a klaszterek szamanak csokkenésével egyre nagyobb lesz (63-73-100) és a
homogenitas tekintetében végig megfeleld (HCstan: 0,45-0,51-0,53).

42 Elk=Elkeriilés, Sz=Szorongas, [EIk—Sz—] = alacsony elkeriilés, alacsony szorongas
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4. A 6-klaszteres megoldasban van még egy magas barati szorongéssal jellemezhetd
heterogén klaszter (kékkel kiemelt sor), mely némileg mas formaban jelentkezik az
5- és a 4-klaszteres megoldasban. Ennek a klaszternek a barati szorongas atlaga a
klaszterszam csokkenésével fokozatosan alacsonyabb szintre keriil (el6szor M+++,
majd M+, végiil (M) jeli), emellett a klaszter egyre nagyobb lesz (19-33-57) és
egyre homogénebb (HCstan: 1,02-0,80-0,64; lasd KL3-at a 9.1., 9.2. és 9.3.
tablazatban, ill. a 9.6., 9.7. és 9.8. abran).

5. Végiil van még egy atlagoshoz kozeli tipus, mely csupan a 6- és az 5-klaszteres
megoldasban jelenik meg (zold szinnel kiemelt sorok). Kozos jellemzdjik az
atlagos barati elkertilés szint, melyet a 6-klaszteres megoldasban egy atlagos (KL6)
¢és egy atlagosnal alacsonyabb barati szorongas szintii klaszter (KL4) képvisel. Ez
a két klaszter az 5-klaszteres megoldasban egyetlen nagyobb klaszterben egyesiil
(KL2, n=97; 1asd 9.1. és 9.2. tablazat).

Osszefoglalva megallapithatjuk, hogy sikeriilt azonositani négy elfogadhatéan stabil
formaciot, melyek koziil harom ([Elk-Sz—], [EIkOSz+], [EIk+Sz0]) er6sen homogén,
tipusképz6, mig a negyedik ([EIk+Sz+]) bar erésen heterogén, az elsé haromtol mégis
markansan szeparalhato klaszter. Ez utobbi legfobb jellemzdje az egyarant magas elkeriilés és
szorongas, mely erés heterogenitasat az atlag folotti értéktartomanyban széles terjedelemben
varialo elkeriilés- és szorongas-értékeknek koszonheti (1asd 9.6. abra).

Kérdés: a harom Kklaszterstruktura koziil melyiket fogadjuk el végsé megoldasként?
Statisztikai megfontoldsok alapjan mar a 4-klaszteres is magas szinvonali (EESS% = 73,11,
HCatlagS = 0,546; XBmod = 0,754). Ugyanakkor az 5-klaszteresben markansabban jelenik
meg a biztonsagos, jo kotddok [EIk—Sz—], a félelemteli-elkeriilok [EIk+Sz+] és az elutasito-
elkeriilok [Elk+Sz—] tipusat képviseld formacid mellett az elarasztott (megszallott) tipust
képviselé [EIKOSz+] mintazat klasztere, a félelemteli-elkeriiloktdl eltekintve végig 1-nél
hatarozottan kisebb HCstan értékkel, vagyis elfogadhaté homogenitassal. Ez a négy tipus a 4-
¢s az 5-klaszteres megoldasban jol megfeleltethetd a kotddés négy 6 elméleti tipusanak (vo.
Jantek és Vargha, 2016; Vargha et al., 2016). Mivel a 4-klaszteres megoldas egyszeriibb
modellt prezental és jobban megfelel a kotodés elméleti modelljének, ezt preferaljuk az 5-
klaszteressel szemben, de azért az 5-klaszteresrdl se mondunk le véglegesen.

A szakmai értelmezhet6ségen tul az alabbi érvek is megfontolandok a 4-klaszteres
megoldas védelmében.

- EESS% értéke egyértelmiien 70 feletti, annak ellenére, hogy van benne egy nagyon
heterogén klaszter (KL4; vo. 9.3. tdblazat).

- A harom homogén klaszter (a 9.3. tablazatban KL1, KL2 ¢és KL3) mindegyike
homogén formacioként megjelenik mind az 5-, mind a 6-klaszteres megoldasban.

- Az egyetlen heterogén klaszter i1s megmarad a magasabb klaszterszamu
megoldasokban, nem sikeriilt azt kelléen homogén alklaszterekre bontani.

- Az utobbi két megallapitas igaz az AHKA 6-klaszteres megoldasaval valo
Osszevetésre is, mellyel kapcsolatban ismét elkészitettiik a standardizédlt atlagok
mintdzatanak tablazatat, de most a 9.1-9.3. tablazatok formatumahoz igazitva azt (lasd
9.4. tdblazat).

- Mindemellett a 4-klaszteres megoldas 4 f6 tipusa (lasd 9.3. tablazat) megjelenik az
OHKA clemzés 5-klaszteres megoldasaban is, ahol az [EIk+Sz+] félelemteli-elkeriild
tipus két klaszterrel (KL3 és KL5) van képviselve (lasd 8.2. tablazat).
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9.4. tablazat. Az AHKA megoldast bemutato 7.5. tablazat adatai a 9.1. tablazat kinézete
szerinti abrazolassal

Klaszter BaratElk | BaratSz KLgyak HC HCstan zi-dtlag
KL3 (A) A 116 0,29 0,24 -0,74
KL5 . . 45 0,24 0,20 -0,05
KL1 M+ A 67 0,51 0,41 0,07

Végil fel kell tenniink a kérdést: volt értelme a 4-nél nagyobb klaszterszammal
végzett elemzéseknek? Ki tudunk-e olvasni valami szakmai szempontb6l fontos dolgot az 5-
¢s a 6-klaszteres elemzések eredményeit tomoritd tablazatokbol és abrakbol? A valasz
egyértelmiien igen. Es nem pusztan azért, mert megerdsitik 4-klaszteres megoldas homogén
klasztereinek stabilitdsadt (azt, hogy Iényegesen eltérd koriilmények kozott is mindig
megjelennek), hanem azért, mert jeleznek egy lehetdséget a 4-klaszteres megoldas
finomitasara is. Nem lehet sz6 nélkiil elmenni amellett, hogy a 9.1., 9.2. és 9.4. tdblazatban
egyarant elobukkan egy nagyon homogén klaszter, mely a mindkét valtozoban atlag koriili
személyek tipusat képviseli (lasd az emlitett tdblazatokban a zold szinnel kiemelt sorokat).
Ezek HCstan értéke minden érintett klaszterben 0,45 alatti, a 9.2. és a 9.4. tablazatban pedig
még a 0,30-as szintet sem éri el. A 6-klaszteres k-k6zép megoldasban ez a tipus két klaszterrel
van képviselve, melyek abban kiilonboznek egymastol, hogy egyarant atlagos BaratElk szint
mellett az egyik (KL4) az atlagosnal enyhén kisebb, a masik (KL5) pedig az atlagosnal
enyhén magasabb BaratSz szinttel jellemezhet6 (lasd 9.1. tdblazat). Tekintettel arra, hogy az
5- és a 6-klaszteres k-kozép megoldasban ezek a legnagyobb klaszterek (a 9.2. tablazatban a
KL4 klaszter 97 f6s, a 9.1. tablazatban pedig KL4 ¢és KLS5 egyiitt 75+53 = 128 {0s),
szakmailag felmeriilhet a Fraley és Shaver (2000) nevéhez fiiz6d6 4-tipusos kotédéselmélet
finomitasanak igénye is.

9.4.2. k-median és k-medoid elemzés két kotodésvaltozoval

Figyelembe véve a BaratSz valtozo igen magas ferdeségét (lasd B.4. tablazat) felmeriilhet,
hogy a k-medoid vagy a k-median KKA modszer jobban strukturalt, homogénebb megoldasra
vezet. Ezért KKA elemzést végeztiink ugyanazon a KOT2016 mintan, mint a 9.4.1.
alpontban, csak nem a k-kozép, hanem k-median és a k-medoid modszerrel, k =4 és k =5
klaszterszammal, amelyek outputjai a k-k6zép moddszer esetén minden relevans szakmai
eredményt tartalmaznak. Mindkét modszer esetén haromszor futtattuk le ugyanazt az elemzést
(mindig elmentve a kapott klasztervaltozot), és az eredmények koziil a legjobbat valasztottuk
ki végso értékelésre. Megjegyezziik, hogy a k-medoid elemzés eredménye mindharom esetben
ugyanaz volt és a k-mediané is csak csekély variabilitast mutatott.

A globalis attekintéshez elészor elkészitettik a kiilonbozé klasztermegoldasok
legfontosabb  jellemzoit tartalmazé Osszefoglald tablazatot (lasd 9.5. tablazat), az
Osszehasonlithatosag kedvéért feltiintetve a 4-és 5-klaszteres k-kozép elemzés megfeleld
adatait is.
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9.5. tdbldazat. Kiilonb6z6 klasztermegoldasok jellemz6i KKA-ban

KKA klaszter-

tipusa szam EESS% | XBmod | HCatlagS | HCminS | HCmaxS

k-kdzép 4 73,11 0,754 0,546 0,22 1,77
k-medidn 4 72,56 0,725 0,557 0,26 1,79
k-medoid 4 67,95 0,295 0,649 0,17 1,90

k-kdzép 5 77,68 0,509 0,455 0,18 1,52
k-median 5 76,85 0,525 0,472 0,15 1,81
k-medoid 5 77,31 0,507 0,463 0,09 1,77

A 9.5. tablazat alapjan az alabbi észrevételeket tehetjiik.

- A k-median és a k-medoid moédszer az EESS%, XBmod, HCatlagS mutatok
tekintetében az esetek dontd tobbségében gyengébb eredményre vezet, mint a k-
kozép modszer. Az eltérés tobbnyire csekély, néha (pl. a 4-klaszteres k-medoid
esetében) tekintélyes.

- A k-median ¢és a k-medoid moddszer esetében a klaszterek homogenitasat mérd
HCstan értékek gyakran sz¢élséségesebbek, mint a k-k6zép modszer esetén. Példaul
az 5-klaszteres k-medoid elemzés esetén a leghomogénebb klaszter HCstan értéke
csak 0,09, mig ugyanitt a k-kozép megoldas leghomogénebb klaszteréé 0,18,
mikozben a  legheterogénebb  klaszter ~HC-értékére  ugyanebben az
Osszehasonlitasban forditott viszony érvényes (1,77 vs. 1, 52).

- Ak-median és a k-medoid modszert egymassal dsszevetve, k =4 esetén a k-median
eredménye a jobb, k =5 esetén azonban nem latunk érdemi kiilonbséget kozottiik.

A harom modszer eredményeinek tartalmi 6sszehasonlitasahoz meg kell nézniink a z:-
standardizalt atlagok mintdzatat is a kiilonbozé megoldasokban. A 4-klaszteres megoldasok
eredményét ebbdl a szempontbdl a 9.6. és a 9.7. tablazat tartalmazza, melyeket a k-kozép
modszerrel vald Osszehasonlithatosag érdekében ugyanolyan formatumban készitettiink el,
mint a 9.3. tablazat esetében.

9.6. tablazat. A zi-standardizalt atlagok mintazata a 4-klaszteres k-median megoldasban
(M=Magas, A=Alacsony, a + jelek szama a sz¢ls6ségesség mértékét jelzi)

HCstan

Klaszter BaratElk BaratSz KLgyak Z-atlag

KL1 136

0,26

-0,68

A k-median elemzés eredményét tartalmazd 9.6. tablazatot Osszevetve a K-kozép
elemzés 4-klaszteres eredményét tartalmazd 9.3. tablazattal azt lathatjuk, hogy mind a négy
klaszter jol megfeleltethetd egymasnak, az egyezés teljes mértékii. Ugyanakkor a k-medoid
elemzés eredményeképpen kapott zi-Standardizalt atlagok mintazata jelentésen eltér a k-kdzép
elemzés 4-klaszteres eredményétdl. Harom klaszterpar mintazata kis eltérésekkel hasonlonak
mondhato, a negyedik viszont (lasd KL4 sorat a 9.7. tablazatban) egészen mas. Ugyanakkor
ez a megoldas nagy egyezést mutat az 5-klaszteres k-k6zép elemzés eredményével: egyetlen

147




klaszter kivételével (a 9.2. tablazatban kékkel kiemelt soru [EIkOSz+] tipus a k-medoid
elemzés eredményében nem jelenik meg) itt is szinte teljes az egyezés.

9.7. tablazat. A z-standardizalt atlagok mintazata a 4-klaszteres k-medoid megoldasban
(M=Magas, A=Alacsony, a + jelek szama a széls6ségesség mértékét jelzi)

Klaszter | BaratElk | BaratSz KLgyak HC HCstan | z-atlag
KL2 A A 72 0,21 0,17 -0,84
KL4 . (A) 121 0,47 0,38 -0,28
KL1 M++ (A) 65 0,73 0,59 0,44

Az 5-klaszteres megoldasok standardizalt atlagainak mintazatat a 9.8. és a 9.9. tablazat
tartalmazza, melyeket a k-kozép modszer eredményével valo dsszehasonlithatosag érdekében
ugyanolyan formatumban készitettiink el, mint a 9.2. tablazat esetében.

