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1. fejezet

Bevezetés

1.1. Célkittizés, motivacio

Az informéaciotechnologia és a szamitastudomany fejlédésével a tudoményos és az iizleti
élet egyre szélesebb kore érdeklgdik a megszerezhetd, illetve meglévs adataiban (pl. ku-
tatasi felmérések, tligyfelek viselkedése) rejlé Osszefiiggések feltarasa és alkalmazasa irant.
Egyre gyakrabban fordulnak statsztikihoz nem feltétleniil értG szakemberek adatelem-
z0khoz azzal a kéréssel, hogy a naluk felhalmozodott adattémeget analizaljak, és az ered-
ményeket kézzelfoghato, tovabbi felhasznéalasra (pl.: iizleti dontések) alkalmas formaban
prezenaljak szamukra.

Az elemzésekhez hasznalhatd tobb lehetséges eszkoz egyike a homogenitasvizsgalat,
mely lehet6vé teszi, hogy az egy adott rekordra vonatkozoéan szidmos paraméterértéket
(valtozot) tartalmazé tobbdimenzids tablazatokat kvézi mesterséges mutatoszamokkal
alacsonyabb dimenzidészamira redukalhassunk. Kedvez6 esetben jol elkiiloniil6 homo-
gén csoportokat képezhetiink az adatbazis elemeibél (pl. iigyfelek csoportjai telefonalasi
szokasaik alapjan), mely csoportok kiilonb6z6, egymastol elkiilonits tulajdonsagai a mo-
dell segitségével szintén meghatarozhatok. Tovabbi el6nye az elemzési eszkoznek, hogy az
eredmények grafikusan konnyen megjelenithetGek, ezaltal egyszertien interpretalhatoak.

Szakdolgozatom alapvetGen az ingyenesen, barki szamara hozzaférhets R programcso-
mag homogentasvizsgalatra kifejlesztett "homals" csomagjanak modszertanara és az ezzel
elvégezhet§ vizsgéilatokra épiil. Az alternald legkisebb négyzetes algoritmust alkalmazo

homogenitéasvizsgalat elméletének bemutatasa utan, ratérek a modszertan szélesebbkort



alkalmazasanak lehetGségére. Majd a szakdolgozat végén a licenszdijas SPSS szoftverrel
is elvégzem az elemzést a vizsgalt adatbazis alaposabb megismerése, illetve a két prog-
ramcsomag osszehasonlithatosaga érdekében.

Dolgozatomban az elmélet alkalmazasat bemutato részében egyrészt a programmal
kapcsolatban megjelent dokumentaciok, cikkek alapjan egy mintaadaton probalom re-
konstruélni és szemléltetni a program miikodését. Masrészt egy valodi adatbézist igyek-
szem elemezni és az eredményekbdl megfelels kovetkeztetéseket levonni.

A szamitasokhoz, elemzésekhez a 2006/2007. tanévben 8. osztalyos tanulok kozott
végzett kompetencia vizsgalathoz kitoltott kérdGivek alapjan készitett adatbazist haszna-
lom. A kérdGiv a tanulmanyi el6menetelen, illetve tanrendszerben t6ltott id§ felmérésén
tal kitért a tanulok csaladi, szocialis helyzetére is. Igy példaul a sziil6k végzettségére, a
csalad média ellatottsagara, az egyiittéls csaladtagokra, az otthon kapott tanulési segit-
ségre, stb.

A modszertan bemutatasdhoz a grafikus megjelenitések - amik a homogenitasvizsga-
lat eredményeinek targyaldsa esetében kulcsfontosségiak - jobb attekinthetosége és igy
érthetGsége miatt egy kifejezett illusztracios célokat szolgélo (mind rekordszam, mind
valtozokor tekintetében erésen lecsokkentett méretii) adatbazis-részletet hasznaltam. A
mintaadat-tabla csupan 20 rekordot és 8 valtozot tartalmaz. Ezen elemzés kizardlag
didaktikai célokat szolgal: egyrészt az R program modszertanidnak mésrészt vizualizici-
6janak kézzelfoghatobb bemutatasit téve lehetGvé. Tekintettel arra, hogy a mintaadat
rekordszama toredéke a teljes adatbézisnak a fenti bemutatobol a tanulokra vonatkozoan
semmilyen kovetkeztetést nem szabad levonni.

Annak érdekében, hogy valamilyen értelmezhet§ eredményeket ad6 elemzés is elvé-
gezhet§ legyen, a teljes adatbéazist alcsoportokra bontottam. Az egyes alcsoportokban
a konkrét elemzés elvégzéséhez a teljes adatbéazisbol levalogattam azokat a rekordokat,
amelyek esetében az elsé harom valtozo (nem, ovodai évek szama, elsés életkor), illetve
az utols6 6t valtozo (a félévi érdemjegyek) koziil legalabb egy-egy ismert. Az igy kapott
adatbazisokbol vett 3000-es véletlen mintan végeztem el az elemzést, mert ez volt az a
maximalis méret, amin az R program "homals" utasitasa még le tudott futni. A véletlen
mintaban az egyes alcsoportok az adott alcsoport elemszamanak ardnyaban vesznek részt.

A teljes adatbazis elemzését végiil az SPSS programmal végeztem el. Az R-beli elem-



zésekben hasznalt 8 valtozon kiviil még néhény masik valtozot is bevonva elvégeztem egy

részletes kategorikus f6komponens-analizist.



2. fejezet
Homogenitasvizsgalat

Nagy és Osszetett adatbazisok lényeges informéacioforrast biztositanak a tarsadalom- és
viselkedéstudoméanyoknak, ezaltal a statisztikai modszereknek egyre nagyobb szerep jut
ezen adatok elemzésében és értékelésében. A megfelels elemzések elkészitéséhez kivaltképp
szitkséges az egyes modszerek alapos ismerete és megfelelg alkalmazasa.

A tobbvaltozos korrespondencia analizis (MCA - multiple correspondence analysis)
grafikai megkozelitése sziilGatyjanak Benczécri-t tekinthetjiik, aki az 1960-as, 70-es évek-
ben Franciaorszagban a munkatarsaival egyiitt jelentés mértékben jarult hozza a modszer
korai fejlédéséhez. FEzzel kozel egyidében Hollandidban kialakult egy erds adatelemzé
iskola tobbek kozott Jan De Leeuw és Jacqueline Meulman részvételével. De Leeuw mun-
kassagaval kialakitotta az MCA és a kapcsolodd modszertanok kutatasanak metodikajat,
amely a mai napig meghatarozo ebben a témaban. Megkozelitésiikben az MCA (mas
néven homogenitasvizsgéilat) egy kozponti elemz6 eszkoz a bedgyazott kategorikus adatok
vizsgalatatol kezdve, a kategoriak optimalis skalazasan keresztiil, a tobbvaltozos statisz-
tikai elemzések intervallum-alapi megvalositasaig.

A homogenitasvizsgélat definidlasdnak szamos, egyméastol kiilonb6z§, de matemati-
kailag azonos modja létezik. Dolgozatomban bemutatasra keriil6 elemzésekre valo te-
kintettel a [1]-ben taldlhaté targyalasi modot valasztottam. Eszerint a homogenitasvizs-
galat tulajdonképpen a fGkomponens-analizis kategorikus adatokra torténé adaptéalasa,
mely elemzési eszkoz célja az ardnyskalan mért adatok variancidjanak legnagyobb részét
megmagyarazd dimenziok azonositiasa. Mindkét modszertan egy centralizalt, normali-

zalt matrix felbontasan alapul, amely eljarast vagy egy szimmetrikus négyzetes métrix



sajatérték-sajatvektor felbontasaval, vagy egy téglalap matrix szingularis érték felbonta-
saval valositja meg. Az eljaras végsé soron optimalizal egy silyozott legkisebb négyzetes
kifejezést (veszteségfiiggvény) és egy alternélo legkisebb négyzetes algoritmussal hatarozza
meg az optimumot (homals eljaras). A f6komponens analizissel szemben a CA/MCA el-
jaradsokban sokkal nagyobb szerepet kap a grafikai megjelenités, hiszen az eredmények

interpretalasdnak alapvetd eszkozei a grafikonok és abrak.

2.1. Veszteségfiiggvény definidlasa

Legyen n db megfigyelésiink m db paraméterre vonatkozoan (pl: n db tanul6 m-féle adata),
ahol minden paraméter véges szamu értéket vehet fel. A megfigyeléseket tartalmazo nxm
méretd matrix legyen A, melynek értékeit jeloljiik a;;-vel. Ezt az A matrixot szeretnénk

megvizsgalni. A sziikséges alapegyenlet felirdsahoz vezessiik be a kovetkez6 jeloléseket:

t=1...n megfigyelések sorszamai
j=1...m kategorikus valtozok indexei
k; -féle értéke lehet az egyes kategorikus valtozoknak.

Ez alapjan az A matrix a;; eleme k;4-1 értéket vehet fel: a kategorikus valtozo valamely
értékét, vagy az "iires" (ismeretlen) értéket. Rendezziik sorba a kategorikus valtozo ér-
tékkészletének elemeit (az "iires" kivételével), és feleltessiik meg azokat 1-t6l k;-ig terjeds
szamsorral: jeloljiik by ... by;-vel a kategorikus véltozok el6bbiek szerint sorbarendezett és
megfeleltetett lehetséges értékeit.

A fentiek segitségével definidljunk minden egyes kategorikus valtozora G; n x k; méreti
binaris indikdtor matrixot. A G; métrix minden sora egy megfigyelésnek felel meg a j-dik
kategorikus valtozora vonatkozoan. A matrix minden soraban legfeljebb egy 1-es lehet,
amely a k; db oszlop koziil abban helyezkedik el, amely a j-dik kategorikus valtozo i-dik
megfigyelésnél kapott értékéhez tartozik. Ismeretlen érték esetén az adott megfigyeléshez
tartozo sor csupa 0. Pontosabban, ha az i-dik megfigyelés esetében a j valtozo értékére
vontakozoan nem rendelkeziink adattal, akkor a G i-dik sora 0 vektor. Ha az adott

valtozora vonatkozoan rendelkeziink adattal, akkor a sorosszeg 1. Vagyis

1 ,ha A(i,j) =b,ahol l € {1,...k;}

0 , kiilonben.

Gj(i, l) =



A fenti G; indikator méatrixok segitségével vezessiik be a kovetkezd ¢ x Z;n:l k; mérett
blokk méatrixot:
GE[G:Gy ... Gyl

Ezt kovetSen definidljunk egy M; diagonalis n X n-es matrixot a kévetkez6képpen:

o 0 , ha az i megfigyelés j valtozoja ismeretlen
M;(i,1) ==
1 , kiilénben.

Az M; matrix segitségével definidlhatjuk az M, nxn-es matrixot, mint az M; matrixok
osszegét; illetve az M, szintén n X n-es matrixot, mint az M;-k atlagat. Vezessiik be a

kovetkez6 k; x k; méreti diagonélis matrixot:
A !/ !
Dj — GijGj - GjGj.

Vegyiik észre, hogy a matrix diagondlisiaban a j valtozok (margindalis) gyakorisagai
szerepelnek. Legyen X az ismeretlen n X p méretd matrix, ami az A megfigyelés R? -re
vetitett koordinatait tartalmazza. Tovabba legyen Y az ismeretlen k; X p matrix, ami az
egyes kategoria értékek ugyanezen p-dimenzioju térre vetitett koordinatait tartalmazza. A
fent bevezetett matrixok segitségével fel tudjuk irni a minimalizaland6 veszteségfiiggvényt:

m
o(X; Y1, Y, V) EmThY tr(X — G,Y)) M(X - GY)). (2.1)
j=1

A fiiggvény a megfigyelésekre kapott pontszamok(X) és a megfigyelésekhez tartozo
kategoriaértékek pontszamainak atlagos eltérésnégyzetosszege. Az egyes kategoriaértékek
RP-beli pontszdmait tartalmazo Y; matrixbol a G; indikdtormatrix "véalasztja ki" az egyes
megfigyelések adott kategoridhoz tartozo értékének megfelel pontszamokat.

A trividlis X = 0 és Y; = 0 megoldasok elkeriilése érdekében bevezetjiik az X' M, X = I
és az u'M,X = 0 normalizalo feltételeket, ahol az u vektor a csupa 1-esbdl allo egység-
vektor. Az els6 megszoritas az X pontszam (score) méatrix oszlopainak ortogonalitasat
biztositja, mig a masodik a grafikont az origd6 koré centralja. A megfigyelésekre kapott
pontszamoknak, azaz az X métrix elemeinek \/Wn—mel torténdé szorzasa 1 varianciat
eredményez, mig a 0 varhato értéket a masodik normalizalo feltétel /u'M,X = 0/ bizto-
sitja (ui. ezek zszdmok). Eszrevehetd, hogy a veszteségfiiggvény lényegében az (X —G;Y;)
négyzetosszege, amely ezaltal mind a megfigyelt értékeket, mind a kategoriaértékeket tar-

talmazza, ezaltal egyszerre minimalizalunk X és Y szerint.

6



2.1.1. Dimenziésziam csokkentés mértékének meghatiarozasa

A konnyt interpretalhatosag érdekében célszert minél kisebb dimenzidszamot (p) véalasz-
tani. A grafikai megoldasok korlatai miatt rendszerint csak sikbeli abrakat hasznéalnak,
amiken egyszerre csak paronként abrazolhatoak a dimenziok. Ugyanakkor a hairomdimen-
zi0s grafikai megjelenitések is egyre konnyebben hasznélhatoak.

