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Kivonat

Szamos kutatasban elGfordulhat, hogy valamilyen technika segitségével tipizalnunk,
klasszifikalnunk kell az eseteinket. Ennek egyik bevett formaja a klaszterelemzés.
A klaszterezés soran felmeriil6 egyik legfontosabb kérdés az, hogy mennyire jo a klasz-
terezés eredményeként kapott klaszterstrukttira. Ennek eldontésére egy eljarast igyek-
szlink bemutatni — tovabba érzékeltetni, hogy e modszerben rejlé dontéshozatal kozel
sem statisztikai/matematikai feladat, igy az eljaras alkalmaz6i nem vonhatjak ki magu-
kat egy-egy klaszterezés szakmaisaganak, helytallosaganak megitélésébdl, a felels don-
téshozatalbol.

Kulcsszavak: kockazatvallalas = klasszifikacio, klaszteranalizis = hatékonysag = ROPstat
= SPSS©

Abstract

In this study we demonstrated examples for measuring the goodness of a classification
method. In the beginning the definitions of distances are given for the reader, then a
short summary clarifies the differences between hierarchical and non-hierarchical
classification — focusing on the non-hierarchical k-means clustering method. Utilizing
the results of a risk-connected research, we made a three-dimensional classification in
SPSS© with the help of the Xie—Beni index and evaluated the output. Later we repeated
the run but now in the statistical program ROPstat©; that time we used the Silhouette
index, the point-biserial correlation coefficient and the EESS-percentage. The output
resulted in a rather similar consequence with the ascertainment that the simultaneous
usage of more classification indexes let us to gain a more precise picture about the
goodness of the final cluster structure.

Keywords: attitude toward risk = classification = cluster analysis = efficiency = ROPstat
= SPSS©
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TAKACS SZABOLCS — MAKRAI BALAZS - VARGHA ANDRAS
BEVEZETO

Egy statisztikai vizsgalat altalanos céljat tgy fogalmazhatjuk meg: az altalunk
vizsgalt populaciordl informéciokat szerezni. Ezt két jol elkiilonithetd iranybol
tehetjiik meg: egyik oldalrdl vizsgélatunk targyat képezhetik azok a véletlen val-
tozok, jelenségek, melyekkel magat a populaciot tudjuk jellemezni — a masik ol-
dalrél pedig magat a populaciot helyezziik a kozéppontba. Ezen utébbi vizsga-
latokat Osszefoglal6an személyorientalt médszereknek nevezhetjiik. A személy-
orientalt megkozelités holisztikus, dinamikus szemlélet (Magnusson és Allen,
1983), amelyben a hangstly azon vizsgalati személyek tipusokba sorolasan van,
akik sok valtozo6 tekintetében hasonl6 egyiittes holisztikus mintazatot mutatnak
(Bergman, Magnusson és El-Khouri, 2003).

Jelen dolgozatunkban a klaszterelemzést, mint az egyik leggyakrabban al-
kalmazott személyorientalt vizsgalati mddszert szeretnénk bemutatni — illetve
az eljaras néhany adekvaci6s mutatdjat fogjuk ismertetni. A klaszterelemzés
célja elsGsorban az, hogy a populécit egyedei k6zott olyan esoportokat hozzunk
létre, melyek sok valtoz6 egyiittes mintazataiban egyméstdl a leheté legjobban kii-
lonboznek (kozottiik nagy tavolsagok legyenek), mig egy-egy csoporton (klasz-
teren) beliil lehet&leg ne talaljunk nagy kiilonbségeket (a csoportok, klaszterek
legyenek homogének). Lathat6 tehat, hogy itt nem a valtozok kozotti kapesolat
feltarasa az els6dleges cél (ami a valtozdorientalt modszerek jellemzdje), hanem
olyan személyeket csoportositunk egybe, ahol a személyen beliili, tébb valtozé
altal kirajzolt egylittes mintazat hasonlo.

A személyiségpszichologidban kurrens kutatasi irdny koszonhet6 a f6ként
klaszteranalizist alkalmazo6 személyorientalt szemléletnek, miszerint nem a kii-
16nb6z6 valtozok menti (interindividualis) kiilonbségekre, hanem a személyen
beliili (intraindividualis) tipikus holisztikus mintazatokra, a személyiségjellem-
z6k konfiguracidira érdemes fokuszalni (Asendorpf, 2002). John és mtsai (2013)
mindezek figyelembevételével a klaszteralapt Big Five-személyiségprototipusok
kapcsolatat vizsgaltak patologias mutatokkal.