9.8. tablazat. A zi-standardizalt atlagok mintazata az 5-klaszteres k-median megoldasban
(M=Magas, A=Alacsony, a + jelek szama a sz¢ls6ségesség mértékét jelzi)

Klaszter BaratElk BaratSz KLgyak HC HCstan Z+-atlag
KL1 A A 96 0,18 0,15 -0,79
KL3 A 55 0,12 0,10 -0,34

9.9. tablazat. A zi-standardizalt atlagok mintazata az 5-klaszteres k-medoid megoldasban
(M=Magas, A=Alacsony, a + jelek szama a sz¢ls6ségesség mértékét jelzi)

Klaszter BaratElk | BaratSz KLgyak HC HCstan z-atlag

KL2 A A 68 0,11 0,09 -0,87
KL4 A 108 0,32 0,26 -0,32
KL1 M+ A 65 0,56 0,45 0,41

A 9.8. és a 9.9. tablazatot Gsszevetve azt latjuk, hogy a k-median és a k-medoid
elemzés eredménye csaknem teljesen megegyezik. Az egyetlen eltérés a kékkel kiemelt KL5
sorokban lathato és a BaratSz valtozo szintjére vonatkozik. El6bbiben BaratSz atlagos szintii
(.), utobbiban pedig megemelkedett (M). Megtekintve a Kk-kozép modszer 5-klaszteres
eredményét tartalmazo 9.2. tablazatot is azt lathatjuk, hogy a teljes megegyezést itt is csak a
kékkel kiemelt sor rontja, melyben BaratSz szintje mar hangsulyosan megemelkedett (M+).

Ez a nagyfoku egyezés a harom kiilonb6zé k-kozépponti modszer 5-klaszteres
eredményénél a négyrél ismét az Otklaszteres struktara felé billenti a mérleget, két
kiegészitéssel. Egyrészt mind a sargaval kiemelt [EIk—Sz—], mind a z6lddel kiemelt [EIKOSz—]
mintdzat a biztonsagosan kotddok normal populacidban nagy gyakorisdggal megfigyelhetd
két valtozatanak tekinthetd, melyek fontossagat e klaszterek nagysaga és erds homogenitasa is
jelzi. Ez nem mond ellent a négy 6 kotédési tipusban gondolkodd elméleti modellnek, csak
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azt finomitja. Masrészt a kékkel kiemelt sorok egy olyan tipus varidnsait képviselik, amelyek
kozos jellemzdje a barat viszonylatban atlagos szintii elkeriilési tendencia, alaphelyzetben az
elarasztott kotodési tipust képviselé magas szorongassal (lasd az 5-klaszteres k-kozép és k-
medoid megoldast), amelynek azonban a szorongasszint valtozasaval kiilonb6z6 alvariansai is
megjelennek (1asd 9.1-9.4. tablazatok). E klasztertipus tobbszori felbukkanasa arra utal, hogy
lehet némi szakmai 1étjogosultsaga ennek az elarasztott tipust képviseld klaszternek (vo.
Vargha et al., 2016).

A harom KKA modszert Osszehasonlitva azt mondhatjuk, hogy jelen példankban
eredményeik egymast erdsitik mind a klaszterek szamat (6t), mind a feltart tipusokat illeten.
Ez nem zarja ki, hogy mas esetekben a harom moddszer koziil csak az egyik vezet egy
egyértelmiien legjobb megoldasra vagy esetleg tar fel egy olyan tipusvarianst, ami szakmailag
relevans lehet. Megjegyezziik, hogy mintank 300-at alig meghaladdé mérete a jelen esetben
nem is teszi lehet6vé a kapottnal megbizhatobb eredmények elérését.

9.4.3. k-kozép elemzés a PIK16 kérddiv négy skalajaval

A PIK16 kérddivet (vo. B.6. tablazat) a pszichologiai immunrendszer allapotanak és
Osszeteviinek feltérképezésére szerkesztették (Olah 2005). Négy skéldja (Mmonit, AVhat,
Rezil és Onreg, vo. B2.3. alpont) a pszichologiai immunrendszer négy f6 immunkompetencia
pillérét méri. Most az 1003 f6s Btérkép2022 minta alapjan (v6. B2.3. alpont) e négy skala
segitségével szeretnénk megnézni, hogy vannak-e a pszicholdgiai immunrendszernek olyan
mintazatai, amelyek tipusként értelmezhetdk. E probléma tisztazasara k-k6zép elemzéseket
végzink. Az 5.4. alfejezetben ugyanezen a mintan, ugyanezekkel a valtozokkal kapcsolatban
nem taldltunk kihagyando eseteket, ezért most is a teljes, 1003 f6s mintan dolgoztunk.

Az elsé kérdés, hogy milyen k-érték lenne optimalis a k-kozép elemzéshez. Ehhez
eldszor a KKA modul alapértelmezéseként 3-klaszteres elemzéseket futtatunk, a valtozokat
nem standardizélva, egymads utan kérve harom optimumkeresésre alkalmas 4brat (Silhouette,
EESS% ¢és f(K) torzulas), 15-re allitva be az abrakészités paneljén a maximalis klaszterszamot
(14sd 9.9, 9.10. és 9.11. abra).
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9.9. abra. A Silhouette-érték fiiggése a klaszterszamtol a PIK16 kérd6iv
négy skalajaval végzett k-kbzép modszer esetén
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9.11. abra. Az f(K)-torzulas fiiggése a klaszterszamtol a PIK 16 kérd6iv
négy skalajaval végzett k-kdzép modszer esetén

A 9.9-9.11. abrakat megszemlélve az alabbi megallapitasokat tehetjiik.
1. A Silhouette-értékeknek a 2-es klaszterszamnal van egy markans kiugrasa (lasd
9.9. abra), de 2 olyan kicsi, hogy aligha lehet a keresett optimalis klaszterszam.
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2. Ugyancsak a 2-es klaszterszamot jelzi az f(K) torzulas abraja, igy ezzel se jutunk
elébbre.

3. Végiil az EESS arany abrajarol (lasd 9.10. abra) azt olvashatjuk le, hogy az
EESS% k = 8 esetén 1ép el6szor a 70% f61¢, de a fokozatos kis emelkedések miatt
nem tudjuk, hogy 7 és 10 kozott melyik klaszterszdm vezet a legjobb eredményre.

Az elemzéseket tehat a 7-10 kozotti k-értékekre végeztiik el, nem standardizalva a
valtozokat. A négy klaszterszamhoz tartozé eredmények fobb jellemzoit a 9.10. tablazat
tartalmazza, melynek alapjan a kovetkezé dontést hozhatjuk. Mar a 7-klaszteres megoldas is
elfogadhatd, mert EESS% gyakorlatilag eléri a 70%-0s szintet, HCatlagS jelentésen 1 alatt
van gy, hogy még a legheterogénebb klaszter HC-szintje (HCmaxS = 0,77) is hatarozottan 1
Ha pedig megndveljiik a klaszterszamot, a homogenitds sosem nd olyan mértékben, ami
indokolna, hogy egy nagyobb klaszterszamu, bonyolultabb klasztermodellt fogadjunk el.

9.10. tablazat. Kiilonb6z6 megoldasok jellemz6i a k-kozép klaszterelemzésben 7 és 10 kozott

k EESS% XBmod HCéatlagS HCminS HCmaxS
7 69,65 0,469 0,611 0,45 0,77
8 71,91 0,247 0,566 0,34 0,77
9 73,75 0,279 0,530 0,33 0,78
10 75,19 0,417 0,501 0,29 0,75

A T7-klaszteres megoldashoz tartozd zi-standardizalt 4dtlagok mintdzatanak tablazatat a
9.11. tablazat tartalmazza. A tablazat utolsé oszlopaban megadjuk a standardizalt skalaatlagok
atlagat (zi-atlag) is, mely a klaszterek altaldnos immunkompetencia szintjét jelzi. Ez a szint
annal alacsonyabb, minél negativabb a zi-atlag érté¢ke és annal magasabb, minél pozitivabb. A
tablazat sorait ezen informativ zi-atlag mutatod alapjan novekvd sorba rendeztiik és e szerint
atsorszamoztuk a klasztereket is. A klaszternév indexébdl tehat kovetkeztetni lehet az adott
klaszterbe tartozo személyek altaldnos immunkompetencia szintjére is.

9.11. tablazat. A zi-standardizalt atlagok mintazata a 7-klaszteres k-kozép megoldasban

(M=Magas, A=Alacsony, a + jelek szama a széls6ségesség mértékét jelzi)

Klaszter | Mmonit | AVhat | Rezil Onreg | KLgyak | HCstan | z-atlag
KL1 A+++ A+ A+++ A++ 75 0,77 -1,60
KL2 A) A+ At+ 116 0,76 | -0,71
KL3 A+ . A+ . 108 0,71 -0,65
KL4 A (A) M (M) 130 0,75 | -0,05
KL5 (M) M A+ 127 | 0,63 | 0,09
KL6 ) (M) : : 184 0,52 0,20
KL7 M M M+ M 263 0,45 0,87

A 9.11. tdblazat alapjan az alabbi kovetkeztetések vonhatok le.

Bar minden klaszter HCstan értéke kisebb 1-nél, hidnyzanak az igazan homogén

(pl. a 0,30-nal kisebb HCstan értéki klaszterek).
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A kis indexti (5 alatti), vagyis a gyengén mukodo pszichologiai immunrendszert
képviseld klaszterek a legheterogénebbek. Ezek negativ zi-atlag értékiiek és
mindegyikiik nagyobb HCstan értékii, mint a KLL4 f6l6tti barmelyik klaszter.

A 9.4.1. és a 9.4.2. alpont elemzéseit is figyelembe véve gy latszik, hogy a nem
megfeleld pszichologiai miikddéssel jellemezheté személyek klasztere mindig
heterogén, a pszichologiailag jol mikodoké pedig homogén, vagyis egyszerii
szavakkal megfogalmazva: a boldogtalansaghoz tobb ut is vezet, a boldogsaghoz
azonban csak egy.

A klaszterindex ¢és a HCstan érték kozti szoros kapcsolatot az is mutatja, hogy a
koztiik kiszamitott Spearman-féle rangkorrelacio értéke -0,96.

Szerencsésnek mondhatd koriilmény, hogy a két legjobb immunkompetencia
szintli klaszter (KL6 és KL7) egyben a két legnagyobb klaszter is (184, ill. 263
fovel).

Egészen természetes, hogy a ranglétra aljan 1évé KL1 klaszter mindenben alacsony
szintli (legalabb A+, de két esetben A+++ mindsitésii), a tetején 1évé KL7 klaszter
pedig mindenben magas (M vagy M+ mindsitésii), de talalunk nem trivialis
mintazata klasztereket is (pl. KL3, KL4 vagy KL5).

A Kklaszterek mintazata jol azonosithato a klaszterstruktura abrajan (lasd 9.12. abra). Itt
még inkabb egyértelmii, hogy a minden tekintetben alacsony vagy magas, un. trivialis

klaszterek

kisebbségben vannak azokkal szemben, amelyekben egy — ritkan két — valtozo

tobbitol élesen eliitd viselkedése adja az adott klaszter valtozomintazatanak jellegzetességét.

1,5

1

0,5

0

-0,5

-1

-1,5

KL1 I KL2 KL3 K14 KL5 KL6 KL7

B Mmonit M AVhat mRezil = Onreg

9.12. abra. A 7-klaszteres k-k6zép megoldas standardizalt atlagainak oszlopdiagramja

A ROP-R KKA meniiablakdban a 7-klaszteres elemzés kijelolésekor kértiik még a
kapott klasztermegoldas abrazolasat is (lasd 9.13. &bra), mely kissé mashogy néz ki, mint

amikor két

valtozéval végeztiink k-kdzép elemzést (v6. 9.8. abra).
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9.13. abra. A T-klaszteres k-k6zép megoldas klasztereinek abrazolasa
a két elsé fokomponens terében

Kettdnél tobb input valtoz6 esetén ROP-R a valtozokon végzett FKA elemzés elso két
fokomponensének a terében abrazolja a klasztereket, igy az abra helyes értelmezéséhez
érdemes nekiink is elvégezniink ezt az elemzést ROP-R FKA moduljanak a segitségével (lasd
4. fejezet), két fokomponens megtartasat kérve €és forgatas nélkiil. A jelen esetben ez a 9.12.
tablazatban lathato eredményre vezetett. Itt az elsé foékomponensen (Fkompl) minden valtozo
erdsen sulyozodik, tehat ez a pszichologiai immunrendszer altalanos szintjét méri, ami a
PIK 16 teszt Gsszpontszamanak feleltetheté meg. A masodik fokomponens (Fkomp2) pedig a
négy skala koziil az onregulacid (Onreg) vs. alkotd-végrehajté hatékonysag (AVhat)
dimenziojat képviseli, melyben az immunrendszer két 0sszetevdjének egyedi vondsa (belsd
vezérlés vs. kiilso viselkedés) van szembe allitva.

9.12. tablazat. A PIK16 kérddiv négy skalajan végzett FKA elsd két fokomponense

Viltozo Fkompl Fkomp2
Mmonit 0,873 -0,302
AVhat 0,785 -0,491
Rezil 0,799 0,277
Onreg 0,628 0,682

crcr

kovetkeztetések vonhatok le (a 9.12. abrat is figyelembe véve).
- Balrol jobbra haladva taladljuk az immunrendszer miikodése szempontjabol
novekvo szinta klasztereket. Az abran azért mas a klaszterek sorszamozasa, mint a
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9.12. 4bran, mert ott mar az atsorszamozott indexeket latjuk, de a ROP-R altal
elkészitett 9.13. abrara nem hat a mi atsorszamozasunk.

- A bal sz¢Is6 (2. sorszamu) felel meg a mindenben alacsony (a 9.12. abran KL1), a
jobb sz¢1Is6 (1. sorszamu) a mindenben magas (a 9.12. abran KL.7) klaszternek.