A konkrét dimenzidszam meghatérozasanél tobb szempontot is figyelembe lehet venni:

e az atlagosnal jobban magyarazo sajatértékkel (1d. 2.9 egyenlet) rendelkezdket meg-

tartani

e a sajatértékek "scree plot" abrajan a csokkend sorozat toréspontjanak helyzete (ha-

nyadik sajatértéknél van)

e alkalmazas-alapt megkozelités, mely beépit minden olyan dimenzi6t, aminek kohe-

rens érdemi interpretacioja van.[1]

2.2. Veszteségfiiggvény felirasa a mintaadatokra

A szdmitashoz az eredeti adatbazis elsé 20 rekordjat valasztottuk ki. A tablazat célja

kizarolag didaktikai, a 20-as rekordszam a kezelhetGség, dbrazolhatosag, illetve a megfel6



szamossag figyelembevételével keriilt meghatarozasra.

[ rekord mnem ovoda elsos matek nyelvtan irodalom magatartas szorgalom ]
1 2 2 6 ) 4 4 3 4
2 1 3 7 3 3 3 5 4
3 2 4 7 2 3 3 4 3
4 1 3 6 3 4 4 4 4
5 1 3 6 4 4 5 5 4
6 1 3 7 3 4 4 5 4
7 2 3 7 2 3 4 4 3
8 2 4 7 2 4 3 3 2
9 1 4 7 4 4 5 4 5
10 1 4 7 2 NA 4 4 3
11 1 2 6 3 4 4 5 4
12 2 2 6 5 4 5 5 5
13 2 3 7 3 3 4 5 4
14 2 3 7 3 3 4 5 5
15 2 3 6 2 3 4 3 2
16 1 2 7 2 3 4 4 3
17 1 3 7 3 4 4 5 5
18 2 2 6 2 2 2 3 3
19 1 2 6 4 4 5 5 5

| 20 1 4 7 5 4 5 5 5 ]

Az 6vodaban eltoltott évek szamat tartalmazo "ovoda" (j=2) véltozoén keresztiil be-



mutatom a fent definiadlt méatrixokat:

rekord lev 2ev 3ev 4dev

1 0 1 0 0

e e e == T
= = O O O O = O

2
3
4
3
6
7
8
9

Go

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20 0

_ O O O o O =

o O O O O O O O O O O OO o o o o o o o
o O Rk O

S = = O = O O O = = O O O o o o o o o

_ o O O O O O o o o

Tekintettel arra, hogy mind a 20 megfigyelés esetében ismert az é6vodaban toltott évek
szama, az My egy 20 x 20-as egységmatrix. A Dy = GLM>Gy = GGy pedig a kivetkezd

4 x 4-es (ka X ko-es) matrix:

o o O
o O O
o o O

0
0
0

0005

Lathato, hogy az atloban valoban az egyes évek szamainak gyakorisagai szerepelnek.
A kivalasztott 20 tanulé kézott nem volt olyan, aki csak 1 évet jart volna 6vodéaba. Hatan

jartak 2, kilencen 3, 6ten pedig 4 évet 6vodaba.

9



Ebben a konkrét példaban (adattartalom és késébbi elemzés interpretalhatosaga mi-
att) az ismeretlen X matrix 20 x 3 méreti. A sorok szama megegyezik a megfigyelések
szamaval, az oszlopok szama pedig a csokkentett dimenzidszammal egyenls. Az X métrix
az eredeti megfigyelések R? -ra vetitett koordinatait tartalmazza.

A fent bevezetett matrixok segitségével fel tudjuk irni a minimalizaland6 veszteség-
fiiggvényt:

20
1
o(X;V1,Ya, o Yan) = o D tr(X - GY)) Mi(X - GyY)).
j=1

A fiiggvény G;Y; szorzatdnak els6 tagja egy bindris n X k; méretd matrix, amelynek
adott soranak azon oszlophoz tartozo elemének értéke 1 (a tébbi 0), amely oszlophoz tar-
tozo kategoria értéket felvette az adott megfigyelés (Isd 2.1 fejezet). A masodik, ismeretlen
Y; matrixok rendre k; x 3-as mérettiek, amik az egyes kategoria értékek haromdimenzios
térre vetitett koordinatéit tartalmazzak. FEzaltal a szorzat egy n X 3 méretdi matrix,
amely az n db megfigyelés mindegyikére a j-dik valtozo megfigyelt értékét tartalmazza a

3-dimenziés térben.

2.3. Veszteségfiiggvény minimalizalasa

JellemzGen a minimalizaléasi feladatot iterativ alterndlo legkisebb négyzetes algoritmussal
oldjuk meg.
At = 0 lépésben tetszbleges Xy megfigyelt pontszamaink vannak. Minden egyes

iteracioban harom lépést hajtunk végre [8]:

1. Ujraszamoljuk a kategoridk pontszamait, azaz rogzitett X mellett minimalizalunk
Yj szerint: o(.,Y;) — min. A normalegyenlet minden j-re a kévetkezs D;Y; = G’ X,
amibél:

J

Az igy kapott Osszefiiggés szerint a kategoria értékek a hozzatartozd megfigyelések

centruméaba esnek.

2. Ujraszamoljuk a megfigyelt pontszamokat, azaz adott Y; mellett minimalizalunk X

szerint: ¢(X,.) = min. A kapott normélegyenlet: M, X = ™", G;Yj, melybol

10



kifejezve X-t:

m

XO =M1y Gy (2.3)

J
j=1

Ez az osszefiiggés azt mutatja meg, hogy a megfigyelés pontszama azon kategoriak

értékeinek atlagaval egyenls, amely kategoridkhoz az adott megfigyelés tartozik.

3. Végiil normalizalunk:
a) centralizaljuk X-et: W = X —u(u'X/n)
b) modositott Gram-Schmidt eljarassal ortonormalizaljuk: X = VNGRAM (W)

A két lépést Gsszevonva, az Gj X-et 2.3-beli X ®vel kifejezve:

_1 _1 ~
XD = M, 2orth(M, 2 X®) (2.4)

A fenti képletekben az orth a matrix oszlopterére vonatkozo ortonormaélt bazist jelenti,
aminek meghatarozasahoz hasznalhatjuk a QR felbontast, a modositott Gram-Schmidt
ortogonalizaciot, vagy az SVD felbontast.

A tovabbiakban az egyszeriibb targyalas kedvéért tegyiik fel, hogy a megfigyeléseink
kozott nincs ismeretlen valtozoérték, azaz minden megfigyelt objektumnak minden val-
tozora vonatkozoan van értéke. Ekkor a veszteségfiiggvényt atlagos négyzetes eltérésként

az alabbi alakban irhatjuk fel:
o(X;Y1, Yz, Vo) =m™ Y tr(X — GY;) (X — GyY)).
j=1
A trivialis X = 0, illetve Y = 0 megoldésok elkeriilése érdekében bevezetett feltételek

pedig a kovetkez&k lesznek:
X'X =nl, (2.5)

WX =0. (2.6)

Tegyiik fel, hogy az alternalo legkisebb négyzetes algoritmus konvergens és hasznaljuk
ki, hogy ?}Dj?j = %Dj(Dj_lGj)A() = }?}Gj)? ekkor atirhatjuk a veszteségfiiggvényt a

kovetkezSképpen:
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7j=1
m™ Y (XX +Y/GG,Y, — 2Y] G X) =
j=1

j=1
m~! Z tr(nl, — ?j’Dle/j) =np—m* Z tr(Aj/Dj?j). (2.7)
j=1 j=1

Az Y] D;Y; matrixszorzat diagonélisiban 1év6 elemek 0sszegét a megoldas "josdganak"
is nevezik. Tovabba adott s dimenzi6 esetén a j valtozora vonatkozo diszkriminécios

mérték a kovetkezd:

= ' s=1,....p , (2.8)

ahol EA/](, s) a méatrix s-dik oszlopat jeloli. Geometriailag a diszkriminacios mérték a kate-
goria értékek marginélis gyakorisdgokkal siilyozott atlagos négyzetes eltérése a p-dimenzios
tér origojatol (igy a ||G;Y;]|?/n képlettel is kiszdmithato 2.3.2 alfejezet) . Megmutathato,
hogy a diszkriminacios mérték (ha nincsenek iires adatok) megegyezik az s-dimenzidéban
optimalisan kvantifikalt Gj?j(., s) valtozo, illetve az ehhez tartozo megfigyelési matrixbeli
oszlop X (., s) korrelaciojanak négyzetével.

A diszkriminacios mértékkel kifejezhetd a veszteségfiiggvény:

n(p—%Zan-s) =n(p— Y ), (2.9)

j=1 s=1

ahol a v, = niv, Z;nzl 77]2-5, s =1,...,p kifejezést sajatértéknek nevezziik, és a homals (ho-
mogenitasvizsgalat alternalo legkisebb négyzet modszerrel) megoldasanak s-dik dimenzi-

Obeli josagat mutatja meg.

2.3.1. Homogenitasvizsgalat mint sajatérték, illetve SVD feladat

Térjiink vissza a 2.2, 2.3, 2.4 egyenletekkel megfogalmazott iterdcids feladathoz. He-
lyettesitsiik be a 2.2-ben kapott optimalis }A/j = Dj_lG’;X értéket a rogzitett X-re felirt
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veszteségfiiggvénybe:

o(X;%) =m™" ) tr(X - G;D;'GiX) (X — G D' G X) =

j=1
m
=m™ ) tr(X'X - X'G;D;'GX). (2.10)
j=1
Ezt kovetGen egyszertsitsiik a fenti iterdcios lépést az alabbiak szerint. Jelolje P; a
G oszlopai altal kifeszitett altérre torténd mercleges vetitést. Azaz P; = G’jD;lG;- egy
"kategoridk-kozotti" vetités, ami minden R"-beli vektort atvisz egy kategoriakozepekbdl

allo R™-beli vektorba [9]. Ennek megfelelGen az m szamu vetités Gsszege:

P, = Xm:Pj = Em:GjD;lG;..
j=1 j=1

Vegyiik észre, hogy a () = I — P; vetitéssel minden vektor képe a kategoriakozepektdl
vett tavolsaga lesz (Q a kategorian-beliili vetités). A korabbi jelolésnek megfelelGen P,-
tal jelolve az atlagot: P, = m™! Z;”:l P; alakban felirhat6, ui nincsenek iires értékek a
megfigyelési matrixban.

Pj-t behelyettesitve a 2.10-be a kovetkez6t kapjuk:

o(X;x) =m™ ) tr(X'X - X'P;X). (2.11)
j=1
A 2.5 és 2.6 megkoteésekkel kiegészitve a 2.11 szélsGértéke ugyanott lesz, ahol a tr( X' LP, LX)
maximuma, ahol £ =T — 1“7“11 egy centralo operator[8]. Az optimalis X megoldas megfelel

az LP,L métrix els6 p db sajatvektoranak. Ez alapjan a veszteségfiiggvény minimuma

felirhato az alabbi alakban: )
o(k;x) =n(p— Z As), (2.12)
s=1

ahol \s, s = 1,...,p az els6 p sajatértéke P,-nak. Ebbdl adodik, hogy a homoge-
nitasvizsgalat veszteségfiiggvényének minimuma a P, atlagprojektor elsé p legnagyobb
sajatértékének fiiggvénye.

Az optimalis X érték megkaphaté az m~2 £LGD~2 métrix UAV alakd SVD felbonta-
sabol [8] is. A matrix felirdsdban szereplé D matrix jeldli az ©fL, D; egyesitett matrixot,
ahol a 37" kj x Y70 kj méretd matrix atlojiban az egyes D; métrixok szerepelnek in-
dexeiknek megfelel6 sorrendben. Az optimélis X megoldas megfelel az U méatrix elsG p

oszlopanak (azaz a m~2 LG D2 matrix els6 p db baloldali szingularis vektoranak).
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Vegyiik észre, hogy a teljes sajatérték és az SVD megoldasoknak ¢ = Z;n:l kj —m
dimenzidja van. Emiatt elényos az alternalo legkisebb négyzet modszer hasznalata, mivel
ez a modszer csupan az els6 p < g dimenziora végzi el a szamitast, ezaltal novelve a

szamitasi hatékonysagot és csokkenti a szamitogép memoria sziikségletét.

2.3.2. Minimalizalas hidnyzé értékek esetén

A hianyzo értékeket az 1. fejezetben definialt G, illetve M; méatrixokkal tudjuk imple-
mentalni a modellbe. G; egy nemteljes (van csupa 0 értékd sora) indikatormatrix, ezért
M;G; = G;, j=1,...,m. A minimalizdland6 veszteségfiiggvény alakja megegyezik a
2.1 egyenletben felirttal. Az iterativ alternéld legkisebb négyzetes algoritmus 2.2, 2.3,
2.4 lépéseit a baloldali szingularis vektorok (lsvec) és a P, segitségével egy lépésben fel
tudjuk frni. Az iteracio elsé lépését leird 2.2 egyenlet mindkét oldalat szorozva Gj-vel és

behelyettesitve P;-t kapjuk:
Gy =pPx®  j=1..m (2.13)

Ezt beirva a 2.3-ba:
XO =M1y px® (2.14)
j=1

A fentiek segitségével a 2.4-be behelyettesitve felirhato a teljes iteracios 1épés:

-1
2

XD — M2 orth(M, 2 M ! ZPjX(t)) = Isvec(X®) = Isvec(M;'P,X"). (2.15)

j=1
Minden iteracios lépésben a konvergencia figyelése érdekében kiszamitjuk a veszteségfiigg-
vény értékét. Azonban a 2.15 konkrét szamolasra nem hasznéalhato, mert ritka indikator
méatrixokkal torténd szamitas helyett stird atlagprojektorokkal szamol.