- Alegalsé (6. sorszamu) klaszter felel meg az Onreg-ben alacsony, AVhat-ban (és a
masik két skalan is) enyhén magas (a 9.12. abran KL5) klaszternek.

- A Kkét legfelsd klaszter kdziil a bal oldali (zoldes szind, 4. sorszamu) az Onreg-ben
¢s Rezil-ben magas, AVhat-ban és Mmonit-ban alacsony szintii (a 9.12. abran
KL4) klaszternek felel meg, mig a jobb oldali (magenta szinti, 7. sorszamu) a Rezil
kivételével mindenben az atlagosnal enyhén magasabb (a 9.12. abran KL6)
klaszternek.

Az egyes klaszterek jelentésének finomabb szakmai kibontasdhoz persze tovabbi
vizsgalatokra van sziikség, amelyek megvaldsitasa konyviink kereteit messze meghaladja.
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10. fejezet

A modell-alapu klaszteranalizis (MKA) modul

ROP-R MKA moduljaval olyan modell-alapu klaszteranalizis (MKA) végezhetd, melynek
soran a program beallitott klaszterszamok és modelltipusok mindegyikére (14 tipus koziil
barmely részegyiittes, akar mind a 14 tipus kivalaszthatd) a program megkeresi a legjobb
maximum likelihood illesztést.

Az MKA clemzés gondolatmenetében az a fo feltételezés, hogy mintank adatai egy
tobbdimenzids keverékeloszlast kovetnek, ahol a komponensek mindegyike tobbdimenzids
normalis eloszlasi, de mas-méas centrumokkal é&s esetleg mas varianciakkal ¢s
kovariancidkkal. Ebben a keretben MKA célja, hogy azonositsa az dsszekevert tobbdimenzios
eloszlasok szamat (optimalis klaszterszdm) és megadja az eloszlasok jellemzdit (Fraley és
Raftery, 2002; Gergely és Vargha, 2021; Vargha, 2022, 7. fejezet).

A 10.1. alfejezetben az érintett statisztikai mddszerekkel kapcsolatos elméleti alapokat
ismertetjiik, a 10.2. alfejezet az MKA meniiablak hasznalatat mutatja be, a 10.3. alfejezet az
eredménylista szerkezetét, a 10.4. alfejezet pedig a modullal végrehajthatd statisztikai
elemzéseket szemlélteti valodi adatok segitségével.

10.1. Elméleti alapok

MKA a két legnépszeriibb hagyomanyos klaszterezési modszer, a HKA és a KKA eléggé
bonyolult modellvalasztasi eljarasanak (lasd 7-9. fejezet) automatizalasara jott 1étre. Ezen
modszereknél a klaszterek szamanak meghatarozasara szolgalo standard eljaras az, hogy
kivalasztunk néhany relevans QC klaszter adekvaciés mutatot (ROP-R-ben pl. EESS%-ot,
XBmod-ot és HCatlag-ot), és tobb lehetséges klaszterstrukturat ezek szerint Kiértékelve
dontiink arrol, hogy melyik tekinthetd a legjobbnak (Vargha, Bergman és Takacs 2016).

A legnagyobb probléma ezzel az eljarassal kapcsolatban a kutato szubjektivitasa, mert
kiilonb6z6 klaszterezési modszerek és kiilonbozé QC-k alkalmazéasaval a kutatok teljesen
eltér6 megoldasokra juthatnak, igy e vizsgalatok megismételhetésége kérdéses lehet. MKA
egy automatikusabb modszert alkalmaz az optimalis klaszterszam kivalasztasara.
Elsédlegesen olyan tobbdimenzids eloszlaskomponenseket tarunk fel, amelyeknek egy
alkalmas keverékére mintank elfogadhatoan illeszkedik. Ha feltartunk egy ilyen strukturat, az
eloszlaskomponensek segitségével egy klaszterstrukturat is definialhatunk. Minden eloszlas
egy klasztert képvisel és minden személyt abba a klaszterbe sorolunk, amelyhez tartozo
eloszlaskomponens a személy értékmintdzatat a legnagyobb valdszinliséggel produkélja,
vagyis amelynél maximalis az eloszlas tobbvaltozos stirliségfiiggvényének a személy
értékmintazatdhoz tartozo értéke. A legjobb klaszterstruktira megtaladldsa abbol all, hogy
kiilonbozé szamu és tipusi komponensekbdl allo keverékmodelleket Osszehasonlitunk és
kiértékeliink.
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Ha a két input valtozonak megfeleld kétdimenzios térben harom kétvaltozos normalis
eloszlast Osszekeveriink, a klaszterstruktura tipusa 14-féle lehet. A keverékarany altal
meghatarozott relativ klaszterméret/klaszternagysag (volume) szerint egyforma (E) vagy
valtozo (V). A fotengelyeik hossza altal meghatarozott alakjuk szerint szintén egyforma (E)
vagy valtoz6 (V). Végiil az eloszlasok két fétengelyének orientacidja szerint a tengelyekkel —
¢és ekkor természetesen egymadssal is — megegyez0 iranyu (I), a tengelyekkel ferde szoget
bezard, de egymassal egyezd iranyultsagt (E), illetve eltérd/valtozo iranyultsagu (V). Ezeket
a lehetséges variansokat a 10.1. tablazat, illetve a 10.1. abra foglalja Ossze szokdsosan
hasznalt harombetiis kodjukkal (Scrucca, Fop, Murphy ¢és Raftery, 2016).

10.1. tablazat. Egy tobbdimenzios normalis keverékeloszlas 14 kiilonbozo lehetséges
struktiraja harom komponens és két elemzett valtozo esetén

Modell | Eloszlasok | Klaszterek | Eloszlasok Eloszlasok
Index neve tipusa mérete alakja orientacidja
1. Ell Gomb Egyforma Egyforma —
2. VIl Gomb Valtozo Egyforma -
3. EEI Ellipszoid Egyforma Egyforma | Koordinatatengelyek
4. VEI Ellipszoid Valtozo Egyforma | Koordinatatengelyek
5. EVI Ellipszoid Egyforma Valtozo Koordinatatengelyek
6. VVI Ellipszoid Viltozé Valtozé Koordinatatengelyek
7. EEE Ellipszoid Egyforma Egyforma Egyforma
8. EVE Ellipszoid Egyforma Valtozo Egyforma
9. VEE Ellipszoid Viltozé 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 Valtozo Valtozo Valtozo

vii EEI VEI EVI

@ @@ @@ @@@ @@@

wi EEE EVE VEE EEV

D €D & @@ &9 @@ @@@ 69@@

VEV VVE VvV

& D c?% QISR

10.1. abra. Egy tobbdimenzids normalis keverékeloszlas 14 kiillonbozd lehetséges
struktaraja harom komponens ¢€s két valtozo esetén
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Az eloszlasok tipusa gomb (szferikus / spherical), ha a tobbdimenzios eloszlés
Osszetevoi egyforma variancidjiak és korrelalatlanok (pl. EII és VII esetén), egyébként
ellipszoid (minden mas esetben). Kiilonb6zd varianciak és paronkénti korrelalatlansag esetén
az orientacid a koordinatatengelyekkel azonos irdnyu. Ha a paronkénti korrelalatlansdg nem
all fenn, akkor az orientacid egyforma, illetve valtozé attol fiiggéen, hogy a valtozok
kovariancia-matrixa minden klaszterben ugyanolyan, vagy pedig eltéro.

Ez a 14 keveréktipus természetesen ketténél tobb elemzett valtozo és haromnal tobb
klaszter esetén is a struktira fontos jellemzdje akkor is, ha egy-egy tipus olykor még tovabbi
altipusokra bonthato. Egy MKA elemzés soran tehat egyarant feltarandd a klaszterek
(eloszlaskomponensek) optimalis szama, valamint a klaszterstruktura tipusa a 10.1. tablazat,
illetve 10.1. abra szerinti besorolassal.

MKA tehat Iényegében abbol all, hogy mind a 14 tipusra és egy megadott
klaszterszam tartomany (pl. 2 < k < 9) minden értékére megkeressiik azt a keverékmodellt,
amely a lehetd legjobban illeszkedik a vizsgdlt mintara. A modellbecslés az ML modszerrel
torténik, mely szerint annal a modellnél a legjobb az illeszkedés, amely szerint az adott minta
bekovetkezése a legnagyobb valoszintiségli, vagyis a legnagyobb log-likelihood (LL) értékii.
A minésitd kritérium tehat az ML becslés LL értéke. Azonositva a legjobban illeszkedd
keverékmodellt minden tipus X klaszterszam kombinaciora, ki kell valasztani kozilik a
legjobbat. Ezt azonban nem az LL nyers értéke, hanem a komponensek szamat is figyelembe
vevd BIC egyiitthato alapjan dontjiik el (Vargha, 2022, 160. o.). Fraley ¢és Raftery (2002)
szerint minél nagyobb egy adott modellhez tartozo BIC-érték, annal nagyobb az evidencidja
ennek a modellnek az adott klaszterszdmmal.

Megjegyezziik, hogy a klasztermodellek kiértékelésére itt kiszamitott ML alapu BIC
mutaté hasonld logikdju, mint a CFA-modellek kiértékelése soran hasznalt BIC kritérium
(lasd 6.1. tablazat), azzal a kiilonbséggel, hogy az itteni BIC megérzi az LL mennyiség
negativ eldjelét, mig CFA esetén ez at van forditva pozitivra. Ez okbol a CFA elemzések
esetén a kisebb BIC-érték jelez jobb illeszkedést, mig az MKA elemzések esetén a nagyobb.

Miutan kivalasztottuk a legnagyobb BIC-értékii keverékmodellt, annak k
eloszlaskomponense segitségével a minta személyei k klaszterbe sorolhatok. Minden személyt
abba a klaszterbe tesziink, amelyhez tartozo eloszlaskomponens a személy értékmintazatat a
legnagyobb valdsziniliséggel produkalja. Ezen un. klaszterbesoroldsi valosziniiségek Szerint
egyébként Un. fuzzy klaszterezés is megvalosithatd, melynél nem soroljuk a személyeket fix
klaszterekbe, hanem csak azt mondjuk meg, hogy melyik klaszterbe milyen eséllyel tartoznak.
Az MKA ROP-R-beli futtatasa soran egyarant lekérhetok a klaszterbe tartozast megado kodok
¢s a klaszterbesorolasi valdszinliségek.

Biernacki, Celeux és Govaert (2000) szerint a BIC kritérium alkalmas a komponens-
eloszlasok feltardsara, de nem optimalis egy olyan klaszterbesorolasra, ahol feltételezziik,
hogy minden személy egyetlen klaszterbe tartozik. Emiatt, ha a fentebb felvazolt
keverékfelbontasi modszert valodi klaszteranalizisre akarjuk hasznalni, akkor a BIC
kritériumon kiss¢ moddositani kell. E probléma orvoslasara Biernacki, Celeux és Govaert
(2000) egy ICL* javitott likelihood kritériumot javasolt BIC helyett, mely BIC olyan
modositott valtozata, amelynek képletében a klaszterek atfedését egy entropia tag ,,bilinteti”.
Ez az entropia egy olyan bizonytalansagi mérdszam, mely akkor magas, ha tobb személy
esetén nagy a bizonytalansag afeldl, hogy a személy melyik klaszterbe tartozik. Az ICL-re
€pitd modszer nem javasol mas eljarast a komponenseloszlasok becslésére, mint a BIC-re

43 Integrated Complete-data Likelihood
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épitd, csak a végsd modellvalasztas soran BIC helyett az ICL kritérium értéke alapjan kell
donteniink arrdl, hogy melyik modell tekinthet6 optimalis struktGranak.

Gergely és Vargha (2021) vizsgalatai szerint az MKA automatikus alkalmazasa
gyakran vezethet az optimalisnal gyengébb eredményre. A BIC- vagy ICL-abran a
szabalytalan, hirtelen ugrasokkal jellemezhetd vagy torzé grafikonok ritkdn azonositjadk a
legjobb megoldast.

10.2. Az MKA meniiablak

MKA elemzést ROP-R-ben a modell-alapu klaszteranalizis (réviden MKA) modul
segitségével végezhetiink a mintabeli eseteken a kijelolt valtozok felhasznalasaval. ROP-R
MKA modulja az mclust (Scrucca et al., 2016), a ggplot2 (Wickham, 2016) és a factoextra
(Kassambara és Mundt, 2020) R-package-et hasznalja fel elemzéseihez.

HierReg | PolReg I BinLogRegI

Fékompén | FeltardFa, | KaonfirmFa, |

AgoHieKLA | DszHiekLA | k-centikLA || ModellKLA |

7 Valtozok standardizalasa

Klaszterszam limitek
ettol: |2 eddig: |9 (2-25)

Modelltipus (t6bb is valaszthato)
v Mind v Ell v VIl v EEl

v VEI v EVI v WI v EEE
v VEE v EVE v WE v EEV
[ Semmi ¥ VEV v EW v VW

Tablazatkeszités

v BICétékek [v [~ Besorolasi p-értékek

Abramentés jpg fajlba
v BICabra | ICLabra | Legjobb klaszterstruktira

Mentés (adatfajlhoz illesztés)
7 Klaszterkod értékek | Bizonytalansag értékek

v Futtat
10.2. abra. Az MKA modul meniiablakéanak jobb oldala ROP-R-ben
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Az MKA meniiablak (lasd a beallitasok szempontjabdl fontos jobb oldalat a 10.2.
abran) szolgal az elemzésbe bevonand6 valtozok kivalasztasan tul

- aklaszterszam limitek beallitasara

- az elemzend6 modelltipusok kivalasztasara

- specialis tablazatok (BIC, ICL, besorolasi p-értékek) kérésére

- specialis abrak (BIC, ICL, legjobb klaszterstruktura) fajlban val6 elmentésére

- specialis abrak (klasszifikacios abra, bizonytalansag értékek, stirliségabra) fajlban

valé elmentésére legfeljebb 3 input valtozo esetén
- klaszterkdd valtozo €s bizonytalansag €rtékek elmentésére.