A fenti modon végezve a homogenitasvizsgalatot ugyanarra az eredményre jutunk,
mintha a G matrixon végeznénk el a korrelacidanalizist [9]. Definialjuk a kovetkezd k; x
k; méret matrixot: Cj = G’G), ami tulajdonképpen a j és 1 valtozok kontingencia-
tablaja. Mivel a D; = GG = Cj;, a matrix diagonalisdban valoban a véltozok értékeinek
gyakorisagai szerepelnek. Vezessiik be a kovetkezs jelolest: K £ Z;”:l k;. Ekkor a
C =G'G egy K x K méretii n. Burt méatrix.

A tobbvaltozos korrelacidanalizis vizsgalat valojaban a C' = G'G Burt matrix altala-

nositott sajatérték problémajat oldja meg [1] és a Burt méatrix diagonalisat tartalmazo
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- minden mas helyen 0-értékii - matrix maga a D = [D;iDy}...:D,], azaz az a matrix
aminek atlojaban 1évé blokkok a D; matrixok.
Ezaltal a veszteségtiiggvény minimalizalasanak 2.1 feladata SVD megkozelitéssel meg-

oldhato [9]. Elegendd az alabbi altalanositott szingularis érték feladatot:
GY = M, XA,

G'X = DYA,

vagy az ezzel egyenértékd alabbi két altalanositott sajatérték probléma valamelyikét meg-

oldanunk:

GD'G'X = M, XA?,
G'M'GY = DY A?

A fenti A? sajatértékek megegyeznek az egyes dimenziokra vonatkozoan az atlagos
kategoriak-kozotti variancia és a teljes variancia hanyadosaval. Az X'P; X = X' Gij_lG;X
pedig a j valtozo kategoriak kozotti szorodasa [8].

Osszehasonlitva a klasszikus szingularis felbontéast és az alternalé legkisebb négyze-
tes modszert megallapithatd, hogy utobbi a megoldasnak csupan az els6 p dimenzidjat
szamitja ki, ami a szamolas hatékonysagat noveli. Kihasznalva a G matrix ritkasigaban
rejlé lehetGségeket az R programbeli homals csomag viszonylag nagy adatkészletet képes
kezelni.

A megoldas illeszkedésének josdga a sajatértékek screeplot abrajanak vizsgalatabol
meghatdrozhato. Az egyes valtozok hozzajarulasa a végsé megoldas josagahoz a |G;Y; |1 /n

képlettel is kiszamithato diszkrimindciés mérték segitségével adhaté meg.

2.4. Homogenitasvizsgalat kiterjesztése

Egy n x m méretii aranyskalan mért valtozokat tartalmazéd adatmaéatrix esetén a f6kompo-
nens analizis a legkézenfekvébb modszer a dimenzidszam csokkentésére, azaz a valtozok

R?, (ahol p << m) altérre torténd vetitésére. A Eckart-Young tétel' [14] kimondja, hogy a

1

1. Tétel. Legyen A egy m X n méretd komplex (valds) r < k = min(n,m) rangd mdiriz az A = UXV’
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lineéris f6komponens analizis klasszikus alakja veszteségfiiggvénnyel is kifejezhets. Ennek
minimalizasa soran kapunk "komponens pontszamokat" (component scores) tartalmazé
n x p mérett matrixot (U®)) és "komponens értékelések"-bsl (component loadings) &llo

m X p méretii matrixot (V).

2.4.1. Nemlinearis f6komponens analizis (NLPCA)

Amennyiben nem aranyskalan mért, hanem nominalis skalaju (mingségi) valtozokkal kell
dolgoznunk, akkor a nemlinearis f6komponens analizis [3| a hasznalhat6 eszkéz. A mod-
szer nevében szereplé nemlineéris kifejezés a megfigyelt valtozokon végzendd nemlinearis
transzformaciokra utal. A Gifi terminolégidban a nemlinearis f6komponens analizis gy
is definidlhaté mint egy, az Y; matrixra vonatkozé megkotéseket tartalmaz6 homogeni-
tasvizsgalat. Legyen ez a korldtozo, rogzitett paraméter r; a j viltozd esetében, melyre
r; < p feltételnek alapvetGen teljesiilnie kell. Ha nem rogzitjiik r; értékét - pl. egyszeri

homogenités vizsgalat esetében -, akkor a kovetkezd feltétel fog teljesiilni:

Tj:kj—l ,hakjgp
i =p , egyébként.
Spec. eset: 7; = 1 minden j-re.
Ekkor minden valtoz6 egyszeres és a rangszam csokkentés a kovetkez6képp fejezhetd
ki:

J— . /
Y; = zja;,

szinguldris érték szerinti felbontdssal. FEkkor tetszdleges 0 < p < r-re
AP = gy @y ®)

ahol U®P) | jlletve V'P) U, illetve V' elsé p oszlopdbél dllé részmdtriza, Z(p) pedig > bal felsé p x p méretid
része. AP) A-hoz a Frobenius-normdban, illetve a 2-es norma dltal indukdlt mdtriznormdban (az egyik)
lehetd legkdzelebbi olyan m X n méretd mdtriz, amelynek a rangja legfeljebb p. A kozelités hibdja

min_||B — Allp = A% — Allr =

rank(B)=p

illetve

i B — Aljy = ||A®) — Ay =
mnrlngn):pll ll2 =1l ll2 = opt1,

ahol 01 > 09 >

. > 0, az A mdtriz szinguldris értékei.
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ahol z; egy kj; hosszi vektor, mely a kategoria-értékeket tartalmazza és a; egy p hosszi
vektor, amelyben a silyok szerepelnek. Ezaltal minden kvantifikicios matrix rangja 1-
re csokken biztositva, hogy létezzenek egyetlen kategoriaértékkel rendelkezé megfigyelés
pontszamok.

Altalanos eset: r; tetszéleges minden j-re, feltéve, hogy 1 < r; < min(k; — 1, p).
Nemlineéris f6komponens analizis esetében a kategéria pontszamokat tartalmazo6 Y; mat-

rix felirhato6 linearis kombinacidoként a kovetkezd formaban:
oAl
Y, =2, Aj,

ahol Z; egy k; x r; dimenzios korlatozott kvantifikicios matrix; A; pedig egy p x r;
dimenzios silymatrix. Az altalinossag korlatozasa nélkiil feltehets, hogy ZiD;Z; = I.
A rangszamcsokkentés utani veszteségfiiggvény felirdsakor - a kordbbi jeldléssel analog
modon - hasznaljuk az r.-t az r;-k Osszege, illetve r, az r;-k atlaga helyett. A 2. fejezetben

bevezetett G blokkmatrix helyett, most az alabbi Q blokk matrixot vezessiik be:
Q=[G1Z:GoZyi .. GoyZ).
Az A; méatrixokat is egy blokk matrixba gytijtsiik Gssze, az igy kapott p x r, matrix:
AS[A T A AL

A fent bevezett blokk matrixok segitségével felirva a minimalizalando6 veszteségfiiggvényt,
az a kovetkezd alaki lesz:

~ (2.16)

A veszteségfiiggvény értékének also hatara m(p—r,), mely hatar el is érhet6, ha sikeriil
Zj-ket ugy kivalasztani, hogy Q rangja p legyen. Valojaban a 2.16 veszteségfiiggvényt
minimalizélva X és A felett a kovetkez6t kapjuk:

o(Z) £ mino(X; Z; A) Z \(Z (p—r4), (2.17)
s=p+1
ahol )\, a sorbarendezett sajatértékek.
Az alabbiakban a Z;-kre vonatkoz6 megkotések segitségével vessziik figyelembe a valto-

zok skala szintjeit|6]. Ehhez els6 1épésben a veszteségtiiggvényt két részre kell bontanunk.
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Bevezetve az 1/}] = Dj’lG;-X jelolést a kovetkezdt kapjuk:

P(X: 7, A) S (X — GY, My(X — G,V )
tr(X — G5(Y; + (Y; = Y)))) My(X — G;(Y; + (Y = Y))))
YAL(X — G+ 3 ey, - DYDY, - ) (218

j=1

. Mg ||'M§

Nyilvdnvalo, hogy az Y; = Z; A’ rangszdm csokkentés a kifejezés mésodik részére van

csak hatéssal, ezért a tovabbiakban csak ezzel a taggal foglalkozunk:
Ztr (Z;A, —Y;) D;j(Z;A, - Y)) (2.19)

A valtozok nominalis, ordindlis, illetve numerikus tipusa miatti megszoritasok Z;-re a

kovetkezé modon hatnak.

a) Nominalis valtozok esetében Z; minden oszlopa valtozatlan (nem sziikséges korlato-
zést bevezetni). Ebben az esetben a 0(Z; A) minimalizalasat kell elvégezni az w'D;Z; = 0,

ZiD;Z; = I, illetve u'D;Y; = 0 feltételek mellett. A staciondrius egyenletek az alabbiak:
Aj = Y;-/Dij,
Y}‘Aj = Z]W + Uh,7

ahol W a Lagrange multiplikatorok szimmetrikus matrixa. Megoldva az egyenletrendszert
kapjuk:
1

h = A’YD =0
wDju

Behelyettesitve és bevezetve a 7j = Djl./ Zj és az 7j = Djl-/ 2Yj jeloléseket az egyenlet-
rendszerbdl a kovetkezét kapjuk:
YYZ,=7,w.

Ha 7j SVD felbontéasa 7j = KAL', akkor belathato, hogy 7j = K,O, ahol O egy
tetszéleges rotacios matrix. Tgy Z; = D]-_I/ZK,«O, és A; = 7;73- = L,A,O. Tovabba
Z;AL = D; VKA L
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b) Ordinalis valtozok esetén Z; els6 oszlopa vagy novekvd, vagy csokkend értékekbdl
allhat, a tobbi oszlopara nem vonatkozik semmilyen korlatozas. Ismét a o(Z; A) kifejezést
kell minimalizdlni a Z;D;Z; = I feltétel mellett (és tetszéleges tovabbi Zj-re vonatkozo
feltételek mellett). Ha Aj; szerint minimalizalunk megoldhatjuk a tr(Z;D;Y;Y;D;Z;)-t
ZiD;Z; = I esetén.

¢) Numerikus valtozok esetén Z; els6 oszlopa rogzitett, jeloljiik ezt az oszlopot zjo-val,
a tobbi oszlop szabadon meghatarozhato. A rogzitett oszlop miatt a o(Z; A) a kovetkezd
alakra irhato at:
m
0(Z;A) = tr(Z; A+ zjoaly — Y;) Dj(Z; A + zjodly — V).
j=1
Mivel z;o oszlop rogzitett Z; rangja k; x (r; — 1), tovabba az a;o vektort elsé oszlopaként
tartalmazo A; matrix rangja p x (r; — 1). A minimalizalas sziikséges feltétele ebben az

esetben 23, D;Z; = 0. A fenti megkozelitésnek két fontos hatdsa van:

1. Egyszertiibb és konnyebben interpretalhato homals modelleket illeszthetiink az adat-
bézisainkra, mivel nem sziikséges a dimenzidszam csokkentése. Egyidejtileg meg-
kapjuk a megfigyelési pontszamokat, illetve az egyes (rangszam csokkentés uténi)

kategoria értékeléseket.

2. Egyszeriivé valik a valtozok kiilonbo6z6 skalaszintjeinek Gsszefogésa.

2.5. A minimalizalasi algoritmus tulajdonsagai

Az algoritmus vizsgélatahoz tekintsiik a 2.18 alakban felirt veszteségfiiggvény 2.19 egyen-
letben is szerepl6é méasodik részének egy tagjat. Az egyszertibb targyalas érdekében hagy-

juk el a matrixok indexalasat is?:

0;(Z,A) =tr(ZA —Y)D(ZA' -Y) (2.20)

Az 10j - index nélkiili - jelolésnek megfelelGen Y k x p, Z matrix k X r, az A matrix

pedig p X r méreti. A Z matrix els6 zy oszlopa feltétel szerint K konvex kipban van,

24 fiiggvény elnevezésének indexaldsa jelzi, hogy csak egy fiiggvéynrészletrdl van szod
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hiszen a fentebb targyalt vetitések minden j valtozora egy K; konvex kipra vetitenek. A
Z matrixnak még a szokasos normalizalasi feltételeknek is eleget kell tennie: v DZ = 0 és
Z'DZ =1.

Az algoritmus alapotlete az tjraskalazas melletti alternalo legkisebb négyzet modszer
hasznalata. Tehat rogzitett A mellett minimalizdlunk Z szerint és rogzitett Z mellett
minimalizalunk A szerint. A szokésostol elérGen ne alkalmazzuk a normalizalo feltételeket
akkor, amikor Z szerint optimalizdlunk. Az alabbiakban lathato lesz, hogy ennek ellenére
normalizalt megoldasok sorozatat kapjuk nemnovekves veszteségfiiggvény-értékek mellett.