A fentebb emlitett néhany specialis abra jelentése az alabbi:

1) Klasszifikdcios dabra: ez az adatok pontdiagramja, amelyen a kiilonbozo
klaszterekbe tartozo személyek eltérd szinekkel és formakkal vannak jelolve.

2) Bizonytalansdg értékek abraja: ez az adatok olyan pontdiagramja, amelyen a
kiilonb6z6 klaszterekbe tartozd személyek eltérd szini kitoltott korokkel vannak jeldlve ugy,
hogy a nagyobb besorolasi bizonytalansagot nagyobb kor képviseli. Egy személy besoroldsi
bizonytalansagét ugy kapjuk, hogy 1-bdl kivonjuk a személy pmax legnagyobb besorolasi
valoszintiségét (Gormley, Murphy és Raftery, 2023).

3) Stiriiségdabra: a tobbdimenzios adatok klaszterenkénti stiriségeloszlasa.

Egy MKA elemzés végrehajtasa utan a szokasos ,,aktualis” mappéban megtalaljuk az
elemzéshez elkészitett ideiglenes adatfajlt (tmpdat.txt), az elemzés altal optimalisnak tekintett
modellhez tartoz6 klasztervaltozoval kiegészitett ideiglenes adatfajlt (tmpdat2.txt), a futtatott
R-scriptet (MBCA.r), valamint a kért abrakat jpg fajlban (BIC1.jpg, ICL1.jpg, mbplotl.jpg,
Classl.jpg, Uncertl.jpg, Densityl.jpg). Ha kérjiikk a besorolasi p-értékek tablazatat, akkor ezt
— terjedelme miatt — nem az eredménylistan, hanem egy kiilon — pvall.txt nevli — fajlban
talaljuk meg, szintén az ,,aktualis” mappaban.

Ha feltételes csoportositd valtozot is kijeloliink, akkor minden feltételes csoport
elemzése soran elkésziilnek a kért abrak, az ezeket tartalmazo fajlok nevében megjelend
szdmok ezen csoportok sorszamat jelzik (1, 2, ...).

10.3. Mit tartalmaz az MKA eredménylistaja?

Az MKA eredménylistdja az alabbi elemeket tartalmazza.

Alapstatisztikdk a kivalasztott valtozokra

- A kijeldlt modelltartomanyon beliil a program altal legjobbnak tartott megoldas
(modelltipus és klaszterszam)

- A program 4altal azonositott legjobb megoldasra:

o Adekvacios mutatok (EESS%, HCatlag vagy HCatlagS, XBmod)
Klaszterstatisztikak (elemszam, atlag, szords, minimum, maximum)
Nem standardizalt atlagok (nem standardizalt centroidok)
Standardizalt atlagok (standardizalt centroidok)

Klasztercentroidok paronkénti ASED tavolsagai
Standardizalt atlagok mintazata

BIC értékek tablazata (ha kérjiik)

ICL értékek tablazata (ha kérjiik).

0O O O O O
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Ha kérjiik a valtozok standardizalésat, akkor az atlagok standardizéalasa valtozonként a sajat
atlaggal és szorassal (z-standardizalas), ha pedig nem kérjiik, akkor a valtozok Gsszatlagaval
¢s egyiittes szorasaval lesz végrehajtva (zt-standardizalas).

10.4. Az MKA szemléltetése valodi adatokon

Ebben az alfejezetben egyrészt a KOT2016 kotédéskutatasi adatokon (1asd B2.2. alpont) a
barattal kapcsolatos elkeriilés (BaratElk) és szorongas (BaratSz) skalaval végzink MKA
elemzést a 10.4.1. alpontban (a 8 outlierrel csdkkentett KOT2016 mintan, vo. 7.4. alfejezet),
majd a PIK16 kérd6iv négy skalajaval (vo. B2.3. alpont) a 10.4.2. alpontban.

10.4.1. MKA elemzés két kotodésvaltozoval

Az MKA elemzést el6szor az alapértelmezés szerinti 2—9 klaszterszamokra hajtottuk végre, a
valtozokat nem standardizalva, az 6sszes modelltipusra, BIC- és ICL-abrat is kérve. ROP-R
eredménylistajan az els6 fontos informacio, hogy a legjobb modell 2—9 k6z6tt az Gsszes tipust
figyelembe véve: VEI, k = 9 klaszterszammal. Jeloljiik ezt a megoldast roviden VEI9-cel.

Ehhez mar érdemes megnézniink a BICI1.jpg fajlba mentett BIC-4brat is (lasd 10.3.
abra). Es valoban, a 10.3. abran k = 6 folott mar minden klaszterszamra a VEI modelltipus
BIC-értéke a legnagyobb, a maximum pedig k = 9 értéknél lathatd. Lehet, hogy ha szélesebb
(pl. 2-12) klaszterszam Ovezetet jelolnénk ki, magasabb BIC-csucsot is lathatnank.
Kiprobaltuk, nem kaptunk. Az abran nem lathatdé mind a 14 tipus esetén grafikon, illetve a
lathaté grafikonok se htizddnak tobb esetben végig a teljes 2—9 klaszterszam tartomanyon. Ez
azért van, mert eléfordulhat, hogy egy modellbecslésnél nem konvergdl a megoldés, S
ilyenkor nincs érvényes BIC-érték sem. Ez az outputon a BIC-értékek — itt nem kozolt —
tablazatabol is kiolvashato.

o
o oas
g -
< ®
o . [
- e
o 7
m
o
3
2 Ell % VEE
) A VI © EVE
" . i s ® EEl & VVE
o L = —— = " 5
- — it | & VEI @ EEV
1 ¢———— L ——p——] o © EVI ® VEV
, WI & EW
e, o = EEE O VW
| | | I I I I |
2 3 4 5 6 7 8 9

Number of components

10.3. dbra. Az ECR-RS kérd6iv BaratElk és BaratSz mutatojan elvégzett MKA elemzés
BIC-értékeinek grafikonja (0sszes modell k = 2 és 9 kozott) ROP-R-ben
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Megnéztiik egyébként az ICL-abrat is, mely csak minimalis mértékben kiilonbozott a
BIC-abratdl ¢és ugyanazt a VEI9 modellt jelezte optimalis megoldasnak. Nézziik meg tehat
alaposabban ezt! Az output VEI9-et leird részei csaknem ugyanolyanok, mint a KKA
elemzések soran. Elsoként a globalis adekvacios mutatok lathatok: EESS% = 71,25, HCatlagS
= 0,589, XBmod = -0,417. Ezek EESS% ¢s HCatlagS tekintetében a homogenitas kdzepes
szintjét jelzik, XBmod hatarozottan negativ értéke pedig arra utal, hogy a klaszterek
hatterében all6 komponens eloszlasok erdsen atfedok. Nézziik meg ezért a z-standardizalt
atlagok mintadzatanak téblazatat is (a klasztereket a BaratElk ¢és BaratSz standardizalt
atlaganak atlaga, a z-atlag szerint sorba rendezve, lasd 10.2. tablazat), melyben az
Osszehasonlithatosag érdekében a 9.2. tablazat esetében lathatéval megegyezd szinkiemelést
is alkalmaztunk, valamint a klasztercentroidok paronkénti ASED tavolsagait tartalmazo
tablazatot (lasd 10.3. tablazat). Ez utobbi kvantifikalt formédban jelzi, hogy a kapott
klaszterstruktiraban mely klaszterek esnek egymashoz igen kozel. 0,15 alatti tavolsagértékek

esetén igen kozeli, 0,50 alatti tavolsagértékek esetén kozeli klasztercentrumokrol
beszélhetiink.

10.2. tablazat. A zi-standardizalt dtlagok mintdzata a VEI9 megoldasban

Klaszter BaratElk BaratSz KLgyak HCstanS Zr-atlag
KL4 A A 42 0 -0,98
KL8 . A 47 0,05 -0,64
KL1 (M) A 31 0,03 -0,27
KL9 . (A) 47 0,56 -0,21
KL5 . : 55 0,73 0,20
KL2 M++ A 24 0,11 0,23
KL7 (M) (M) 26 1,38 0,60
KL3 M++++ A 4 0,06 0,81
KL6 M M+++ 38 2,00 1,42

10.3. tablazat. A klasztercentroidok paronkénti d ASED tavolsagai a VEI9 megoldasban

Klaszter | KL1 |KL2 |KL3 |KL4 |KL5 |KL6 |KL7 |KL8 |KL9
KL1 0 0,49* 1233 |[101 |048* [440 |135 |0,28* |0,17*
KL2 0,49* |0 069 |29 |101 (445 (1,75 |149 |1,00

KL3 233 (069 |0 6,40 |290 |[576 (349 |420 |3,25

KL4 101 |29 |6,40 |O 1,43 |6,05 |248 |0,23* |0,68

KL5 0,48* |101 |29 (143 |0 202 |0,23* |0,73 |0,18*
KL6 440 445 |576 |[605 [202 |0 090 |501 |3,38

KL7 135 1,75 |349 |248 |023* (090 |0 1,69 |0,79

KL8 0,28* |149 [420 |023* |0,73 |501 |[169 (O 0,18*
KL9 0,17 {100 |325 |068 |[0,18* 338 |0,79 |0,18* |0

Jelolés: *: d <0,50; **:d <0,15
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A 10.2. tablazat ¢s a klaszterstruktira értelmezését eldsegitendd, elkészitettilk még a
klaszterek abrajat is a z-Standardizalt atlagok alapjan (lasd 10.4. abra), a klasztereket itt is a z-
atlag szerint sorba rendezve.
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10.4. abra. Az ECR-RS kérddiv BaratElk és BaratSz mutatdjan elvégzett MKA elemzés 9-
klaszteres VEI9 megoldasaban a standardizalt atlagok oszlopdiagramja

A 10.2. tablazat és a 10.4. abra alapjan az alabbi kovetkeztetéseket vonhatjuk le.
VEI9-ben harom olyan tipus is van, amelyik rokonithatd az ugyanezen a mintan,
ugyanezen valtozokkal végrehajtott AHCA és k-kozép megoldasokkal.

o

A KL4 klaszter altal képviselt biztonsagos kotédés [Elk—Sz—] tipusa (lasd a
10.2., illetve a 9.1-9.4. tablazatok sarga szinnel kiemelt sorait). Kiilonosen
figyelemre méltd, hogy itt egy jelentés nagysagti (n = 42), gyakorlatilag
maximalisan homogén klaszter (HCstanS = 0) tipusahoz jutottunk.

A KL9, KL5, KL8 klaszterek altal képviselt tipus {6 jellemzdje a barati
elkeriilés atlagos szintje, amelyet atlagos (KL5) vagy az datlagosnal kissé
alacsonyabb (KL9 és KL8) barati szorongas szint kisér (lasd a 10.3. tablazat,
valamint a 10.2., 9.1., 9.2., 9.4. tablazatok zolddel kiemelt sorait). Ezek
egymashoz vald kozelségét a d(KL9, KL5) és a d(KL9, KL8) alacsony (0,20-
nal kisebb) tavolsagok is jelzik (v6. 10.3. tablazat). Nyilvan ezen kozelségek az
okai XBmod hatérozottan negativ szintjének. Kiemelendd a KL8 altal képviselt
[ElkOSz+] varians, mely jelentds nagysagu (n = 47) és szintén nagyon homogén
(HCstanS = 0,05).

A vildgosbarna szinnel kiemelt sortt KL2 klaszter a kordbbi elemzésekben mar
feltart [M+, (A)] tipus egyik variansa, az Osszatlagtol kicsit erbteljesebben
eltérd barati elkeriilés (M++) és barati szorongas (A) szinttel.

VEI9 fontos tulajdonsdga, hogy klasztereinek tobbsége (a 9-bdl 5) rendkiviil
homogén, 0 és 0,12 kozotti HCstan-értékii, amelyek egyiitt a 314 f0s minta kozel
felét (47%-at) képviselik. Kiemelkedik ezek koziil a maximalis homogenitast 42
fos KL4 klaszter (HCstan = 0).
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Persze elképzelhetd, hogy ezek a homogén klaszterek részben annak kdszonhetik
l1étiikket, hogy a struktira 9-klaszteres, ami nyilvan kedvez a kisebb homogén
klaszterek létrejottének. Ezért elvégeztik a 9-klaszteres k-kozép elemzést is. Ennek
az 0sszhomogenitast maximalizalo KK9 megoldasa érthetden sokkal jobb globalis
adekvacios mutatokkal rendelkezik, mint VEI9 (EESS% = 88,10, XBmod = 0,576,
HCatlagS = 0,249), a klasztereire vonatkoz6 zi-Standardizalt atlagok mintézatat a

10.4. tablazatban helyeztiik el (itt is a z-atlag szerint rendezve a sorokat).

10.4. tablazat. A z-standardizalt atlagok mintazata a k-k6zép elemzés 9-klaszteres

megoldasaban

Klaszter BaratElk BaratSz KLgyak HCstan Zi-atlag
KL9 A A 62 0,05 -0,91
KL3 A 50 0,06 -0,54
KL2 : . 42 0,24 -0,18
KL1 M A 51 0,13 -0,06
KL6 M+++ A 24 0,32 0,52
KL7 M . 41 0,31 0,59
KL8 M M++++ 10 0,92 1,61

A VEI9-re vonatkozd 10.2. és a k-kozép elemzés KK9 megoldas klasztereit
Osszefoglald 10.4. tablazatot dsszevetve az alabbi kovetkeztetéseket vonhatjuk le.

VEI9-ben két olyan klaszter van, amelyik igen jol megfeleltetheté a KK9 struktira
egy-egy klaszterének: a biztonsagos kotddés tipusat képviseld — sargaval kiemelt —
KL4 (KK9-ben KL9), valamint a z6ld szinnel kiemelt sorban talalhato és szintén a
biztonsagos kotddés egyik tipusvariansat képviseld, de mar az atlagos szint koriili
barati elkeriiléssel KL8 (KK9-ben KL3). Ezek ko6zos jellemzdje, hogy rendkiviil
homogének (HCstan < 0,10).

Jo megfelelést talalunk még a szintén zolddel kiemelt és mindenben 4tlag koriili
szintet képviseld6 VEI9-beli KL5 és a KK9-beli KL2 klaszter mintazata kozott,
amelyek homogenitasa kozepes szintii.

Elfogadhat6 egyezést talalunk a vildgosbarnaval kiemelt sort VEI9-beli KL2 és a
KK9-beli KL6 klaszter mintdzata kozott. Ezek k6zds nemtrividlis mintazata egy
igen magas (VEI9-ben M++, KK9-ben M+++) szintli barati elkeriilés és egy
alacsony szintii (A+) barati szorongés, erés homogenitast klaszterekkel képviselve
(HCstan < 0,35).

Bar KK9-cel 6sszehasonlitva VEI9-ben tobben vannak igen nagy homogenitésu,
0,10 alatti HCstan értéki klaszterben (VEI9: 39,5%, KK9: 35,7%) KKO9
Osszességében joval homogénebb klaszterstruktira, mint VEI9. Ezt nemcsak a
magasabb EESS% érték jelzi (VEI9: 71,3%, KK9: 88,1%), hanem az is, hogy
KK9-ben a személyek 91,7%-a 0,50 alatti HCstan értékii klaszterben van, mig
VEI9-ben ez az arany csak mindossze 47,1%.

Mindezek alapjan talan helytallo az a végkovetkeztetés, hogy olyan struktiurdk esetén,
ahol a teljes populacié nem bonthato fel teljeskoriien homogén alcsoportokra, vagyis ahol a
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klaszteranalizis eredménye eleve csak részleges lehet, az MKA moddszer talan sikeresebben
képes igen erésen homogén tipusokat azonositani. Ezt a konkluzidt erésiti a legjobb VEI9
klaszterstruktira abraja (lasd 10.5. abra), melyen a leghomogénebb klaszterek (KL4, KLS8,
KL1, KL2, KL3) egyenes szakaszokkal vannak abrazolva (ebben a sorrendben), kozvetleniil a
BaratElk tengelyen. Ez azt is jelzi egyben, hogy ezekben a klaszterekben a személyek
szorongasértéke minimalis variabilitast mutat, amiben kiilonbdznek: az az elkeriilés dimenzi6.
A BaratSz valtozo egyébként egy kivételével minden klaszterben nagyon kis variabilitasu. Ez
a kivétel a KL6, mely minden tekintetben nagyon heterogén és abban kiilonbozik a tobbitdl,
hogy egyesiti az Osszes kb. 3,5-nél nagyobb értékii személyt. A klaszterek kiilonbozdségének
logikéja tehat az alabbiak szerint fogalmazhat6 meg.

Final clusters

cluster

© ® N O O A WO N

2 4 6
Baratlk
10.5. dbra. Az ECR-RS kérdé6iv BaratElk és BaratSz mutatojan elvégzett MKA elemzés
legjobb VEI9 megoldasanak klaszterabraja

- Van 6t rendkivill homogén klaszter (KL4, KL8, KL1, KL2, KL3), amelyek
BaratSz tekintetében mind a minimalis szinten vannak, s ami megkiilonbozteti
Oket, az a BaratElk valtozo szintje.

- Van egyetlen rendkiviil heterogén klaszter (KL6), amelyik egyesiti az 6sszes olyan
személyt, aki egy meglehetdsen magas szintnél (kb. 3,5-nél) nagyobb BaratSz
értekkel rendelkezik.

- A tobbi klaszter (KL9, KL5, KL7) BaratSz tekintetében kis variabilitdsu, de
egymashoz viszonyitva novekvd szintll. Kozos jellemzdjiik még, hogy BaratElk
tekintetében viszont viszonylag nagy variabilitastiak (lasd 10.5. abra).

A fentebb megfogalmazott kovetkeztetések érvényességét némileg csorbitja mintank
kis elemszama (n = 314). Megbizhato tipusfeltarashoz sokkal nagyobb mintdra van sziikség és
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annal nagyobbra, minél tobb a lehetséges tipus. Esetiinkben 9 stabil tipus feltarasdhoz
legalabb 1000 f0s mintara lenne sziikség.

Végiil megemlitjiik, hogy kiilonb6z0 klasztermegoldasok dsszehasonlitdsdnak mas utja
is van, mint amit ebben az alpontban kdvettiink. A ROPstat keretii ROP-R szempontjabol jo
tudni, hogy a ROPstat Mintazatfeltaro elemzések statisztikai meniipontjaban mind a
Kereszttabldak celldinak elemzése (Exacon), mind a Centroidok oOsszehasonlitasa modul
hasznos informacidkkal szolgal klaszterstrukturak Osszehasonlitdsara, tovabba ugyanitt, a
Validalas modulban a ROP-R-ben kapottnal 1ényegesen tobb adekvaciés mutatoval
értékelhetd ki egy klasztermegoldas. Példaul elérhetd itt a MORI index is, amely jelzi, hogy
egy klasztermegoldds mennyivel markansabb, eredetibb, mint egy véletlen adathalmazon
feltart optimalis klaszterstruktira. Az ezekkel kapcsolatos részleteket illetéen lasd Vargha
(2022, 8. fejezet).

10.4.2. MKA elemzés a PIK16 kérdodiv négy skalajaval

Az MKA elemzést szemléltetd 2. példank a 9.4.3. alpontban ismertetett vizsgalat, melyben
most MKA-val nézziik meg a PIK16 kérdéiv négy skalaja segitségével (Mmonit, AVhat,
Rezil és Onreg, vo. B2.3. alpont és B.6. tablazat), hogy vannak-e a pszichologiai
immunrendszernek olyan mintazatai, amelyek tipusként értelmezhetok. Az elemzést ebben az
alpontban is az 1003 {s Btérkép2022 mintan végezziik el (vo. B2.3., illetve 9.4.3. alpont).
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10.6. abra. A PIK16 kérddiv 4 skalajan elvégzett MKA elemzés BIC-értékeinek grafikonja
ROP-R-ben (6sszes modell k = 3 és 12 kozott)

Tekintettel arra, hogy a k-kozép elemzés soran a 9.4.3. alpontban egy 9-klaszteres
megoldast talaltunk a legjobbnak ugyanezekre a valtozokra, az elemzést eldszor a 3-12
klaszterszamokra hajtottuk végre az Osszes modelltipusra a valtozokat nem standardizalva,
BIC- és ICL-abrat is kérve. ROP- R eredménylistaja azt jelezte, hogy a legjobb modell 3-12
kozott az Osszes tipust figyelembe véve: VEE, k = 4 klaszterszammal (VEE4). Ugyanez jol
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lathaté a BIC-ébran is (lasd 10.6. &bra), hiszen a BIC-értékek maximuma a VEE gorbén
talalhato, k = 4 értéknél.

A VEE4 megoldas meglehetésen gyenge globalis adekvécios mutatokkal rendelkezik
(EESS% = 44,9, HCatlagS = 1,104, XBmod = 0,066), tovabbi jellemz6i a standardizalt
atlagok mintdzatanak tablazatabol olvashato ki (lasd 10.5. tablazat). A tablazat szerint az
MKA-val feltart struktaraban minddssze egyetlen kelléen homogén (HCstan = 0,14) klaszter
talalhato, amelyik trivialis tipusii (minden valtozo szerint magas szintli) és viszonylag kis
méretli (n = 64, a teljes minta 7%-4at se éri el).

10.5. tablazat. Standardizalt atlagok mintazata az MKA elemzés VEE4 megoldasaban

Klaszter | Mmonit AVhat Rezil Onreg KLgyak | HCstan
KL1 M+ M+ M++ M+ 64 0,14
KL2 A : A (A) 426 1,77
KL3 : (M) M . 465 0,68
KL4 (M) (M) M A+++ 48 0,65

Minthogy a VEE4 megoldas nehezen fogadhato el optimalisnak, kell keresniink egy
masikat helyette. Most megtekintjiik ezért az ICL-abrat is (lasd 10.7. abra). A BIC-abran a 2.
legmagasabb BIC-értékii egyértelmiien a VEE8 modellé, mig az ICL-abran ez nem olyan
egyértelmi. Itt van egy tomoriilés a 3 és 4 klaszterszamnal, de mint mar lattuk, kevés klaszter
nem elég a 4 valtozo sokféle lehetséges mintazatanak lefedésére, igy ismét a VEE gorbe johet
szoba, a VEE6 vagy a VEES modellel.
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10.7. abra. A PIK16 kérdoéiv 4 skalajan elvégzett MKA elemzés ICL-értékeinek grafikonja
ROP-R-ben (6sszes modell k = 3 és 12 kozott)

Ezek alapjan a VEES, VEE6, VEES modellekkel is elvégeztik az MKA-t, a VEE
modelltipussal, a megfeleld klaszterszamot minden esetben alkalmas klaszterszam limitekkel
beallitva. A futtatasok soran kapott globalis adekvacios mutatok értékeit a 10.6. tablazatban
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foglaltuk 6ssze (az 0sszehasonlitas kedvéért a VEE4-re vonatkozd eredményekkel egyiitt). A
10.6. tablazat alapjan nem tudunk olyan megoldast kivalasztani, amely megfeleléen
klaszterezné a teljes mintat. Ezek az adatok arra utalnak, hogy legjobb esetben is csak
részleges megoldasra szamithatunk. Es mivel VEES esetén van legnagyobb esélye néhany
igazan homogén klaszter feltarasara (HCminS = 0,05), ezt a modellt vizsgaljuk meg a
tovabbiakban részletesen.

10.6. tablazat. Négy VEE tipushoz tartoz6 MKA klasztermegoldas jellemzoi

Modell EESS% XBmod | HCatlagS | HCminS | HCmaxS
VEE4 44,90 0,066 1,104 0,14 1,77
VEE5 47,96 0,088 1,043 0,17 1,71
VEEG 52,51 0,113 0,953 0,17 1,52
VEE8 58,34 -0,201 0,838 0,05 1,44
VEES8 kiértékeléséhez elkészitettik szokdsos modon a zi-Standardizalt atlagok

oszlopdiagramjat (lasd 10.8. abra) a z-standardizalt atlagok mintazatanak tablazatat (lasd
10.7. tablazat), valamint a klasztercentroidok paronkénti ASED tavolsagait tartalmazo
tablazatot (lasd 10.8. tablazat).
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10.8. dbra. A PIK16 kérddiv 4 skalajan elvégzett MKA elemzés 9-klaszteres VEES

megoldasaban a zi-standardizalt atlagok oszlopdiagramja
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10.7. tablazat. Standardizalt atlagok mintazata az MKA elemzés VEE8 megoldasaban

Klaszter | Mmonit | AVhat Rezil Onreg KLgyak | HCstan | zi-atlag
KL2 A+++ A++ A++++ | A+++ 17 0,33 -2,02
KL3 A : A+ A 291 1,44 -0,75
KL5 At++ A M (M) 41 1,14 -0,25
KL7 (M) (M) A++ 83 0,83 -0,09
KL4 : : 325 0,67 0,21
KL6 : : M+ M 64 0,32 0,52
KL8 M M M+ (M) 164 0,37 0,87
KL1 M+ M+ M++ M+ 18 0,05 1,40

10.8. tablazat. A klasztercentroidok paronkénti d ASED tavolsagai a VEE8 megoldasban

Klaszter | KL1 KL2 KL3 KL4 KL5 KL6 KL7 KL38

KL1 0 11,78 4,79 1,43 3,67 1,01 2,87 0,33*
KL2 11,78 0 1,63 5,03 4,64 7,12 4,55 8,58
KL3 4,79 1,63 0 1,03 1,80 2,40 1,39 2,93
KL4 1,43 5,03 1,03 0 1,155 | 0,40* | 0,80 0,51
KL5 3,67 4,64 1,80 1,16 0 0,94 2,14 2,13
KL6 1,01 7,12 2,40 0,40* 0,94 0 1,44 | 0,36*
KL7 2,87 4,55 1,39 0,80 2,14 1,44 0 1,33
KL8 0,33* 8,58 2,93 0,51 2,13 0,36* 1,33 0

Jelolés: *: d <0,50; **:d < 0,15

Mindezek alapjan az alabbi kovetkeztetéseket vonhatjuk le.