Tegyiik fel, hogy (2, E) az aktudlis legjobb megoldasunk. A javitas érdekében elGszor
minimalizdlunk a normalizélatlan Z szerint rogzitett A = A mellett, megfelelve a konvex
kupra vonatkozo feltételnek. Jeldljiik az igy kapott métrixot Z-vel és a hozzakapcsolodo

2.20-beli kifejezés értékét oj(Z, A)-al. Nyilvan
0;(Z,A) < 0;(Z, A), (2.21)
de Z nem normalizalt. Bontsuk fel Z-t Z = Z+S alakba a stilyozott Gram-Schmidt mod-
szerrel, ahol S egy Gram-Schmidt haromszog matrix. A Gram-Schmidt eljaras tulajdon-
sdga miatt ZT elsé zg oszlopa kielégiti a konvex kiipra vonatkozo feltételt. Ugyanakkor
eléfordulhat, hogy
0;(Z,A) > 0;(Z, A). (2.22)
Ez a csokkenG veszteségtiiggvény-érték sorozaton alapuld konvergenciat rontana el.

Ennek elkeriilése érdekében helyettesitsiik az egyenlétlenség baloldalan A-t A = E(S‘l)’ -
tal, igy fennall a ZA =744 s igy

0:(Z*,A) = 0;(Z, A) (2.23)
Végiil minimalizdjuk A szerint a o;(Z", A)-t, az optimumot jeloljik A*T-al. Mivel
oi(Z*,AT) < 0;(Z*, A) a fenti egyenlGségeket és egyenl6tlenségeket dsszefoglalva a ko-

vetkezGt kapjuk:

~ ~

0i(ZF, AY) < 0;(Z27,A) = 0;(Z,A) < 0;(Z, A) (2.24)

Tehat végss soron elértiik, hogy Z és A szerinti opotimalizalas soran egyik iteracios

lépésben sem novekszik a veszteségfiiggvény értéke.
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Ugyanakkor szimulaciok sora bizonyitja - és az elemzéseim soran én is talalkoztam
a jelenséggel -, hogy az iteracios lépések soran lokalis minimumbhelyek el6fordulhatnak,
melyekrsl "tovabblépve" a veszteségfiiggvény értéke novekszik [10]. Meulman és mun-
katarsai kisérleteket végeztek arra vonatkozoan, hogy milyen adatstruktura esetén fordul
el6 gyakrabban lokalis minimum az algoritmus szamolasa soran. Harom tényezét talaltak,

ami befolyasolhatja a jelenséget:
e a modell alacsony, illetve kevésbé alacsony magyarazo ereje
e kategoridk magasabb szidmossiga

e magasabb multikollinearitas (egy véltozo tobb Osszefiiggésben szerepel, a valtozok

nem fiiggetlenek egymastol)

A szimulaciok soran a kezdeti értékeket véletlenszertien meghatarozva ordinalis, vagy
monoton skaldzasti magyarazo valtozok, illetve numerikus fiiggs valtozok esetén kiilonbo6z6
magyarizé erére (R?) vonatkozo értékeket kaphatunk. Tovabba ugyanazon véletelen kez-
deti értékek mellett a magyarazo valtozok eltérd sorrendt beemelése a hattér algoritmusba
szintén kiilonbozs R? értékeket eredményez. Maximum 2? kiilénbozs R? értéket kapha-
tunk véletlen kezdeti értékek és q db ordinélis, vagy monoton skaldju magyarazé valtozo
esetén. Ugyanakkor az eltér§ kezdeti értékek nem befolyasoljak a modellek magyarézo

erejét.
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3. fejezet

Adatelemzések az R és az SPSS

szoftverekkel

3.1. R program homals csomagjaval végzett homogeni-
tas vizsgalat

A kovetkez6 két alfejezetben két konkrét elemzést mutatok be, melyek mindegyike az R
program segitségével késziilt. Az elsé a homals (homogenitéasvizsgalat alternalo legkisebb
négyzetek modszerével) programcsomagot kifejlesztk altal is hasznéalt mintaadaton, az &
publikaciojuk alapjan reprodukalt elemzés [3]. A masik a 1.1 fejezetben bemutatott sajat

mintapéldan elvégzett hasonld, haromdimenzios homogenitasvizsgalat.

3.1.1. Homogenitas vizsgalat a beépitett mintapéldan

A programcsomagban elérehets "senate” adatbazis a szenatorok 2001-ben leadott szava-
zatait tartalmazza 20 kivalasztott kérdésre vonatkozéan (ADA (2002). "Voting Record:
Shattered Promise of Liberal Progress." ADA Today, 57(1), 1-17.). A kérdések kozott
szerepelnek beliigyi, kiiliigyi, gazdasagi, hadiigyi, kérnyezetvédelmi és szocialis vonatko-
zasuak is. Az R-ben talalhato adattabla 50 republikidnus, 49 demokrata és egy fiiggetlen
szenator szavazatat tartalmazza olyan kivalasztott kérdésekre vonatkozoan, amelyek te-
kintetében a liberdlis és a konzervativ vélemény élesen eltér egymastol.

A publikacioban ismertetett kovetkezd parancssorokat én is lefuttattam az R-programban:
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> library("homals") - meghivja a programcsomagot

> data("senate") - betolti az R-ben talalhato adattablat

> res<-homals(senate, active=c(FALSE, rep(TRUE, 20)), ndim=3)

- lefuttatja a homals parancsot a senate adattabla elsé oszlopat kovets 20 oszlopanak
adatain

A futtatés eredménye szamszertileg a kovetkezs volt:

> res

Call: homals(data = senate, ndim = 3, active = ¢(FALSE, rep(TRUE, 20)))

Loss: 0.0003456364" - a minimalizalt veszteségfiiggvény értéke

Figenvalues - in. sajatértékek, melyek a homals adott dimenziokbeli josagat jelzik (1d.2.9)

D1 D2 D3
0.0060 0.0037 0.0013

Az ehhez kapcsolodo screeplot abra:

Eigen
0002 0003 0004 0005  0.006

3.1. 4bra. Szenatori szavazatok screeplot abraja

A megoldashoz tartozd sajatértékek az egyes dimenzidk esetében rendre: 0,0060,
0,0037, illetve 0.0013. A sajatértékek Gsszege mindossze 0,0110.

Variable Loadings - az X matrix, vagyis a megfigyelések 3-dimenziora "vetitett" koor-
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dinatai:

[ D1 D2 p3 ]
Party —0.214419172 0.02495827  0.01680963
V1 0.195666703 0.02598715 —0.03371305
V2 0.204966576 0.01621189 —0.04149468
V3 0215173634 0.01488701 —0.02642286
V4 0163408250 0.03681451  0.07987400
V5 0177357717 0.05907608  0.04184173
V6 0217341576  0.02575810 —0.02045662
V7 0218099911 0.01704745 —0.02691251
V8 0.209687296  0.02322062 —0.03958961
VO 0.217341576  0.02575810 —0.02045662
V10 0.208404944  0.03994590 0.01648408
V1l 0.216799372  0.01630922 —0.01513738
V12 0185722773  0.04135458 —0.02498539
V13 0.208790275 0.03031521 —0.04405804
V14 0.166098962 0.06616981 —0.05085755
V15 0.163121684 0.04139066 0.07186776
V16 0.170425345 0.06508393  0.02205371
V17 0185427201 0.04136274  0.04057063
V18 0.162575516  0.03374577  0.03383739
V19 0.008009579  0.20797379 —0.07441098

| V20 0120902149 0.07720859 013213941 |

Az elemzés grafikus megjelenitését is a publikacio alapjan végeztem el (a sziikséges
parancsok a fiiggelékben taldlhatéak meg), azonban a kapott abrak nem azonosak teljes
mértékben a publikacioban talalhatoakkal. Leginkabb az "object plot" haromdimenzios
abraja tér el a publikacioban foglaltaktol, mig a "span plot" abrak csak skilazasukban
mutatnak mas képet Osszehasonlitva a tanulmanyban szereplékkel .

Leeuw és Mair cikkiikben azt allitjak, hogy az 1. és 2. dimenzié egymassal szemben

nem hatarolja el jol egymastol a demokratakat és a republikdnusokat, mig ha a 3. dimenzio
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3.2. dbra. Szenatori szavazatok object plot grafikonjai

Span plot for Party Span plot for Party Span plot for Party

— Category (0)
—— Category ()
— Categoy ®)

N — Category (©)
— Category ()
— Category (R)

0.02 0.04
I I

Dimension 2
0.00
I
Dimension 3

Dimension 3
-002 000 002 004 006 008

-0.02
-002 000 002 004 006 008

-0.04

I
-0.04
-0.04

-0.06  -004  -0.02 0.00 0.02 0.04 0.06 -0.05 0.00 0.05 -0.05 0.00 0.05

Dimension 1 Dimension 1 Dimension 2

3.3. 4bra. Szenatori szavazatok span plot grafikonjai

is bevonasra keriil, akkor - az utolsé két grafikon szerint - az elkiilonités nyilvanvalo.

Véleményem szerint viszont épp az els6é dimenzi6é az, ami jobban szeparalja a szena-
torokat, mig a 2. és 3. dimenzié szerinti metszetet tartalmazo harmadik grafikonon a
demokrata és republikdnus szenatorok csoportjai teljesen egymésba olvadnak.

A fiiggelékben szereplé parancssorral elGallithato "Loadings plot" abréaval kapcsolat-
ban az idézett szerz6k a 19. kérdéssel kapcsolatban - a tobbi kérdéstol eltérs, kiugro
elhelyezkedése miatt - allapitjak meg azt, hogy az erre adott valasz (igen/nem) nem a
partallas, hanem elsGsorban a delegdlod valasztokorzet értékitéletét tiikrdzi. Sajnos, az

27 2

altalam elGallitott Abran ehhez a kérdéshez tartozo pont nem kiiloniil el a tébbi kérdés
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pontjaitol.

Loadings plot

Party /Veg 0.x
0.20
015
0.10
0.05
0.00
-0.05

Dimension 3

-0.05 0.00 0.05 0.10 0.15 0.20
Dimension 2

0.10

'-04 -03 -02 -0.1 00 01 02 03 04

Dimension 1

3.4. 4bra. Szenatori szavazatok loadings plot grafikonja

Az alabbi klasszifikicios tablazatbol kiolvashato, hogy a megfigyelt partallashoz (osz-
lopok) képest a modell a szenatorokat szavazataik alapjan milyen partallasanak nyilvani-
totta (sorok). Elsfordulhat, hogy egy egyszerii homals megoldas soran egy alacsonyabb
dimenziészamu megoldas jobb eredményt ad, mint egy magasabb dimenzi6ji. Ugyanis
a modszertannak nem része a klasszifikacios ardany optimalizalasanak feladata. Ebben az
esetben - az aldbbi tablazat atlojaban talalhato értékek Gsszege alapjan - a szenatorok

90%-a keriilt a megfelels kategoriaba:

pre
obs (D) (I) (R)
(D) 49 1 0

3.1.2. Homogenitas vizsgalat a sajat mintapéldan

Az adattabla tartalmanak az "adat" valtozoba torténd beolvasasa utan lefuttattam az R
programcsomag homals parancsat. A futtatas szamszerd eredménye az aldbbi lett:

Call: homals(data = adat, ndim = 3, active = ¢(FALSE, rep(TRUE, 8)))
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Loss: 0.003364155

Figenvalues:

D1 D2 D3
0.0263 0.0281 0.0197
Variable Loadings:

D1 D2 D3
nem 0.07760823  0.19085910  0.10332590
ovoda 0.02137860  0.10119927 —0.28375381

elso 0.22902974 —0.11369202 —0.13151770
matek —0.25466173 —0.22366696 0.02613723

nyelvtan 0.05969853  —0.27082638 —0.07045466
trodalom — 0.25776629  0.07334870  0.18791813
magatartas —0.07053329 —0.27770138 —0.03224870
szorgalom —0.21900739 —0.24339458 0.09013356

0.028
1
-
\ |
:
\

0.026

0.024

Eiger

0.022

0.020

3.5. dbra. Mintaadat elemzésének screeplot abraja

A megoldashoz tartozd sajatértékek az egyes dimenzidk esetében rendre: 0,0263,
0,0281, illetve 0.0197. A sajatértékek Osszege 0,0741.

Az elemzés grafikai megjelenitését is elvégeztem. A kapott abrak segitségével mutatom
be az eredményeket. Az elsG abran pirossal hataroltam azt a teriiletet, ahol a nénemd
tanulok sorszdmai szerepelnek.

A valtozonként elkészitett abrak koziil az elsé a tanulokat nemiik szerint bontja meg
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Object Plot
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Dimension 3

3.6. 4bra. Mintaadatok 3-dimenzi6s elhelyezkedése - object plot

(2=fiq, 1=lany) két-két dimenzi6 vonatkozasaban. Az abrak szerint a 2. dimenzi6 hatéa-

rolja el a legjobban a nemeket egymastol.
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3.7. abra. Els6 dbracsoport - nem

A masodik abracsoport a tanulokat az évodaban toltott éveik szama szerint jeleniti

_n _n

meg (1="egydaltalan nem jartam 6vodaba", 2="kevesebb, mint egy évig", 3="egy évig",
4-—"egy és két év kozott", 5—"két évig", 6 "t6bb, mint két évig"). A mintaadat-tabla csak
2, 3, illetve 4 besorolasi tanulokat tartalmazott. Itt a 3. dimenzi6 esetében allapithatjuk
meg, hogy viszonylag jol elhatarolja a torvényileg kotelez6 1 évet, illetve az 1 évnél tébbet
6vodaban toltott tanulokat egyméstol.