A klaszterek tobbsége (KL2, KL3, KL4, KL8, KL1) trividlis mintzata
(mindenben hasonl¢ szintii), de vannak egyéni mintazataak is (KLS, KL7 és KL6),
ahol egy vagy két klaszter kilog a kdzos szintbdl.

Erdekes, hogy a két legszélséségesebb klaszter egyarant igen homogén. A 17 f&s
¢s mindenben alacsony KL2 (z-atlag = -2,02) esetén HCstan = 0,33, mig a 18 f0s
¢s mindenben magas KL.1 (z-atlag = 1,40) esetén HCstan = 0,05.

Ez a két széls6séges klaszter megjelenik a 7-klaszteres k-kozép (roviden KK7)
megoldasban is, csak hatarozottan heterogénebb formacidban (lasd KL1 és KL7
sorat a 9.11. tablazatban). A KK7-beli KL7 klaszter mindenben magas mintazata
egyébként erdsen hasonlit a VEE8-beli KL8 mintazatara is.

Még harom klaszterpar erds hasonldsagat érdemes megemliteni. A trivialis tipusok
koziil a VEES8-beli KL2 és a KK7-beli KL3, a nem trivialis tipusok koziil pedig a
VEES-beli KL4 és KLS5, illetve a KK7-beli KL5 és KL7 hasonl6sagat,

A pszicholdgiai immunkompetencia szempontjabol legjobb két klaszter, KL1 és
KLS8 centruma esik egymashoz a legkdzelebb (d = 0,33; vo. 10.8. tablazat), és
mivel mindkettd elfogadhatéan homogén (HCstan < 0,40; v6. 10.7. tablazat) és
hasonld mintazata (lasd 10.8. abra), akar Ossze is lehetne Oket vonni egyazon
klaszterbe.

Végsé konkluzidként itt is helytalld az a megallapitds, hogy az MKA mddszer
sikeresebben tud néhany er6sen homogén tipust azonositani, mint a k-k6zép klaszteranalizis,

crer
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Z.4aro gondolatok

A jelen konyv f6 célja, hogy a ROP-R tiz tobbvaltozos statisztikai moduljanak megfeleld tiz
fejezetével segitséget nyujtson a szoftver értd és kompetens hasznalatahoz. Ezt a célt harom
modon préobalta elérni: 1) a szoftverhasznalat pontos leirasaval, 2) az érintett statisztikai
modszerek és modellek elméleti hatterének és fobb fogalmainak ismertetésével, végiil 3)
valodi pszichologiai adatelemzések szemléltetd mintapéldaival.

A ROP-R ingyenes szoftver, mint az R (R Core Team, 2021), a JASP (JASP Team,
2022) és a jamovi (The jamovi project, 2021; Sahin és Aybek, 2019). Barki téritésmentesen
hasznalhatja, rdadasul haszndlatdit nem nehezitik meg alkalmanként varatlanul felbukkané
rekldmok vagy mas oda nem ill6 tartalmak. Nem kivéan olyan atfog6 statisztikai szoftver lenni,
mint a JASP és a jamovi, mégis vannak figyelemre méltod elonyei, amelyek az aldbbiak szerint
fogalmazhatok meg.

e A ROPstat Magyarorszagon széles korben ismert. A programot rendszeresen
hasznalok (Magyarorszdgon tobb ezer pszichologus és mdas szakmabeli kolléga)
orommel vehetik, hogy a ROP-R-rel futtathatnak standard tobbvaltozos statisztikai
elemzéseket a ROPstatéval teljesen megegyezd keretben (a ROP-R-ben ugyanolyan a
valtozok kezelése, a fajlkezelés, az adatok szerkesztése, a transzformaciok stb.). A
ROP-R-ben mindaz végrehajthatd, ami a ROPstatban, kivéve annak statisztikai
elemzéseit.

e A ROP-R szoftver a ROPstatra specifikus *.msw adatfajlokat is mindenféle konverzio
nélkiil be tudja olvasni, de automatikusan be tud olvasni adatokat egy standard Excel
fajlbol (ha az adattdblazat az aktiv fiilon taldlhatd), valamint SPSS (sav és por)
fajlokat.

e A ROP-R az angolon kiviil magyar nyelvre is beallithatd, amikor is nemcsak a
szoftver kommunikécios nyelve, hanem az eredménylista is magyar nyelvii.

e A ROP-R modulok szdmos olyan fontos statisztikai elemzés (pl. polinomidlis
regresszid, k-medoid és k-median nemhierarchikus klaszterelemzés vagy modell-alapt
klaszteranalizis) végrehajtasat teszik lehetdvé, amelyek mas felhasznalobarat
szoftverekben jelenleg nem elérhetdk.

A ROP-R-rel kapcsolatban kis nehézség a hozza k6tddé R szoftver és a Bevezetés
B1.2. alpontjaban felsorolt R-package-ek installalasa, de ezt szerencsére csak egyszer kell
megtenni. A ROP-R-nek szintén hianyossaga, hogy csak Windows operacios rendszerben
hasznalhat6, és joval szlikebb kinalata, mint a JASP és a jamovi, amelyek tartalmukban SPSS
és SAS szinti komplex szoftverek. Mindamellett ROP-R a ROPstattal egyiitt lefedi a
pszichologia BA és MA szakjanak statisztikai anyagat és igen hasznos a doktori képzésben is.
A ROP-R ROPstattal dsszekotott honlapja** nem olyan kimunkalt, mint a legtdbb profi
szoftveré, de megitéléséhez azt is figyelembe kell venni, hogy a ROP-R-t teljesen
maganerébdl hoztuk létre, ehhez sem palydzati, sem egyetemi, sem iizleti jellegli forras vagy
tamogatas nem allt rendelkezésre.

4 www.ropstat.com
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A ROP-R megalkotasakor az a cél vezérelte a szerzoket (a jelen konyv szerzdjét és
Bansagi Péter matematikus mérnokat), hogy a pszichologiai kutatasok szdmara legfontosabb
tobbvaltozos statisztikai eljarasok modern R-package-ek alkalmazasaval a ROPstat kényelmes
keretében €s meniirendszerében futtathatok legyenek standard bedllitdsok, paraméterezések
mellett. Ugyanakkor arra is figyeltiink, hogy eleget tehessiink a tapasztaltabb felhasznalok
olykor a standard szintet meghalad6 igényeinek is. Ezt szolgalja ki a ROP-R azon lehetsége,
hogy minden futds soran fajlba menti az éltala hasznalt R-scriptet, amit a felhasznédlo — az
adott package ismeretében — kedvére finomithat, modosithat, bonyolithat. Példaul a
konfirmativ faktorelemzésben a bifaktoros faktormodellek vizsgalata mar eleve csak ily
modon lehetséges (lasd pl. a 6.4.5. alpont szemléltetd mintapéldajat vagy a Vargha, 2024
cikkében talalhat6 példakat).

Mindezekkel egylitt a profi fizetds szoftverek rendelkeznek olyan tulajdonsagokkal,
amelyekkel ROP-R ¢és az ingyen szoftverek nem. Példaul az Mplus (Muthén és Muthén, 1998-
2017) grafikus lehet6ségei joval nagyobbak, mint a ROP-R-¢ és az altalam ismert R-package-
eké. Tobb dologban a jamovi és a JASP lehet6ségei is tagabbak (lasd pl. a medidcios
elemzések kapcsan Vargha, 2023a, a konfirmativ faktoranalizis kapcsan pedig Vargha, 2024).

Végiil jo hirként megemlitjiik, hogy a ROPstat legujabb verzidja standard statisztikai
meniije mellett mar a ROP-R tobbvaltozos meniijét is megjeleniti, ha a ROPstat észleli, hogy
a szamitogépen a ROP-R is szabalyosan telepitve van (vagyis hogy a ROP-R.exe f4jl ott van
ugyanabban a ,,c:\ vargha\ropstat” mappaban, ahol a ropstat.exe). Ez azt jelenti, hogy
gyakorlatilag a ROPstaton beliil végrehajthato pl. egy specialis KKA vagy MKA elemzés,
ennek elmenthetd a klasztervaltozoja, majd ezt a megoldast a ROPstat szoftver
,2Mintazatfeltaré elemzések/Validalas” meniipontjaban a QC mutatok széles valasztéka és a
MORI egyiitthatok segitségével egyben ki is lehet értékelni.

170



Irodalom

Aggarwal, C. C. (2017). Outlier Analysis, 2nd Edition. Springer.

Akaike, H. (1974). A new look at the statistical model identification. IEEE Transactions on
Automatic Control, 19(6), 716—723. https://doi.org/10.1109/TAC.1974.1100705

Akinwande, M. O., Dikko, H. G., & Samson, A. (2015). Variance inflation factor: as a
condition for the inclusion of suppressor variable (s) in regression analysis. Open Journal
of Statistics, 5(07), 754. https://doi.org/10.4236/0js.2015.57075

Alshaya, D. S. (2022). Genetic and epigenetic factors associated with depression: An updated
overview. Saudi Journal of Biological Sciences, 29(8), 103311.
https://doi.org/10.1016/j.sjbs.2022.103311

Babakus, E., Ferguson, C. E., & Joreskog, K. G. (1987). The sensitivity of confirmatory
maximum likelihood factor analysis to violations of measurement scale and distributional
assumptions. Journal of Marketing Research, 24(2), 222-228.
https://doi.org/10.1177/002224378702400209

Baron, R. M., & Kenny, D. A. (1986). The moderator-mediator variable distinction in social
psychological research: Conceptual, strategic, and statistical considerations. Journal of
Personality and Social Psychology, 51(6), 1173-1182. https://doi.org/10.1037/0022-
3514.51.6.1173

Bartha, L. (1980) (szerk.). Pszichologiai alapfogalmak kis enciklopédiaja. Budapest:
Tankonyvkiado.

Bech, P. (1996). The Bech, Hamilton and Zung scales for mood disorders: screening and
listening (2nd ed.). Springer.

Bech, P. (2012). The Bech, Hamilton and Zung scales for mood disorders: screening and
listening: a twenty years update with reference to DSM-1V and ICD-10. Springer Science
& Business Media.

Beck, A. T., & Beck, R. W. (1972). Screening depressed patients in family practice: A rapid
technic. Postgraduate Medicine, 52(6), 81-85.
https://doi.org/10.1080/00325481.1972.11713319

Bergman, L. R., & Lundh, L. G. (2015). Introduction: The person-oriented approach: Roots
and roads to the future. Journal for Person-Oriented Research, 1(1-2), 1-6.
https://doi.org/10.17505/jpor.2015.01

Bergman, L. R., Magnusson, D., & El-Khouri, B. M. (2003). Studying individual development
in an interindividual context. A Person-oriented approach. Mahwa, New Jersey, London:
Lawrence-Erlbaum Associates.

Biesanz, J. C., Falk, C. F., & Savalei, V. (2010). Assessing mediational models: Testing and
interval estimation for indirect effects. Multivariate Behavioral Research, 45(4), 661-701.
https://doi.org/10.1080/00273171.2010.498292

Biernacki, C., Celeux, G., & Govaert, G. (2000). Assessing a mixture model for clustering
with the integrated completed likelihood. IEEE transactions on pattern analysis and
machine intelligence, 22(7), 719-725. https://doi.org/10.1109/34.865189

de Jong, P. F. (1999). Hierarchical regression analysis in structural equation modeling.
Structural Equation Modeling: A Multidisciplinary Journal, 6(2), 198-211.
https://doi.org/10.1080/10705519909540128

171


https://doi.org/10.1109/TAC.1974.1100705
https://doi.org/10.4236/ojs.2015.57075
https://doi.org/10.1016/j.sjbs.2022.103311
https://doi.org/10.1177/002224378702400209
https://doi.org/10.1037/0022-3514.51.6.1173
https://doi.org/10.1037/0022-3514.51.6.1173
https://doi.org/10.1080/00325481.1972.11713319
https://doi.org/10.17505/jpor.2015.01
https://doi.org/10.1080/00273171.2010.498292
https://doi.org/10.1109/34.865189
https://doi.org/10.1080/10705519909540128

Caprara, G. V., Alessandri, G., Eisenberg, N., Kupfer, A., Steca, P., Caprara, M. G.,
Yamaguchi, S., Fukuzawa, A., & Abela, J. (2012). The Positivity Scale. Psychological
Assessment, 24(3), 701-712. https://doi.org/10.1037/a0026681

Cardot, H. (2022). Gmedian: Geometric Median, k-Medians Clustering and Robust Median
PCA. R package version 1.2.7. https://CRAN.R-project.org/package=Gmedian

Cattell, R. B. (1966). The scree test for the number of factors. Multivariate Behavioral
Research, 1(2), 245-276. https://doi.org/10.1207/s15327906mbr0102_10

Chen, F. F. (2007). Sensitivity of Goodness of Fit Indexes to Lack of Measurement
Invariance. Structural Equation Modeling: A Multidisciplinary Journal, 14(3), 464-504.
https://doi.org/10.1080/10705510701301834

Cheng, C., Spiegelman, D., & Li, F. (2021). Estimating the natural indirect effect and the
mediation proportion via the product method. BMC Medical Research Methodology, 21(1),
1-20. https://doi.org/10.1186/s12874-021-01425-4

Curran, P. J., West, S. G., & Finch, J. F. (1996). The robustness of test statistics to
nonnormality and specification error in confirmatory factor analysis. Psychological
Methods, 1(1), 16-29. https://doi.org/10.1037/1082-989X.1.1.16

Darvay, S. (szerk.), (1997). Modszertani ésszeallitas a 0—10 éves koru gyermekek
novekedésének és fejlodésének vizsgalatahoz. 52. sz. Modszertani levél. Budapest:
Anonymus Kiado.

DiStefano, C., Liu, J., Jiang, N., & Shi, D. (2018). Examination of the weighted root mean
square residual: Evidence for trustworthiness? Structural Equation Modeling, 25(3), 453—
466. https://doi.org/10.1080/10705511.2017.1390394

Dolan, C. V. (1994). Factor analysis of variables with 2, 3, 5 and 7 response categories: A
comparison of categorical variable estimators using simulated data. British Journal of
Mathematical and Statistical Psychology, 47(2), 309-326. https://doi.org/10.1111/].2044-
8317.1994.tb01039.x

Dunn, K. J., & McCray, G. (2020). The place of the bifactor model in confirmatory factor
analysis investigations into construct dimensionality in language testing. Frontiers in
Psychology, 11, 1357. https://doi.org/10.3389/fpsyq.2020.01357

Fraley, R. C., Heffernan, M. E., Vicary, A. M., & Brumbaugh, C. C. (2011). The Experiences
in Close Relationships-Relationship Structures questionnaire: A method for assessing
attachment orientations across relationships. Psyhological Assessment, 23(3), 615-625.
https://doi.org/10.1037/a0022898

Fraley, C., & Raftery, A. E. (2002). Model-based clustering, discriminant analysis and density
estimation. Journal of the American Statistical Association, 97(458), 611-631.
https://doi.org/10.1198/016214502760047131

Fraley, R. C., & Shaver, P. R. (2000). Adult romantic attachment: Theoretical developments,
emerging controversies, and unanswered questions. Review of General Psychology, 75(5),
132-154. https://doi.org/10.1037/1089-2680.4.2.132

Fiistos, L., Kovacs, E., Meszéna, Gy. & Simonné Mosolygd, N. (2004). Alakfelismerés
(Sokvaltozés matematikai médszerek). Budapest: Uj Mandatum.

Gao, C., Shi, D., & Maydeu-Olivares, A. (2019). Estimating the maximum likelihood root
mean square error of approximation (RMSEA) with non-normal data: A Monte-Carlo
study. Structural Equation Modeling: A Multidisciplinary Journal, 27(2), 192—-201.
https://doi.org/10.1080/10705511.2019.1637741

172


https://psycnet.apa.org/doi/10.1037/a0026681
https://cran.r-project.org/package=Gmedian
https://doi.org/10.1207/s15327906mbr0102_10
https://doi.org/10.1186/s12874-021-01425-4
https://doi.org/10.1037/1082-989X.1.1.16
https://psycnet.apa.org/doi/10.1080/10705511.2017.1390394
https://doi.org/10.1111/j.2044-8317.1994.tb01039.x
https://doi.org/10.1111/j.2044-8317.1994.tb01039.x
https://doi.org/10.3389/fpsyg.2020.01357
https://doi.org/10.1037/a0022898
https://doi.org/10.1198/016214502760047131
https://doi.org/10.1037/1089-2680.4.2.132
https://doi.org/10.1080/10705511.2019.1637741

Gergely, B., & Vargha, A. (2021). How to Use Model-Based Cluster Analysis Efficiently in
Person-Oriented Research. Journal for Person-Oriented Research. 7(1), 22-35.
https://doi.org/10.17505/jpor.2021.23449

Gormley, I. C., Murphy, T. B., & Raftery, A. E. (2023). Model-Based Clustering. Annual
Review of Statistics and Its Application, 10, 573-595. https://doi.org/10.1146/annurev-
statistics-033121-115326

Hayes, A. F., and Scharkow, M. (2013). The relative trustworthiness of inferential tests of the
indirect effect in statistical mediation analysis: does method really matter? Psychological
Science, 24(10), 1918-1927. https://doi.org/10.1177/0956797613480187

Holtmann, J., Koch, T., Lochner, K., & Eid, M. (2016). A Comparison of ML, WLSMV, and
Bayesian methods for multilevel structural equation models in small samples: A simulation
study. Multivariate Behavioral Research, 51(5), 661-680.
https://doi.org/10.1080/00273171.2016.1208074

Hu, L., & Bentler, P. M. (1999). Cutoff criteria for fit indexes in covariance structure
analysis: Conventional criteria versus new alternatives. Structural Equation Modeling, 6
(1), 1-55. https://doi.org/10.1080/10705519909540118

Hutchinson, S. R., & Olmos, A. (1998). Behavior of descriptive fit indexes in confirmatory
factor analysis using ordered categorical data. Structural Equation Modeling: A
Multidisciplinary Journal, 5(4), 344-364. https://doi.org/10.1080/10705519809540111

Hunyadi, L. & Vita, L. (2008). Statisztika kozgazdaszoknak. KSH, Budapest.

Jantek, G., & Vargha, A. (2016). A feln6tt kotddés korszerii mérési lehetdsége: A kozvetlen
kapcsolatok élményei — kapcsolati struktirak (ECR-RS) kotddési kérd6iv magyar
adaptacioja parkapcsolatban él6 feln6tt személyeknél. Magyar Pszichologiai Szemle,
71(3), 447-470. http://dx.doi.org/10.1556/0016.2016.71.3.3

JASP Team (2022). JASP (Version 0.16.2) [Computer software]. https://jasp-stats.org/

John, O. P., Donahug, E. M., & Kentle, R. L. (1991). The Big Five Inventory - Versions 4a
and 54. Berkeley: University of California, Institute of Personality and Social Research.
John, O. P., Naumann, L. P., & Soto, C. J. (2008). Paradigm shift to the integrative Big Five
trait taxonomy: History, measurement, and conceptual issues. In O. P. John, R. W. Robins

& L. A. Pervin, Handbook of personality: Theory and research (pp. 114-158). Guilford
Press.

Johnson, D. R., & Creech, J. C. (1983). Ordinal measures in multiple indicator models: A
simulation study of categorization error. American Sociological Review, 48(3), 398-407.
https://doi.org/10.2307/2095231

Kassambara, A., & Mundt, F. (2020). factoextra: Extract and Visualize the Results of
Multivariate Data Analyses. R package version 1.0.7. https://CRAN.R-
project.org/package=factoextra

Kaufman, L., & Rousseeuw, P. J. (1990). Finding Groups in Data: an Introduction to Cluster
Analysis. New York: John Wiley & Sons.

Kendall, K. M., Van Assche, E., Andlauer, T. F. M., Choi, K. W., Luykx, J. J., Schulte, E. C.,
& Lu, Y. (2021). The genetic basis of major depression. Psychological Medicine, 51(13),
2217-2230. http://dx.doi.org/10.1017/S0033291721000441

Kelley, K. (2007): Methods for the Behavioral, Educational, and Social Sciences (MBESS)
[Computer software and manual]. https://CRAN.R-project.org/package=MBESS

Kenny, D. A. (2020). Measuring Model Fit. http://davidakenny.net/cm/fit.htm, let6ltve
2023.06.14.

173


https://doi.org/10.17505/jpor.2021.23449
https://doi.org/10.1146/annurev-statistics-033121-115326
https://doi.org/10.1146/annurev-statistics-033121-115326
https://doi.org/10.1177/0956797613480187
https://psycnet.apa.org/doi/10.1080/00273171.2016.1208074
https://doi.org/10.1080/10705519909540118
https://doi.org/10.1080/10705519809540111
http://dx.doi.org/10.1556/0016.2016.71.3.3
https://jasp-stats.org/
https://doi.org/10.2307/2095231
https://cran.r-project.org/package=factoextra
https://cran.r-project.org/package=factoextra
http://dx.doi.org/10.1017/S0033291721000441
http://davidakenny.net/cm/fit.htm

Kim, E. S., & Yoon, M. (2011). Testing measurement invariance: A comparison of multiple-
group categorical CFA and IRT. Structural Equation Modeling, 18(2), 212-228.
https://doi.org/10.1080/10705511.2011.557337

Kline, R. B. (2010). Principles and practice of structural equation modeling, 3rd ed. New
York, NY: Guilford Publications.

Koltai, J. A. (2014). Tul a regresszion — Ujfajta modellek felhasznalasi lehetSségei a
tarsadalomtudomanyokban. Socio.hu Tarsadalomtudomanyi Szemle, 4(2), 52-57.
https://socio.hu/index.php/so/article/view/440

Kopp, M., Skrabski, A., & Czako, L. (1990). Osszehasonlitéo mentalhigiénés vizsgalatokhoz
ajanlott modszertan. Végeken, 1(2), 4-24.

Kyriazos, T., & Poga-Kyriazou, M. (2023). Applied Psychometrics: Estimator Considerations
in Commonly Encountered Conditions in CFA, SEM, and EFA Practice. Psychology,
14(5), 799-828. https://doi.org/10.4236/psych.2023.145043

Lee, S. Y., Poon, W. Y., & Bentler, P. M. (1995). A two-stage estimation of structural
equation models with continuous and polytomous variables. British Journal of
Mathematical and Statistical Psychology, 48(2), 339-358. https://doi.org/10.1111/j.2044-
8317.1995.tb01067.x

Li, Y. L. (2014). Confirmatory factor analysis with continuous and ordinal data: An
empirical study of stress level. Doctoral thesis. Uppsala University.

Li, C. H. (2016). The performance of ML, DWLS, and ULS estimation with robust
corrections in structural equation models with ordinal variables. Psychological Methods,
21(3), 369-387. https://doi.org/10.1037/met0000093

Li, C. H. (2021). Statistical estimation of structural equation models with a mixture of
continuous and categorical observed variables. Behavior Research Methods, 53(5), 2191
2213. https://doi.org/10.3758/s13428-021-01547-z

Lim, S., & Jahng, S. (2019). Determining the number of factors using parallel analysis and its
recent variants. Psychological Methods, 24(4), 1-16. https://doi.org/10.1037/met0000230

Lishinski, A. (2021). lavaanPlot: Path Diagrams for ‘Lavaan’ Models via '‘DiagrammeR’. R
package version 0.6.2. https://CRAN.R-project.org/package=lavaanPlot

MacCallum, R. C., Roznowski, M., & Necowitz, L. B. (1992). Model modifications in
covariance structure analysis: the problem of capitalization on chance. Psychological
Bulletin, 111(3), 490-504. https://doi.org/10.1037/0033-2909.111.3.490

MacKinnon, D. P. (2012). Introduction to statistical mediation analysis. New York:
Routledge.

MacKinnon D. P., Warsi G, & Dwyer J. H. (1995). A simulation study of mediated effect
measures. Multivariate Behavioral Research, 30(1), 41-62.
https://doi.org/10.1207/s15327906mbr3001_3

Maechler, M., Rousseeuw, P., Struyf, A., Hubert, M., & Hornik, K. (2022). cluster: Cluster
Analysis Basics and Extensions. R package version 2.1.4. https://CRAN.R-
project.org/package=cluster

Marzjarani, M. (2015). Sample size and outliers, leverage, and influential points, and Cooks
distance formula. International Journal of Arts and Commerce, 4(2), 83-86.
https://api.semanticscholar.org/CorpusID:55026567

Mbachu, H. I., Nduka, E. C., & Nja, M. E. (2012). Designing a pseudo R-Squared goodness-
of-fit measure in generalized linear models. Journal of Mathematics Research, 4(2), 148—
154. https://doi.org/10.5539/jmr.v4n2p148

174


https://doi.org/10.1080/10705511.2011.557337
https://socio.hu/index.php/so/article/view/440
https://doi.org/10.4236/psych.2023.145043
https://doi.org/10.1111/j.2044-8317.1995.tb01067.x
https://doi.org/10.1111/j.2044-8317.1995.tb01067.x
https://doi.org/10.1037/met0000093
https://doi.org/10.3758/s13428-021-01547-z
https://doi.org/10.1037/met0000230
https://cran.r-project.org/package=lavaanPlot
https://doi.org/10.1037/0033-2909.111.3.490
https://doi.org/10.1207/s15327906mbr3001_3
https://cran.r-project.org/package=cluster
https://cran.r-project.org/package=cluster
https://api.semanticscholar.org/CorpusID:55026567
https://doi.org/10.5539/jmr.v4n2p148

Milligan, G. W. & Cooper, M. C. (1988). A study of standardization of variables in cluster
analysis. Journal of Classification, 5(2), 181-204. https://doi.org/10.1007/BF01897163
Mindrila, D. (2010). Maximum likelihood (ml) and diagonally weighted least squares (dwls)
estimation procedures: a comparison of estimation bias with ordinal and multivariate

nonnormal data. International Journal of Digital Society, 1(1), 60—66.
https://www.researchgate.net/publication/291006787

Mouselimis, L. (2022): ClusterR: Gaussian Mixture Models, K-Means, Mini-Batch-Kmeans,
K-Medoids and Affinity Propagation Clustering. R package version 1.2.6. https://CRAN.R-
project.org/package=ClusterR

Muthén, B. O. (1994). Multilevel Covariance Structure Analysis. Sociological Methods &
Research, 22(3), 376-398. https://doi.org/10.1177/0049124194022003006

Muthén, B., du Toit, S. H. C. & Spisic, D. (1997). Robust inference using weighted least
squares and quadratic estimating equations in latent variable modeling with categorical and
continuous outcomes. Unpublished technical report.
https://www.statmodel.com/papers_date.shtml

Muthén, L. K., & Muthén, B. O. (1998-2017). Mplus User’s Guide. Eighth Edition. L0S
Angeles, CA: Muthén & Muthén.