A harmadik abracsoport a tanulokat aszerint bontja meg, hogy hany évesen kezdték
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Span plot for 6voda Span plot for 6voda Span plot for 6voda
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3.8. dbra. Masodik abracsoport - 6vodaban toltott évek szama

meg iskolai tanulményaikat (6, vagy 7 évesen). Itt az 1-2, illetve az 1-3 dimenzidopéarok

hataroljak el jol egymastol az egyes kategoridkat.
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3.9. abra. Harmadik abracsoport - 6 vagy 7 évesen mentek els6 osztalyba

Az negyedik abracsoport a tanulok matematikabol szerzett érdemjegyét jeleniti meg
(elégtelen nincs). A harom abrabol latszik, hogy az els6 dimenzio valasztja el élesen
egymastol a rosszabb (2-es, 3-as), illetve a jo (4-es, 5-0s osztalyzatot szerzd) tanulokat.

A 6t6dik abracsoport a tanulok nyelvtanbol szerzett érdemjegyét jeleniti meg (elégtelen
és 6tos osztalyzat nincs, illetve van egy NA érték). A harom abrabol latszik, hogy ebben az

esetben is az els6 dimenzi6 valasztja el élesen egymastol a rosszabb, illetve a jo tanuldkat.

A hatodik abracsoport a tanulok irodalombol szerzett érdemjegyét jeleniti meg. Az ed-
dig abrazolt tantargyak koziil ebben az esetben a leggyengébb az elsé dimenzi6 elhatéarolo-

ereje, de még mindig ez a dimenzi6 valasztja el legjobban az 5-0s tanulokat a tobbiektsl.
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Span plot for matek

3.12. 4bra. Hatodik

Span plot for matek
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3.10. 4bra. N dik ab ikabol érdemj
.10. 4bra. Negyedik abracsoport - matematikabol szerzett érdemjegy
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3.11. abra. Otodik ab lvtanbdl ¢rdemj
.11. 4bra. Otodik abracsoport - nyelvtanboél szerzett érdemjegy
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abracsoport - irodalombol szerzett érdemjegy

A hetedik abracsoport a tanulok magatartas jegyét abrazolja. Ez esetben a masodik

dimenzi6 valasztja el élesen a rossz (3-as), illetve a jo (4-es, 5-0s) magaviselet tanulokat
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egymastol.

Span plot for magatartas Span plot for magatartas Span plot for magatartas
9
" — Category3 = - — category3 — category3
L Category 4 S Category 4 9 Category 4
S — categorys — Category 5 27 — Cagoys
) "
8 8 |
S S 8
S
9
= 8 3
o ® o o 27
] 5 ° 5 >
s 2 s s
2 o 2 G
5 5§ 8 5 5 8| Q
E 4 E <7 E 3
3 8 8 7 a
S o °
o S
s © g | . g b
4 S T
S T
0
8 0 ° S 1
s o 2 ?
7 ° o
g ° §
° T T T T T T T T T T T T ] T T T T T T T
-02 -0.1 0.0 0.1 0.2 -015 -010 -005 000 005 010 015 -010 -005 000 005 010 015 020 025
Dimension 1 Dimension 1 Dimension 2

3.13. abra. Hetedik abracsoport - magatartasbol szerzett érdemjegy

A nyolcadik abracsoport a tanulok szorgalomra kapott érdemjegyeit abrézolja. Ez
esetben az 1-2., illetve a 2-3. dimenzioparok valasztjak el jol egymastol a rossz (2-es,

3-as), illetve a jo (4-es, 5-0s) szorgalmii tanulokat.
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3.14. abra. Nyolcadik &bracsoport - szorgalombol szerzett érdemjegy

A "Loadings Plot" &bra szerint az irodalom és a nem véltozok értékei esetében mind-
harom dimenziora kapott "variable loadings" érték pozitiv, mig a tébbi valtozo esetében
az értékek koziil legalabb egy negativ elGjel.

Hangstulyozva, hogy a korlatozott rekordszam miatt ebbdl az abrabdl sem szabad
messzemend kovetkeztetéseket levonni, megallapithatjuk, hogy ezen 20 tanul6 esetében
a nemiik lathatéan hatéssal van az irodalombol szerzett érdemjegyiikre, méghozzé altala-

ban a fiik kapnak jobb jegyet irodalomboél. Azt tapasztaljuk tovabba, hogy a szorgalom
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Loadings plot
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3.15. abra. Loadings Plot

hatassal van a matematika eredményekre: a szorgalombol jobb jegyet szerzék rendszerint
matematikidbol is jobban teljesitenek.
A kapott homals megoldas klasszifikacios képessége az egyes valtozok esetében a ko-

vetkez$ tablazatbol olvashato ki.

Classification rate :

Variable Cl.Rate Cl.Rate
nem 0.8500 85.00
ovoda 0.8500 85.00
elso 0.9500 95.00
matek 0.9000 90.00

nyelvtan 0.8947 89.47

irodalom 0.8000 80.00

magatartas 0.9000 90.00
szorgalom 0.7500 75.00

Példaul a mintaadat 20 eleme koziil 19-et sorolt be jol aszerint, hogy a didkok hany
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évesen kezdték meg altalanos iskolai tanulmanyaikat.

pre

obs 6 7
6 7T 1
7 0 12

3.2. Nagyobb elemszamit minta elemzése az R prog-
rammal

A fenti elemzéseket eddig didaktikai szempontbol egy sziik mintaadaton mutattam be.
A mostani fejezetben az R programcsomag kapacitasat kihasznalo, legbGvebb elemszamu
adatbazison végzem el az elemzést. Eredeti elképzelésem az volt, hogy az R kapacitasdnak
korlatai miatt a tanuloknak csak egy adott részcsoportjanak vizsgélatat folytatom le.
Els6 1épésben megnéztem, hogy a tanulok milyen aranyban oszlanak meg a kovetkezd
két valtozo szerint: telephely (a telephely azonositoja) és osztid (a tanuld osztalyanak
sorszama). Majd a legnagyobb elemszamu csoporttél indulva kiprobaltam, hogy melyik

az a részcsoport, amire még a homals parancs lefuttathato.

Darah / osztid Oszlopcimkék = |

Sorcimkék | r 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 26 27 28 Végosszeg
1 47004 25168 10458 2847 550 169 36 140 13 11 8 7 B 86419
2 768 653 718 920 542 170 63 12 5 3851
3 337 365 265 320 202 S8 17 18 1622
4 82 136 55 101 130 108 64 20 19 B8 723
5 17 43 43 30 9 16 10 8 11 11 210
6 3 3 3 9 33 3 34
o 15 20 17 18 20 7 117
8 6 4 6 8 24
9 5 5
10 25 25
Végidsszeg 48226 26416 11571 4230 1457 581 213 235 40 19 27 3 & 7 B 93050

3.16. dbra. Tanul6k megoszlasa telephely és osztid valtozo szerint

Sajnos a legnagyobb elemszami csoport - az 1-es telephely és 11-es osztid besorolasu
tanulok - esetében az R program nem tudta eltarolni a szamolés soran keletkezs vektort,
annak mérete miatt. Ez a probléma akkor is fenndllt, amikor az adattablabol kiszedtem
azokat a tanulokat, akiknél vagy mind a 8 vizsgalt adat hianyzott, vagy az 5 tantargybol

szerzett érdemjegy egyike sem volt ismert, illetve ahol az 6vodaban toltott évek és az
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elsGs életkora is hidnyzott ezaltal kicsit tobb mint 45.000 rekordszamra csokkentve az
elemzend6 adatok korét.

Hasonl6 okokbdl a mésodik legnagyobb szami - 1-es telephely, 12-es osztid besorolési
- adatbazison sem futott le a homals parancs. A csupa NA értéket tartalmazé rekordok
kiszedése utan a végsé adattabla 25.143 sort tartalmazott, de a futtatas soran kapott
hibaiizenet szerint egy 2.4 Gb méretl vektort nem sikeriilt a programnak allokalnia.

A harmadik legnagyobb szamu - 1-es telephely, 13-as osztid besorolasu - adatbazison
sem futott le a homals parancs. A csupa NA értéket tartalmazé rekordok kiszedése utan
a végsd adattabla 10.453 sort tartalmazott, de a futtatas soran kapott hibaiizenet szerint
egy 416.8 Mb méretii vektort sem sikeriilt a programnak allokélnia.

Ezt kovetGen - mivel a tobbi részcsoport nagysagrendileg kevesebb tanulot foglalt
magaban - probalgatéissal teszteltem le, hogy 3000 tanul6 esetében a futtatas mar vég-
rehajthato. Igy véletlenszertien, de az egyes telephelyekrsl az eredeti tanulolétszammal
aranyosan valasztva ki 3000 tanulot végeztem el a kovetkezs elemzést.!

Az igy kapott adatbazisra lefuttattam a homals parancsot 3 dimenziéra a fenti alfeje-
zetekben leirtak szerint. A futtatis eredménye a kdvetkezd volt:

Loss: 2.439770e-05

FEigenvalues:

D1 D2 D3
0.0305 0.0203 0.0159

Variable Loadings:

LA véletlenszam generédlast a http://www.random.org/ honlap segitségével végeztem. Az egyes telep-

helyekrél rendre 2785, 125, 52, 23, 7, 2, 4, 1, 0, 1 tanulét valasztva ki.

34



D1 D2 D3

nem 0.13308551 —0.01129840 —0.012061814
ovoda —0.01954458 —0.04641654 0.021845945
elsos 0.05804027  0.01273413  0.006371371

matek —0.29131924 0.01108657 —0.028991883
nyelvtan ~ —0.31118348  0.01024959  0.013723440
irodalom  —0.31082522 —0.04452957 0.013825117
magatartas —0.26528582 —0.03145789  0.011778914

| szorgalom  —0.31490963  0.02711689  0.004277807 |

Scree plot

0.030
I

0.025
I

Eigen

0.020
I
o
—o

3.17. abra. Az elemzés screeplot abraja

A megoldashoz tartozd sajatértékek az egyes dimenziok esetében rendre:

0,0203, illetve 0.0159. A sajatértékek osszege 0,0667.

0,0305,

Az elkészitett object plot dbran is latszik az, amit majd az egyes dimenziopéarok és
valtozok esetében is megfigyelhetiink, hogy egyik dimenzié sem szeparalja a tanulokat a
valtozok értékei mentén.

A kozépsé nagy blokktol elkiiloniils értékek sorszamai alapjan beazonosithatéak az
egyes tanulok. Az abra bal fels§ sarkaban 1év6 1276-os sorszami didknak csak a szorga-
lombol szerzett osztélyzata (jeles) ismert. A jobb felsg sarokba mutatd "nytlvany" utolso
harom pontjanak sorszamai jobb fentrdl bal lefelé haladva rendre 1623 és 2643 (ezek szinte

egymason helyezkednek el), illetve 1583. Ezen harom tanulé értékei az egyes valtozokra

35



1276

0.08

—
Object Plot
0.06
-
2643
1583
0.04 I
i
0.02
I].[IQ/
0.5
Dimension 1 0.10
0.00 0.05
-0.10 0.00
.05 Dimension 3

3.18. abra. Mintaadatok 3-dimenzi6s elhelyezkedése - object plot

vonatkozodan a kovetkezok:

[ sorszam mnem ovoda elsos matek nyelvtan irodalom magatartas szorgalom |
1623 2 6 7 1 1 1
2643 1 3 8 1 1

| 1583 2 6 7 1 1 1 1 2 |

A tablazat alapjan sejthetd - amit majd az alabbi néhany, illetve a fliggelékben ta-
lalhato dimenzioparonkénti és valtozonkénti dbrakbol is kiolvashato lesz -, hogy a "nyl-

vanyban" a rosszul tanulé didkok helyezkednek el.

Span plot for ovoda Span plot for ovoda Span plot for ovoda
o — cagory1 d — cawgary1 Y 1
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3.19. abra. Az ovodaban toltott évek szama

Az dvodaban toltott évek szaméara vonatkozoan valtozod 1-t6l 6-ig vehet fel kategoria-

értékeket a kovetkezs megfeleltetés szerint: 1—"egyaltalan nem jartam évodaba', 2—"ke-
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Span plot for irodalom Span plot for irodalom Span plot for irodalom
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3.20. 4dbra. Irodalombdl szerzett érdemjegy

vesebb, mint egy évig", 3="egy évig", 4="egy és két év kozott", 5="két évig", 6="t6bb,
mint két évig". Az elkészitett grafikonon a kiugré értékek kozott kizarodlag az "egy évig"
besorolasu tanulok szerepelnek (az "iires" értékiiek mellett), azonban ezen tanulok kozott
van olyan is, aki a kozéps6 gocban talalhato.

Az irodalombol szerzett érdemjegyeket abrazolva az egyes dimenziok mentén megfi-
gyelhetd, hogy az Osszes elégtelen osztalyzatot szerzé és csak azok szerepelnek a grafiko-
nok "nytdlvanyaiban". A tobbi tantarggyal Osszevetve megfogalmazhato, hogy jellemzGen
a rosszabb tanul6 didkok keriiltek a "nyulvanyba'.

A "oadings plot" abrabol tobb érdekes kovetkeztetést vonhatunk le. KEgyrészt az
ovodaban toltott évek szama hatéssal van a humén (magyar nyelv és irodalom) targyakban
torténd elémenetelre, illetve a magatartéas és szorgalom osztalyzatokra. Mig a matematika
osztalyzat a haromdimenzios dbra kiilonallo részén talalhato, jelezve, hogy a matematikai
teljesitmény kevésbé fiigg a tobbi input valtozotol. Hasonléan a nem és az elsGs életkor
sincs nagy hatéssal sem egymaésra, sem a tobbi valtozora.

A 3000-es minta alapjan elkészitett modell klasszifikacios képessége tobb valtozo eseté-

ben meglehetdsen alacsony, amint az az alabbi tablazatbol is latszik. Jobb a klasszifikacios
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3.21. abra. Loadings Plot

képessége az érdemjegyekre, illetve a nem meghatirozasira vonatkozoan.

Classt fication rate :

Variable Cl.Rate Cl.Rate
nem 0.6509 65.09
ovoda 0.3669 36.69
elsos 0.2753 27.53
matematika 0.6457 64.57
nyelvtan 0.7449 74.49
irodalom 0.7729 77.29
magatartas 0.6299 62.99
szorgalom 0.8259 82.59

A valtozok koziil az 6vodaban toltott évek szamara vonatkozo klasszifikacios képességet
érdemes részletesebben megvizsgélni. Az értékkel rendelkezé 2976 rekord koziil 1092-t
sorolt be megfelelGen a modell. A téves besorolasok koziil 1724 esetben révidebbnek itélte

meg a modell az 6vodaban toltott évek szamat, és csupan 160 esetben hosszabbnak a
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valodinél.

pre
obs 1 2 3 4 5 6

nem jart ovodaba 12 1 0 0 0 4
kevesebb mint levet 6 9 0 6 0 2
pontosan 1 evet 20 27 2 10 1 25

1 es ket ev kozott 5 12 1 12 0 14
2 evet 46 62 2 52 0 97

tobb mint 2 evet 414 562 40 468 7 1057

3.2.1. HOMALS és a nemlinearis f6komponens analizis kozotti

kiillonbség bemutatasa egy példan

A kiilonbség érzékeltetéséhez [4] alapjan az R program beéitett "sleeping" adatbéazisat
haszndlom. Az adatbéazis 21 halézsakra vonatkozdan tartalmaz termékjellemzcket. A
hémérséklet (Temperature), a sily (Weight), az ar (Price) numerikus, mig az anyagossze-
tétel (Material) nominéalis valtozo. Sajnos, a cikkben szerepl mindségi besorolas (quality
rating) elnevezési ordinalis valtozo nincs benne az altalam megtalalt adatbazisban.

Az adatbazison kétféleképpen futtattam le a homals parancsot. Els esetben minden
kiegészité paraméter nélkiil két dimenziora végeztettem el a szamitast (HOMALS), mig
a masodik esetben rangszamcsokkentéses futtatéaskor kihasznéltam a valtozok tipuséara
vonatkozo informéaciot (nemlinearis f6komponens analizis - NLPCA). A két parancs rendre
az alabbi volt:
>res<-homals(sleeping, ndim-2)
>res<-homals(sleeping, rank=1, level=c(rep("numerical",3),"nominal"))

A futtatasok eredményét végiil egy joint plot dbran jelenitettem meg.

A baloldali abra a homals parancs joint plot grafikonja, amely a megfigyelésekhez és a
kategoridkhoz tartozo pontokat abrazolja a modell altal meghatarozott dimenziok fiiggveé-
nyében. A megoldashoz tartozo sajatértékek az egyes dimenziok esetében rendre: 0,1178,
illetve 0,1163. A sajatértékekbdl kovetkeztetést vonhatunk le az illeszkedés josdgéanak
mértékére. Ebben az esetben az 6sszegiik 0,2341.

A jobboldali grafikon az 1-rangszami NLPCA szamitashoz tartozik, ahol a valtozok
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3.22. abra. Korlatozatlan és 1-rangszamu homals megoldas

skalatipusara vonatkozo6 informaciot is beépitettem a futtatasi parancsba. Ebben az eset-
ben csak egy kategoria pontszam sorozat becslése késziilt el. Nyilvanvaloan a 2. dimenzid
kategoriapontszamai egyszerid linearis kombinéciéi a 2. dimenzié pontszamainak. Gya-
korlati szempontbol - pl marketing dontés tamogatasara - ez a korlatozottabb modell
megkonnyiti a termékek pozicionalasat. Példaul a halozsak értékesitGk azonnal latjak a
hatést és a létrejovs piaci poziciot egy esetleges arvaltoztatas esetében. Igy annak elle-
nére, hogy a sajatértékek alapjan ez egy kevésbé jo modell (a sajatértékek rendre: 0,0777,
illetve 0,0320; az 6sszegiik 0,1097), mégis gyakorlati szempontboél kedvezdbb a hasznalata.

Természetesen a kiilonboz6 hatasok vizsgalata az alap homals elemzés esetében is

lehetségesek, de egy ilyen korlatozott NLPCA esetében az illusztracio sokkal kézenfekvGbb.

3.3. Elemzés PASW Statistics szoftverrel

A kérd6iv a tanulméanyi elémenetelen, illetve a tanrendszerben to6ltott id6 felmérésén tul
kitért a tanulok csaladi, szocialis helyzetére is. Igy példaul a sziilsk végzettségére, a
csalad média ellatottsagara, az egyiittéls csaladtagok szamara és Gsszetételére, az otthon
kapott tanulasi segitségre, stb. Az eddigi - R programmal végzett - elemzések soran nem
nyilt lehet&ség a teljes adatbazisra vonatkozo elemzés készitésére. A mostani fejezetben

az SPSS szoftver segitségével igyekszem egy atfogobb képet adni a nyolcadik osztalyos
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tanulokrol.

3.3.1. Fdékomponens analizist6l a homogenitasvizsgalatig

A Fékomponens analizis (PCA - principal component analysis) egy tobbvaltozos elemzési
eszkoz, mely kiilonb6z§ célokbol, eltérd megkozelitésekben is hasznélhato. PCA alapvet6
eszkoz egy adatmatrix alacsony rangu legkisebb négyzetes megkozelitési elemzéséhez an-
nak érdekében, hogy feltarjuk a legkisebb, vagy legnagyobb varianciaju linearis kombina-
ciokat; linearis modellt illessziink az adatokra; vagy faktorelemzést végezhessiink.

A f6komponensanalizis egy lineéris eszkoz abban az értelemben, hogy a megfigyelése-
ket a f6komponensek linearis kombinécidjaval kozeliti. Megoldhato a "bilinearizalasa" oly
modon és értelemben, hogy az adatméatrixot belsé szorzatokkal kozeliti, amik a kompo-
nens pontszamok (component scores) és a komponens értékelések (component loadings)
kétvaltozos fiiggvényei. A f6komponensanalizist akkor hasznaljuk, ha egy nagy Osszetett
adatbazist szeretnénk egyszeriibb alakra hozni. Hasonl6an a mér ismertetett homogeni-
tasvizsgalati modszertannal, feltessziik, hogy van egy X = z;; n sorbdl (megfigyelések)
és m oszlopbol (valtozok) allo matrixunk. Az elemzés soran el§ szeretnénk allitani a
p-dimenzios euklideszi térben egy reprezentacidjat ennek az X maétrixnak. A megoldas-
nak szamos, latszolag kiilonb6z6, de matematikailag egyenértékd modja létezik: példaul
hasonl6an a homogenitasvizsgalathoz veszteségfiiggvény-minimalizalassal, vagy SVD fel-
bontéssal is elvégezhetjiik a feladatot.

A modszer szoros kapcsolatban all az egyszerti korrespondencia analizissel (CA - cor-
respondence analysis) és a tobbvaltozos korrespondencia analizissel (MCA -multiple cor-
respondence analysis), ez utobbit mas terminologidban a homogenitéasvizsgalatnak is ne-
vezik.

A homogenitasvizsgalat a nominalis skalan mért (kategorikus) adatokat mindsiti az-
altal, hogy az esetekhez (megfigyelésekhez) és a kategoridkhoz numerikus értéket rendel
oly modon, hogy az azonos kategériaba esé megfigyelések kozel keriiljenek egyméshoz, az
eltéré kategoridkhoz tartozok pedig tavol legyenek egymastol. Minden megfigyelés a le-
het6 legkozelebb legyen a hozzatartozo kategoria kategoriapontjahoz. Ezéltal a kategoridk
homogén alcsoportokra bontjak a megfigyeléseket. A valtozokat homogéneknek tekintjiik,

ha az azonos kategoridkat azonos csoportokba soroljak, emiatt is nevezhetjiik az eljarast
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homogenitéasvizsgalatnak is.

Két valtozora készitett tobbvaltozos korrespondencia analizis megegyezik az egyszert
korrespondencia elemzéssel. Amennyiben a valtozok kozott van ordindlis, vagy numeri-
kus tulajdonsagu is, akkor az SPSS eszkoztarabol a kategoérikus f6komponens analizist
(CATPCA - Categorical Principal Components Analysis) célszerti hasznéalni. A tanu-
lokra vonatkoz6 adatbazis valtozoinak jelentGs része kategorikus valtozo, igy ez utobbi
modszertannal foglalkozunk a tovabbiakban.

A kategorikus f6komponens analizis egyidejiileg értékeli a kategorikus valtozokat, mi-
kozben az adatbazis dimenziojat is csokkenti (hasonléan az R-beli homals eszk6zhoz).
A modszer célja egy olyan kisebb méretii fiiggetlen komponensekbdl allo valtozokészlet
kialakitédsa, amely a lehet6 legjobban tiikrozi vissza az eredeti valtozokban talalhato in-
formaciokat. Az elemzési eszkbz hasznos az olyan esetekben, amikor a valtozok nagy
szama lehetetlenné teszi a megfigyelések kozotti kapcsolatok hatékony interpretélasat. A
CATPCA segitségével lecstkkentett dimenzidészam révén kialakul6 néhany komponenst
méar sokkal kénnyebb érzékletesen bemutatni.

Ugyanakkor mig a hagyomanyos f6komponens analizis a numerikus valtozok kozott
linearis kapcsolatot feltételez, a kategorikus f6komponens analizis nemlinearis kapcsolatok
modellezésére is képes.

Az elemzés sikerességének egyetlen kritériuma, hogy a megfigyelési/komponens pont-
szamoknak (component scores) minden egyes elemzésbe bevont valtozoval vett korrelaci-

0ja nagy legyen.

3.3.2. Az SPSS szoftverrel készitett elemzésben hasznalt mutato-

szamok

Az elemzés soran felhasznalasra keriil6 modszerek koziil a kevésbé elterjedteket mutatom
be ebben az alfejezetben.

A Kaiser-Meyer-Olkin mutatd a tényleges (a parcialis korrelacios egyiitthatoval
mérhetd) ok-okozati kapcsolatok és a latens valtozostruktura hatasara visszavezethetd

kapcsolatok aranyat fejezi ki. Azt teszteli, hogy milyen mértékiek a parcialis korrelaciok
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a faktoranalizisbe bevont valtozok kozott. Kiszamitasa a kovetkezd képlettel torténik [12]:

p P r2
KMO = =1 2= T : (3.1)
IZ'D=1 Jj= 1%#Jpw+2 Jj= 1175JT12]

ahol r;; = R(X;, X;)-vel a korrelacios egyiitthatot, p;;-vel a parcilis korrelacios egyiitt-

hatot (ahol a tébbi valtozo hatéasat rogzitettnek tekintjiik) jeloljiik.

A KMO képlete azon a gondolaton alapszik, hogy két valtozod kozott a tényleges kor-
relacio felbonthato egy, a tobbi valtozo altal lineéaris regresszidoval megmagyarazhato, és
egy linearis regressziéval meg nem magyarazhaté részre. Az el6bbit a paronkénti korre-
lacios egyiitthatok, mig utobbit a parcialis korrelacios egyiitthatok mérik. Ezek szerint a
KMO-mutaté megmutatja, hogy az 0sszes valtozopar kozotti korrelacié mekkora hanyada
magyarazhato linedris regresszioval.

Minél kézelebb van a mutato értéke az 1-hez, a valtozorendszer annal inkdbb alkalmas
a tobbvaltozos elemzésre.

A Bartlett-teszt azt a nullhipotézist teszteli, hogy a vizsgalatba bevont valtozok
korrelacios-matrixa egységméatrix-e. A hipotézis elfogadéasa azt jelentené, hogy a valtozok
paronként korreldlatlanok. Emnnek alapjan latens valtozostruktura akkor all fenn, ha a
Bartlett-teszt szignifikancidja kisebb mint 5%.