Nagelkerke, N. J. (1991). A note on a general definition of the coefficient of determination.
Biometrika, 78(3), 691-692. https://doi.org/10.1093/biomet/78.3.691

Navruz, B. (2016). The behaviors of robust weighted least squares estimation techniques for
categorical/ordinal data in multilevel CFA models. PhD Dissertation. Texas A&M
University.

Nevo, D., Liao, X., & Spiegelman, D. (2017). Estimation and inference for the mediation
proportion. The International Journal of Biostatistics, 13(2), 20170006.
https://doi.org/10.1515/ijb-2017-0006

O’Brien, R. M. (2007). A caution regarding rules of thumb for variance inflation factors.
Quality & Quantity, 41, 673-690. https://doi.org/10.1007/s11135-006-9018-6

Olah, A. (2005). Erzelmek, megkiizdés és optimalis élmény. Budapest: Trefort Kiado.

Olah A. (2021). 4 Globalis Jol-lét Modell kidolgozasa és empirikus validitasanak igazoldsa a
személyiségtényezok figyelembe vételével — A K1A: 116965. szamu NKFI kutatads
zarojelentése. https://www.otka-
palyazat.hu/download.php?type=zarobeszamolo&projektid=116965

Osborne, J. W. (2014). Best practices in exploratory factor analysis. CreateSpace
Independent Scotts Valley: CreateSpace Independent Publishing.

Pham, D. T., Dimov, S. S., & Nguyen, C. D. (2005). Selection of K in K-means clustering.
Proceedings of the Institution of Mechanical Engineers, Part C: Journal of Mechanical
Engineering Science, 219(1), 103-119. https://doi.org/10.1243/095440605X8298

R Core Team (2021). R: A language and environment for statistical computing. R Foundation
for Statistical Computing, Vienna, Austria. https://www.R-project.org/

Rosseel, Y. (2012). lavaan: An R Package for Structural Equation Modeling. Journal of
Statistical Software, 48(2), 1-36. https://doi.org/10.18637/jss.v048.i02

Rousseeuw, P. J. (1987). Silhouettes: a graphical aid to the interpretation and validation of
cluster analysis. Journal of Computational and Applied Mathematics, 20(1), 53—65.
https://doi.org/10.1016/0377-0427(87)90125-7

175


https://doi.org/10.1007/BF01897163
https://www.researchgate.net/publication/291006787
https://cran.r-project.org/package=ClusterR
https://cran.r-project.org/package=ClusterR
https://doi.org/10.1177/0049124194022003006
https://www.statmodel.com/papers_date.shtml
https://doi.org/10.1093/biomet/78.3.691
https://doi.org/10.1515/ijb-2017-0006
https://doi.org/10.1007/s11135-006-9018-6
https://www.otka-palyazat.hu/download.php?type=zarobeszamolo&projektid=116965
https://www.otka-palyazat.hu/download.php?type=zarobeszamolo&projektid=116965
https://doi.org/10.1243/095440605X8298
https://www.r-project.org/
https://doi.org/10.18637/jss.v048.i02
https://doi.org/10.1016/0377-0427(87)90125-7

Rozsa, S., K6, N., & Olah, A. (2006). Strukturalt személyiség-kérddivek. In: Rozsa, S.,
Nagybanyai Nagy, O., & Olah, A (szerk.): 4 pszichologiai mérés alapjai. Budapest:
Bolcsész Konzorcium. 223-255.

Roézsa, S., Tarnok, Z., & Nagy, P. (2020). 4 gyermekpszichiatriaban alkalmazott kérdoivek,
interjuk és tiinetbecsld skaldak. Budapest: EFOP-2.2.0-16.2016.00002 Gyermek és
ifjusagpszichiatriai, addiktologiai és mentalhigiénés ellatorendszer infrastrukturalis
feltételeinek fejlesztése projekt.

Sahin, M., & Aybek, E. (2019). Jamovi: an easy to use statistical software for the social
scientists. International Journal of Assessment Tools in Education, 6(4), 670-692.
https://doi.org/10.21449/ijate.661803

Saunders, C. T., & Blume, J. D. (2018). A classical regression framework for mediation
analysis: fitting one model to estimate mediation effects. Biostatistics, 19(4), 514-528.
https://doi.org/10.1093/biostatistics/kxx054

Savalei, V., & Rhemtulla, M. (2013). The performance of robust test statistics with
categorical data. British Journal of Mathematical and Statistical Psychology, 66(2), 201—
223. https://doi.org/10.1111/j.2044-8317.2012.02049.x

Schaffer, C. M., & Green, P. E. (1996). An empirical comparison of variable standardization
methods in cluster analysis. Multivariate Behavioral Research, 31(2), 149-167.
https://doi.org/10.1207/s15327906mbr3102_1

Schermelleh-Engel, K., Moosbrugger, H., & Miiller, H. (2003). Evaluating the fit of structural
equation models: Tests of significance and descriptive goodness-of-fit measures. Methods
of Psychological Research Online, 8(2), 23-74. http://www.mpr-online.de

Schivinski, B. (2013). Implementing second-order CFA model for the factorial validity of
brand equity. PhD Interdisciplinary Journal, 3, 53-59.

Schreiber, J. B., Nora, A., Stage, F. K., Barlow, E. A., & King, J. (2006). Reporting Structural
Equation Modeling and Confirmatory Factor Analysis Results: A Review, The Journal of
Educational Research, 99 (6), 323-338. https://doi.org/10.3200/JOER.99.6.323-338

Schwarz, G. E. (1978). Estimating the dimension of a model, Annals of Statistics, 6(2), 461—
464. https://doi.org/10.1214/a0s/1176344136

Scrucca L., Fop, M., Murphy, T. B., & Raftery, A. E. (2016). mclust 5: Clustering,
Classification and Density Estimation Using Gaussian Finite Mixture Models. The R
Journal, 8(1), 289-317. https://doi.org/10.32614/RJ-2016-021

Shi, D., & Maydeu-Olivares, A. (2020). The effect of estimation methods on SEM fit indices.
Educational and psychological measurement, 80(3), 421-445.
https://doi.org/10.1177/0013164419885164

Shrout, P. E., & Bolger, N. (2002). Mediation in experimental and nonexperimental studies:
new procedures and recommendations. Psychological Methods, 7(4), 422—-455.
https://doi.org/10.1037/1082-989X.7.4.422

Suséanszky, E., Konkoly Thege, B., Stauder, A., & Kopp, M. (2006). A WHO J¢6l-1ét Kérddiv
roviditett (WBI-5) magyar valtozatanak validalasa a Hungarostudy 2002 orszagos
lakossagi egészségfelmérés alapjan. Mentalhigiéné és Pszichoszomatika, 7(3), 247-255.
https://doi.org/10.1556/Mental.7.2006.3.8

T. Karasz, J., Nagybanyai Nagy, O., Sz¢Il, K., & Takacs, S. (2022). Cronbach-alfa: vele vagy
nélkiile?. Magyar Pszichologiai Szemle, 77(1), 81-98.
https://doi.org/10.1556/0016.2022.00004

Tabachnick, B. G., & Fidell, L. S. (2013). Using multivariate statistics (6th ed.). Pearson.

176


https://doi.org/10.21449/ijate.661803
https://doi.org/10.1093/biostatistics/kxx054
https://doi.org/10.1111/j.2044-8317.2012.02049.x
https://doi.org/10.1207/s15327906mbr3102_1
http://www.mpr-online.de/
https://doi.org/10.3200/JOER.99.6.323-338
https://en.wikipedia.org/wiki/Annals_of_Statistics
https://doi.org/10.1214/aos/1176344136
https://doi.org/10.32614/RJ-2016-021
https://doi.org/10.1177/0013164419885164
https://doi.org/10.1177/0013164419885164
https://doi.org/10.1037/1082-989X.7.4.422
https://doi.org/10.1556/Mental.7.2006.3.8
https://doi.org/10.1556/0016.2022.00004

Takacs, Sz., Makrai, B., & Vargha, A. (2015). Klasszifikacios modszerek mutatoi.
Psychologia Hungarica Caroliensis. 3(1), 67—88.
https://doi.org/10.12663/PsyHung.3.2015.1.5

The jamovi project (2021). jamovi (Version 1.6) [Computer Software]. Letoltés:
https://www.jamovi.org

Tjur, T. (2009). Coefficients of determination in logistic regression models—A new proposal:
The coefficient of discrimination. The American Statistician, 63(4), 366-372.
https://doi.org/10.1198/tast.2009.08210

Tucker, L. R., & Lewis, C. (1973). A reliability coefficient for maximum likelihood factor
analysis. Psychometrika, 38(1), 1-10. https://doi.org/10.1007/BF02291170

Vandenberg, R. J., & Lance, C. E. (2000). A Review and Synthesis of the Measurement
Invariance Literature: Suggestions, Practices, and Recommendations for Organizational
Research. Organizational Research Methods, 3(1), 4-70.
https://doi.org/10.1177/109442810031002

Vargha, A. (2016). A ROPstat statisztikai programcsomag. Statisztikai Szemle, 94(11-12),
1165-1192. https://doi.org/10.20311/stat2016.11-12.hul165

Vargha, A. (2019). Tobbvaltozos statisztika diohéjban: valtozo-orientdlt modszerek.
Budapest: Polya Kiado.

Vargha, A. (2020). Normdlis vagy? Es ha nem? Statisztikai médszerek nem normdlis
eloszlasu valtozokkal pszichologiai kutatasokban. Budapest: Polya Kiado.

Vargha, A. (2022). Személy-orientalt tobbvaltozos statisztika: Klasszifikdacios modszerek.
Budapest: Polya Kiado.

Vargha, A. (2023a). Mediacios elemzések pszicholdgiai kutatasokban. Alkalmazott
Pszichologia, 25(2), 93-128. https://doi.org/10.17627/ALKPSZICH.2023.2.93

Vargha, A. (2023b). Klaszterelemzések személy-orientalt pszicholdgiai kutatasokban a ROP-
R szoftver segitségével. Alkalmazott Pszichologia, 25(4), 115-149.
https://doi.org/10.17627/ALKPSZICH.2023.4.115

Vargha, A. (2024). Konfirmativ faktoranalizis ROP-R-rel. Alkalmazott Pszicholégia, 26(1),
149-191. https://doi.org/10.17627/ALKPSZICH.2024.1.149

Vargha, A. & Bansagi, P. (2022). ROP-R: a free multivariate statistical software that runs R
packages in a ROPstat framework. Hungarian Statistical Review, 5(2), 3-29.
https://doi.org/10.35618/HSR2022.02.en003. Letolthetd: https://www.ksh.hu/hungarian-
statistical-review#/year/2022?c=h#02

Vargha, A., Bansagi, P., & Jantek, G. (2024). Statisztikai elemzések a ROP-R szoftver
segitségével és szemléltetésiik egy kotddeéskutatas adataival. Mentalhigiéné és
Pszichoszomatika, 25(1), 36-55. https://doi.org/10.1556/0406.2024.00028

Vargha, A. & Bergman, L. R. (2019). MORI coefficients as indicators of a “real” cluster
structure. Hungarian Statistical Review, 2(1), 3—-23. https://doi.org/10.35618/hsr
2019.01.en003

Vargha, A., Bergman, L. R., & Takacs, S. (2016). Performing cluster analysis within a
person-oriented context: Some methods for evaluating the quality of cluster solutions.
Journal for Person-Oriented Research, 2(1-2), 78—86.
https://doi.org/10.17505/jpor.2016.08

Vargha, A., Jantek, G., Grezsa, F., Mirnics, Z., & Vass, Z. (2016). A sziil6i kotédés fobb
tipusai és kapcsolatuk fliggdségi valtozokkal 15-16 éves tanulokndl. In: Spannraft, M.,
Korpics, M., & Németh, L. (szerk.) (2016). A csalad és a kozosség szolgalataban.

177


https://doi.org/10.12663/PsyHung.3.2015.1.5
https://www.jamovi.org/
https://doi.org/10.1198/tast.2009.08210
https://doi.org/10.1007/BF02291170
https://doi.org/10.1177/109442810031002
https://doi.org/10.20311/stat2016.11-12.hu1165
https://doi.org/10.17627/ALKPSZICH.2023.2.93
https://doi.org/10.17627/ALKPSZICH.2023.4.115
https://doi.org/%2010.17627/ALKPSZICH.2024.1.1495
https://doi.org/10.35618/HSR2022.02.en003
https://doi.org/10.1556/0406.2024.00028
https://doi.org/10.35618/hsr%202019.01.en003
https://doi.org/10.35618/hsr%202019.01.en003
https://doi.org/10.17505/jpor.2016.08

Tanulmanyok Komlosi Piroska tiszteletére. Karoli Gaspar Reformatus Egyetem,
L’Harmattan Kiado, Budapest, 269-289.

Vargha, A., Zabo, V., Torok, R., & Olah, A. (2020). A jollét és a mentalis egészség mérése: a
Mentalis Egészség Teszt. Mentalhigiéné és Pszichoszomatika, 21(3), 281-322.
https://doi.org/10.1556/0406.21.2020.014

Vigil-Colet, A., Navarro-Gonzalez, D., & Morales-Vives, F. (2020). To reverse or to not
reverse Likert-type items: That is the question. Psicothema. 32(1), 108—114.
https://doi.org/10.7334/psicothema2019.286

Wickham, H. (2016). ggplot2: Elegant Graphics for Data Analysis. Springer Verlag.

178


https://doi.org/10.1556/0406.21.2020.014
https://doi.org/10.7334/psicothema2019.286