A probastatisztika teszteli a csoportok kozotti variancia azonossagat azzal az alterna-

tivaval szemben, hogy legaldbb két csoport esetében eltéré a variancia:
T=—-(n—-k/3-1,8)1g|R| (3.2)

A fenti képletben n a megfigyelések, k a vizsgalatba bevont valtozok szama, |R| a
valtozok kozotti korrelacidos métrix determinansa.

Az « szignifikancia szint mellett a nullhipotézist elvetjiik (azaz a variancidkat nem
talaljuk egyenlSknek), ha 7' > X( 1) , ahol X k1) @ x? eloszlas felss kritikus értéke o
szignifikancia szint és k& — 1 szabadsagfok mellett.

A Cronbach alfa a bels§ konzisztenciat méri, vagyis azt, hogy az egy csoportba
tartozo elemek mennyire vannnak kozeli kapcsolatban. A mutato felirhaté a vizsgalt
elemek szama és az elemek kozotti atlagos korrelaciok segitségével. Standardizalt esetben

(0 varhato érték, 1 szorasu valtozok esetén) a képlet a kovetkezo:

a=—¢ (3.3)



ahol az m a valtozok szamat, ¢ az atlagos paronkénti kovarianciat, 7 az atlagos varianciat
jeloli |11].

A mutat6 nem egy statisztikai teszt, hanem egy megbizhatdségot, illetve konzisztenciat
jelz6 mutatdszam.

Mint lathatjuk, ha a valtozok szama vagy az atlagos korrelacio alacsony értéket vesz
fel, akkor a Cronbach-féle alfa értéke is kicsi lesz. Az is egyértelmi, hogy az itemek ko-
zOtti alacsony korrelacio arra enged kovetkeztetni, hogy a valtozok nem egy és ugyanazon
dolog vizsgalatara szolgalnak. A Cronbach-féle alfa annak kdszénheti népszeriiségét, hogy
viszonylag konnyen kiszamithato, de sajnos még az alfa nagy értéke sem jelenti azt, hogy
a valtozok egy "kozos" jelenséget mérnek, igy az "egydimenzidssagot" masképpen kell

igazolni.

3.3.3. Homogenitasvizsgalat az SPSS szoftverrel

Az SPSS szoftverrel sikeriilt a hidnyzo értékeket tartalmazo cellakat kivéve a teljes adat-
bazisra elvégezni az elemzést. A korabbi vizsgalatokhoz hasznalt nyolc valtozon kiviil az
elemzésbe bevontam a sziilGk legmagasabb iskolai végzettségét, illetve a sziil6k rendszeres
munkajara vonatkozo informéaciot tartalmazéd valtozokat is. A feliratozashoz a "Mi az a
legmagasabb iskolai végzettség, amelyet szeretnél elérni?" valtozo kategoridit valasztottam
ki.

A kategorikus f6komponens analizis 92.965 tanulora futott le, melyek koziil 74.014 ese-
tében minden valtozo értéke ismert volt, mig 18.951 didknal voltak iires, vagy ismeretlen
besorolasu cellak a kivalasztott valtozok esetében.

Az algoritmus 15 iteracios lépés utan megallt, a kapott modell eredményeit a "CatPCA
modell jellemz6i" elnevezésii tablazat tartalmazza. A sajatértékek azt mutatjak meg, hogy
az egyes dimenziok mennyire magyarazzak meg a teljes varianciat: az elsé dimenzid tobb,
mint kétszer akkora mértékben magyariz, mint a mésodik. A tablazat tartalmazza a
Cronbach alfa mutatot is, melynek 0,9 feletti értéke alapjan a modellt kell6en megbizha-
tonak mingsithetjiik.

Annak érdekében, hogy ne csak egy mutaté alapjan sziilessen dontés a modell elfo-
gadhatosagarol, az SPSS szoftverrel kiszamitottam a Kaiser-Meyer-Olkin mutaté értékét,

illetve elvégeztem a Bartlett-tesztet. A 3.24 tablazatban szerepld eredmények szerint a
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Model Surmmmar

Dimersion ariance
Auccounted For
Cronbach's Tatal
Alpha { Eigenalue
1 244 4,414
.2 Aag 1,809
Tatal 167 G222

a. Total Cronbachs Alpha & based on the total

Eigenwvalue.

3.23. dbra. CatPCA model jellemz6i

KMO-mutaté értéke 0.849, ami azt fejezi ki, hogy szdmos latens kapcsolat van a valtozo-
rendszerben. A Bartlett probahoz tartozé empirikus szignifikancia szint kisebb mint 1%.
Tehat a mutato és a proba alapjan megéllapithato, hogy a valtozorendszer alkalmas a
tobbvaltozos elemzésre.

KMO and Bartlett’s Test
Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling Adequacy.

649

Bartlett's Test of Sphericity  Approx Chi-Square 345388 225
df 66
Sig. Rulili]

3.24. 4bra. KMO-mutatd és Bartlett-teszt

Az algoritmus eredményeképpen minden input véiltozora elGall egy tablazat, mely tar-
talmazza az egyes valtozoértékek értékelését (quantification), a dimenzionkénti vektor ko-
ordinatakat, és a stulyponti koordinatakat. Utobbiak az azonos kategoériaértékhez tartozo
megfigyelések dimenziok szerinti értékeinek atlaga. A vektor koordinatak a kategoriak
azon koordinatai, amelyek esetén az egyes kategoridk egy egyenesen helyezkednek el. Az
értelmezhetGség kedvéért vizsgaljuk meg a "Hany évig jartal o6vodaba?" kérdéshez tartozo
valtozora vonatkozo tablazatot és a kapcsolodo grafikonokat:

Az els§ grafikon (Transformation) vizszintes tengelyén az eredeti kategoriaértékek, mig
a fiiggGleges tengelyén az optimalis értékelés szerepel. Azon valtozok, ahol az elGallitott
gorbe kozel egyenes, numerikus valtozoként interpretdlhatoak. Ha viszont a gorbe torést

mutat, akkor valoban ordindlis jellegli az adott valtozo, és az egyes kategoriértékelések
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Hany évig jartal 6vodaba?’

Category Centraid Coordinates | ector Coordinates
Dimension Dimension
Freguency | Quantification ) 2 ) 2
egyaltalan nem jantam 491 -5,685 - 896 1,949 - 870 -1,887]
dvodaba
kevesehh, mint egy évig 617 -3,328 - 4487 -,887 - 568 -1,105
ey Evig 28483 -3,078 -533 -1,111 -525 -1,022
ey &5 ket év kizdtt 1375 -2,597 - 478 - 744 -443 - B62]
ket Evig 8146 -1,654 -, 306 -542 -282 - 544
tabb, mint két évig 78413 370 JE0 124 Rilax] 23
Missing 970

Wariahle Principal Mormalization.
a. Optimal Scaling Level: Spline Ordinal (Degree 2, Interior Knaots 2)

3.25. abra. Ovodai évek szamahoz tartozo valtozo értékelése és koordinatai

Transformation: Hany évig jartal ovodaba? Category Points: Hany évig jartal ovodaba?
0 O Certroid Coordinates
| Vector Coordinates
] 00
H
o~
S 05
"I-Ht -2+ ;
S ]
= c
= @
H E
3 o -0
o
-4+
1.5
-6
T T T T T T -2 T T T T T T T
1 2 3 4 5 & 10 08 06 04 02 00 02
Categories Dimension 1
Optimal Scaling Level: Spline Ordinal (degree 2, interior knots 2). Optimal Scaling Level: Spline Ordinal (degree 2, interior knots 2).
Wariable Principal Normalization Wariable Principal Normalization

3.26. abra. Ovodai évek szamahoz tartozo grafikonok

kiilénbségeinek abszoliutértékei mutatjak meg a besorolasok "tavolsagat". Példaul 3.26
abracsoport els6 grafikonjan lényegesen elhatarolodik egymastol az "egyaltalan nem jar-
tam ovodaba" (1), illetve a "t6bb, mint két évig" (6) a tobbi kategoriaértéktsl.

A "Héany éves voltal, amikor elkezdted az altalanos iskolat?" kérdésre adott valasz,
illetve a magatartasbo6l kapott érdemjegy elsé két kategoridjara a modell ugyanazt az
értéket adta (iskola: -0,995; magatartas: -2,388), mely eredménybdl adodik, hogy a hoz-
zajuk kapcsolodo 3.27 transzformacios dbra egy-egy vizszintes szakasszal kezdddik. Ezek
az eredmények azt mutatjak, hogy a tanulok kézott nem tesz kiilonbséget az, hogy 5, vagy
6 évesen mentek iskolaba; illetve, hogy 1l-est, avagy 2-est kaptak magatartasbol. Emiatt
célszert ezeket a kategoridkat Gsszevonni. Az Gsszevonas utan a magatartas érdemjegy-
hez tartozo grafikon kozel linearis lesz, hasonloan a tobbi (szorgalomat kivéve) tantargy

fiiggelékben szerepls grafikonjahoz.
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Transformation: Hany éves voltal, amikor elkezdted az 4ltalanos iskoldt? Transformation: Milyen osztalyzataid voltak a LEGUTOBBI FELEV VEGEN az
alabbi targyakbol? - Magatartas

10+

1

a

&

Quantifications
-
Quantifications

T T T T T T T T T T
s [ 7 8 g 1 2 3 4 H
Categories Categories

Optimal Scaling Level: Spline Ordinal (degree 2, interior knots 2), Optimal Sealing Level: Ordinal.

Wariable Principal Normalization Wariable Principal Normalization

3.27. 4bra. Esetek, ahol két-két kategoria Gsszevonhatd

Visszatérve a 3.26 dbracsoporthoz, a masodik grafikonon lathatoak a vektor koordiné-
tak és a sulyponti koordinatak. A vektor koordinatdk azon pontok, amelyek az egyenesen
helyezkednek el. A silyponti koordinata a 6-os kategoriaérték esetében majdnem egybe-
esik a vektorkoordinataval (ebben a kategoriaba esett a legtobb megfigyelés), mig a 4-es
és 1-es esetekben viszonylag tavol helyezkedik el az egyenestdl.

Ha az 6sszes valtozo vektor koordinatajat és a hozzajuk tartozo egyenest egy grafikonon
abrazoljuk, akkor kapjuk meg a 3.28 4brat, melyet a kategoria pontok joint plot 4brajanak
neveziink. Az abrabol leolvashato egyrészt, hogy az egyes valtozok egymashoz milyen
kozel, illetve egyméshoz képest milyen irdAnyban helyezkednek el; valamint, hogy az egyes
dimenziok szerinti varianciakbol mennyit magyaraznak meg.

A nem, az iskolai tanulményok megkezdésével ("iskola"), illetve az 6vodaban toltott
évek szamaval (ovoda) kapcsolatos valtozok elkiiloniilnek a tobbi valtozohoz tartozd egye-
nesektSl. A hérom valtozd koziil -illetve az Osszes valtozot tekintve is - a legkevésbé a
nem valtozd magyarazza meg az egyes dimenziok varianciajat. Az irodalom, nyelvtan
érdemjegyeket; a sziil6k végzettségét tartalmazo; illetve a sziil6k rendszeres munkaka-
jara vonatkozo6 valtozok paronként nagyon kozel, és a kategoridk szerint azonos iranyban
helyezkednek el. Az egyes tantargyakbol szerzett érdemjegyeket tartalmazo valtozokhoz
tartozo egyenesek is viszonylag kozel és egy iranyban helyezkednek el. A sziil6k végzett-
sége magyaraz meg a legtobbet mindkét dimenzié varianciajabol.

A kategorikus f6komponens analizis megoldés dimenzi6inak bemutatasat a 3.29 Com-

ponent Loadings abraval kezdem el. Négy valtozé (nem, iskola, apa munka, anya munka)
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Joint Plot of Category Points
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3.28. dbra. Kategoria pontok joint plot dbrdja
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3.29. abra. Component loadings dbra

kivételével az Osszes valtozonak az els6é dimenzidban pozitiv az értéke. Ez azt jelenti, hogy
nincs egy olyan altalanos faktor, ami az 0sszes valtozoval pozitivan korreldlna, ugyanakkor
van olyan, ami a tantargyi eredményekkel, az 6vodaban toltott évek szamaval, illetve a
sziil6k végzettségével pozitiv, mig a tobbi valtozoval negativ iranyt kapcsolatban all.

A tanulményi elémenetelt tartalmazd valtozok egy csoportban helyezkednek el, és az
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1-es dimenzioban magas értéket kaptak. Az 6voda és a magatartas valtozokhoz tartozod
félegyenesek merdlegesek egymésra, ami azt jelenti, hogy egymaéassal nem korreldlnak.
Hasonl6 viszonyban van egymassal a sziil6k végzettségének csoportja és a nem valtozo.
Az egyes vektorok hossza azt mutatja meg, hogy az adott valtozo mennyire illeszkedik a
megoldashoz. Ez alapjan megallapithatjuk, hogy az iskolai tanulményok megkezdésekori
életkor nem nagyon illeszkedik a modellbe, igy a két-dimenziés modellbdl ki is lehetne
hagyni. Ugyanakkor el6fordulhat, hogy magasabb dimenziéra végezve az elemzést jobban

illeszkedne a modellbe a valtozo, de ennek vizsgalata meghaladja ezen dolgozat kereteit.
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4. fejezet

Osszefoglalas

Dolgozatomban igyekeztem ismertetést adni a feldolgozott szakirodalmak alapjan a homo-
genitasvizsgalat modszertanarol, illetve az algoritmus bizonyos tulajdonsagairol. Tovabbi
vizsgalat targya lehet, hogy a globalis optimum elérése biztosithato-e valamilyen modon
az algoritmus bizonyos moédositasaval.

A konkrét elemzések soran azt tapasztaltam, hogy bar az R-program valéban szamos
opcioval ellatott elemzési eszkoztarral rendelkezik, kapacitaskorlatai miatt nagyobb adat-
allomanyok téljeskort elemzésére nem alkalmas. Az SPSS-en futtatott elemzés esetében
semmilyen teljesitmény korldtba nem iitkdztem, pedig ugyanazon a szaitoégépen futott
mindkét program. Az utobbi elemzés esetében a valtozo kor korlatozasa, vagyis hogy az
elemzésbe nem vontam be még tobb valtozot, kizardlag a személyes dontésemen miilt.
A dontés oka egyrészt az R-beli elemzéssel torténd esetleges dsszehasonlithatosag, illetve
terjedelmi onkorlatozés volt.

Természetesen tovabbi modositasokkal mindkét (R-beli, illetve SPSS-beli) elemzés to-
vabb finomithato, tokéletesithets. Megvizsgalhatd, hogy az SPSS-ben milyen elemzés

sziiletik, ah azt kett6 dimenzié helyett haromra futtatjuk le.

50



Irodalomjegyzék

1]

2]

3]

4]

15]

[6]

7]

18]

Greenacre M, Blasius J (2006). "Multiple Correspondence Analysis and Related Met-
hods." Chapman&Hall/CRC, Boca Raton, FL.

Nenadi¢ O,Greenacre M (2007). "Correspondence Analysis in R, with Two- and
Three-dimensional Graphics: The ca Package." In Journal of Statistical Software

,Vol. 20, Issue 3, May 2007.

Jan de Leeuw, Patrick Mair (2009). "Gifi Methods for Optimal Scaling in R: The
Package homals" In Journal of Statistical Software, Vol. 31, Issue 4, Aug 2009.

Jan de Leeuw, Patrick Mair (2009). "Rank and Set Restrictions for Homogeneity
Analysis in R." In "JSM 2008 Proceedings, Statistical Computing Section,” American

Statistical Association., Alexandria, VA.

Jan de Leeuw, Patrick Mair (2008). "A General Framework for Multivariate Analysis
with Optimal Scaling: The R Package aspect." UCLA Statistics Preprint Series.
URL: http://preprints.stat.ucla.edu/

Jan de Leeuw, Patrick Mair (2007). "Homogeneity analysis in R: The package ho-
mals." UCLA Statistics Preprint Series, 525. URL: http://preprints.stat.ucla.edu/

Jan de Leeuw, George Michailidis (2007). "Homogeneity analysis using Absolute De-
viation" UCLA Statistics Preprint Series, 346. URL: http://preprints.stat.ucla.edu/

Jan de Leeuw, George Michailidid (1998). "The Gifi System of Descrip-
tive Multivariate Analysis" UCLA Statistics Preprint Series, 204. URL:

http://preprints.stat.ucla.edu/

51



[9] Jan de Leeuw, George Michailidis, Deborah J. Wang (1997). "Correspon-
dence and Component Analysis" UCLA Statistics Preprint Series, 217. URL:

http://preprints.stat.ucla.edu/

[10] Van der Kooij, A.J., Meulman, J.J., Heiser, W.J.(2006). "Local Minima in Cate-
gorical Multiple Regression", Computational Statistics and Data Analysis, 50, p
4460462,

[11] http://www.ats.ucla.edu/stat/spss/faq/alpha.html - letoltve 2011.05.24.
[12] http://www.szit.bme.hu/ kela/mmfakt.pdf - let6ltve 2011.05.15.
[13| http://www.ps.uci.edu/ markm /statistics/eda357.pdf - letoltve 2011.05.15.

[14] C. Eckart and G. Young (1936), SThe approximation of one matrix by another of
lower rank,T Psychometrika, vol. 1, pp. 2110218,

52



A. Fuggelék

Fuggelék

A.1. Senate adattabla elemzésének kiegészitései

Az alabbi utasitasokkal rajzolhatoak meg a senate adatbazisra vonatkozoan az altalam
megkapott grafikonok (az utasitasok csak skalazasukban térnek el a hivatkozott cikkben
szerepl6khoz képest - utobbiban a skalaértékek: xlim = ¢(—2,3),ylim = ¢(—2,3)):

> plot3d(res, plot.type="objplot" sphere=FALSE, bgpng=NULL)

> plot(res, plot.type= "spanplot", plot.dim = ¢(1,2), var.subset =1, xlim=c(-0.05,0.05), ylim=c(-
0.05,0.05), asp=1)

> plot(res, plot.type= "spanplot", plot.dim = ¢(1,3), var.subset =1, xlim=c(-0.05,0.05), ylim=c(-
0.05,0.08), asp=1)

> plot(res, plot.type= "spanplot", plot.dim = ¢(2,3), var.subset =1, xlim=c(-0.05,0.05), ylim=c(-
0.05,0.08), asp=1)

> par(mfrow=c(1,1))

> plot3dstatic(res, plot.type="loadplot")

A modell klasszifikdcios képességének meghatarozasdhoz sziikséges parancsok: > p.res<-
predict(res)

> p.res

> p.rescl.tableParty
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A.2. A sajat 20 rekordbol All6 mintapélda elemzésének
kiegészitései

A homals parancsot az alabbi paraméterekkel futtattam le: > res<-homals(adat, active=c(FALSE, regp
Az elemzés grafikai megjelenitéséhez a kovetkezd parancsokat hasznéaltam:

> plot3d(res, plot.type="objplot", sphere=FALSE, bgpng—=NULL)

> plot(res, plot.type="spanplot", plot.dim=c(1,2), var.subset=2,asp=1)

> plot(res, plot.type="spanplot", plot.dim=c(1,3), var.subset=2,asp=1)

> plot(res, plot.type="spanplot", plot.dim=c(2,3), var.subset=2,asp=1)

> plot(res, plot.type="spanplot", plot.dim=c(1,2), var.subset=3,asp=1)

> plot(res, plot.type="spanplot", plot.dim=c(1,3), var.subset=3,asp=1)

> plot(res, plot.type="spanplot", plot.dim=c(2,3), var.subset=3,asp=1)

> plot(res, plot.type="spanplot", plot.dim=c(1,2), var.subset—=4,asp=1)

> plot(res, plot.type="spanplot", plot.dim=c(1,3), var.subset=4,asp=1)

> plot(res, plot.type="spanplot", plot.dim=c(2,3), var.subset=4,asp=1)

...6s igy tovabb a t6bbi viltozoéra is.

> plot3dstatic(res, plot.type="loadplot")

A modell klasszifikacios képességének meghatarozasihoz sziikséges parancsok: > p.res<-
predict(res)

> p.res

> p.rescl.tableelso
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A.3. A 3000 rekordbél all6 R programmal elkészitett
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A.3. dbra. Matematikdbol szerzett érdemjegy
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Span plot for nyelvtan
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Transformation: Lany vagy fia vagy? Category Points: Lany vagy fiu vagy?
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Categories Dimension 1
Optimal Scaling Level: Spline Ordinal (degree 2, interior knots 0), Optimal Scaling Level: Spline Ordinal (degree 2, interior knaots 0),
Wariable Principal Normalization Wariable Principal Normalization
2 2 2 2
A.7. dbra. Nem valtozohoz tartoz6 grafikonok
Transformation: Hany éves voltal, amikor elkezdted az altalanos iskolat? Category Points: Hany éves voltal, amikor elkezdted az altalanos iskolat?
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Categories Dimension 1
Optimal Scaling Level: Spline Ordinal (degree 2, interior knots 2), Optimal Scaling Level: Spline Ordinal (degree 2, interior knots 2),
Wariable Principal Normalization Wariable Principal Normalization

A.8. abra. Iskolai tanulmanyok megkezdésekori életkorhoz tartozd grafikonok

Transformation: Milyen osztalyzataid voltak a LEGUTOBBI FELEV VEGEN az Category Points: Milyen osztalyzataid voltak a LEGUTOBBI FELEV VEGEN az
alabbi targyakbol? - Matematika alabbi targyakbol? - Matematika
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Categories Dimension 1
Optimal Scaling Level: Ordinal. Optimal Scaling Level: Ordinal.
Variable Principal Normalization Variable Principal Normalization

A.9. abra. Matematikabol szerzett érdemjegyhez tartozé grafikonok
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Transformation: Milyen osztalyzataid voltak a LEGUTOBBI FELEV VEGEN az

Quantifications

alabbi targyakbol? - Magyar nyelv
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T T T
3 4

9

Categories

Optimal Scaling Level: Ordinal.

Wariable Principal Normalization

Category Points: Milyen osztalyzataid voltak a LEGUTOBBI FELEV VEGEN az

alabbi targyakbol? - Magyar nyelv

Dimension
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Dimension 1
Optimal Sealing Level: Ordinal.

Wariable Principal Normalization

A.10. dbra. Magyar nyelvbdl szerzett érdemjegyhez tartozé grafikonok

Transformation: Milyen osztalyzataid voltak a LEGUTOBBI FELEV VEGEN az

Quantifications

alabbi targyakbol? - Irodalom
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"

Categories

Optimal Scaling Level: Ordinal.

Wariable Principal Normalization

Category Points: Milyen osztalyzataid voltak a LEGUTOBBI FELEV VEGEN az
alabbi targyakbol? - Irodalom
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2
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El 0 1

Dimension 1
Optimal Sealing Level: Ordinal.

Wariable Principal Normalization

A.11. dbra. Irodalombol szerzett érdemjegyhez tartozd grafikonok

Transformation: Milyen osztalyzataid voltak a LEGtJtTOBBI FELEV VEGEN az

Quantifications

alabbi targyakbol? - Magatartas

Category Points: Milyen osztalyzataid voltak a LEGUTOBBI FELEV VEGEN az
alabbi targyakbol? - Magatartas
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Categories

Optimal Scaling Level: Ordinal.

Wariable Principal Normalization

Dimension 1

Optimal Scaling Level: Ordinal.

Wariable Principal Normalization

A.12. dbra. Magatartasbol szerzett érdemjegyhez tartozo grafikonok
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Transformation: Milyen osztalyzataid voltak a LEGUTOBBI FELEV VEGEN az

Quantifications

Quantifications

Quantifications

alabbi targyakbol? - Szorgalom

Category Points: Milyen osztalyzataid voltak a LEGUTOBBI FELEV VEGEN az

alabbi targyakbol? - Szorgalom
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Categories Dimension 1
Optimal Scaling Level: Ordinal. Optimal Sealing Level: Ordinal.
Variable Principal Normalization Variable Principal Normalization
2 2 2 . 2
A.13. dbra. Szorgalombol szerzett érdemjegyhez tartozd grafikonok
Transformation: Mi & iskolai vé it ? Ha Category Points: Mi & iskolai ? Ha
neveldapaddal élsz egyutt akkor az o iskolai ve’zettse’et add me|| neveldapaddal élsz egyutt akkor az o iskolai ve’zettse’et add me’I
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Categories Dimension 1
Optimal Scaling Level: Spline Ordinal (degree 2, interior knots 2), Optimal Scaling Level: Spline Ordinal (degree 2, interior knots 2),
Variable Principal Normalization Variable Principal Normalization
2 /2 ;2 2
A.14. dbra. Apa végzettségéhez tartoz6 grafikonok
Transformation: Mi édesanyad | iskolai tt: ?Ha Category Points: Mi édesanyad | iskolai veé tt: ?Ha
neveldéanyaddal élsz egyiitt, akkor az o iskolai vegzettseget add mell neveldanyaddal élsz egyiitt, akkor az o |skola| vegzettseget add mell
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Categories

Optimal Scaling Level: Spline Ordinal (degree 2, interior knots 2),

Wariable Principal Normalization

Dimension 1

Optimal Scaling Level: Spline Ordinal (degree 2, interior knots 2),

Wariable Principal Normalization

A.15. dbra. Anya végzettségéhez tartozo grafikonok
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Transformation: Van-e rendszeres munkaja é

Quantifications

1ak? Har
élsz egytitt, akkor az 6 adatat add meg!

Category Points:

Van-e rendszeres munkaja é

1ak? Har dapa

élsz egyditt, akkor az 6 adatat add meg!
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Optimal Scaling Level: Spline Ordinal (degree 2, interior knots 2

Wariable Principal Normalization,

A.16. abra. Apa rendszeres
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Dimension 1

Optimal Scaling Level: Spline Ordinal (degree 2, interior knots 2

Wariable Principal Normalization,

munkajahoz tartozé grafikonok

Transformation: Van-e rendszeres munkaja édesanyadnak? Ha neveldanyaddal

Quantifications

élsz egyltt, akkor az 6 adatat add meg!

Category Points: Van-e rendszeres munkaja édesanyadnak? Ha neveldanyaddal

élsz egyutt, akkor az o adatat add meg!
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Optimal Scaling Level: Spline Ordinal (degree 2, interior knats 2)
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Dimension 1

Optimal Scaling Level: Spline Ordinal (degres 2, interior knots 2)
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A.17. dbra. Anya rendszeres munkajahoz tartozo grafikonok
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