AKklaszteranalizis szamos tovabbi kurrens pszichologiai kutatasban is siker-
rel alkalmazott eljarasnak bizonyult, Marton, Suranyi, Farkas és Egri (2014)
fogyatékkal él6knek a fizikai, pszichoszocialis és kognitiv mutat6in végzett klasz-
terelemzéssel azonositottak a jol, ill. rosszul funkcionalas kiilénb6z6 mintaza-
tait. Ugyanigy klaszterelemzéssel sikertiilt feltarni tehetséges serdiil6k lelki prob-
lémamintazatait (Bagdy, Mirnics és Kovi, 2014; Bagdy, Kovi és Mirnics, 2014).

AKlaszteranalizis alapvetéen egyszert eljaras — és talan épp az egyszertisége
adja a nehézségét is. Szamos teriileten jol alkalmazhat6, konnyen atlathato,
azonban annak eldontése, hogy egy adott valtozoszett alapjan az egyedek
besorolasa mennyire jo, hasznalhatd, mar lényegesen nehezebb kérdés.
A klaszteranalizisnek orvosi, biologiai vagy geologiai alkalmazéasai ugyanagy
vannak, mint pszichologiaiak vagy nyelvészetiek — a modszerek kellen
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altalanosak és konnyen alkalmazhatok. Ezen széles spektrum miatt is fontos,
hogy a mddszer josagat, megbizhat6sagat valamilyen eszkoztarral mérni tudjuk.

A klaszterezés egyik kulcsmomentuma az, hogy akar az egyedek, akar a
klaszterek kozott miként mérjiik a tavolsagokat. Ez latszolag konny( feladat —
pedig korantsem az. Mutatunk néhany példét arra, hogy milyen tavolsagokat
definidlhatunk akar az egyedek, akar a klaszterek kozott.

Egyedek kozotti tavolsagok értelmezését a legkonnyebben egy konkrét pél-
déan tudjuk felvazolni. Tegyiik fel, hogy mind6ssze két valtozot mériink, és a két
alanyunk értékei legyenek (1; 5) és (4; 9). Definialunk kozottiik négy kiilonb6z6
tavolsagot:

1) Euklideszi tavolsag: ez a két pontot 6sszekotd szakasz hossza:

J(1-4)2+(5-9)2=5
2) Euklideszi tavolsag négyzete: ez a két pontot 6sszekotd szakasz hossza-
nak négyzete — igen gyakori, hogy ezt alkalmazzuk az 1-es pontban tar-
gyalt tavolsag helyett, jobb matematikai tulajdonsagai miatt:
(1-4)*+(5—-9)% =25
3) Manhattan-tavolsag: két pont kozott tgy szamolhatd, mintha a koordi-
nata-rendszer racsvonalan sétalva szeretnénk eljutni egyik pontb6l a ma-
sik pontba:
[1—4|+|5-9|=7
4) Maximumtavolsag: a két pont koordinatai kozotti legnagyobb kiilonbsé-

get mérjik:

max{|1—4[;|5—-9]} =4

Osszefoglalva:

Tavolsag fajtaja Pontpar Tavolsag mértéke
Euklideszi tavolsag (1;5) és (4, 9) 5
Euklideszi tavolsag négyzete (1;5)és (4,9 25
Manhattan-tavolsag (1;5) és (4;9) 7
Maximumtavolsag (1;5) és (4;9) 4

1. tablazat. Az adott pontparok tavolsagai kiilonb6zé tavolsagmértékek mellett

Megfigyelhetd, hogy ugyanazon pontpéarokat alkalmazva mas és més tavolsagot
kapunk két pont k6zott.! Az egyedeket ilyen tavolsag alapjan vonjuk 6ssze klasz-
terekbe.

*  Elmondhato6, hogy a tavolsagok szimmetrikusak, azaz az (1; 5) és (4; 9) pontok kozott ugyanaz
a tavolsag, mint ha a (4; 9) és (1; 5) pontparok kozott vennénk fel. Ez egyértelmiinek latszik, pedig
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Kérdés az is, hogy két klaszter kozott miként mérjiik a tavolsagot. Erre vo-

natkozoan illusztracios céllal harom lehetséges met6dust vazolunk:

1) A két klaszter kozotti tavolsdgot az mondja meg, hogy mekkora a két
klaszter egyedei kozotti legkisebb tavolsag.

2) Atlagos tdvolsag: a két klaszter tavolsagat gy kapjuk, hogy atlagoljuk a
két klaszter egyedei kozott paAronként kiszadmitott tavolsagokat.

3) Ward-médszer: eszerint az a két klaszter van a legkozelebb egyméashoz,
amelyek Osszevonasa soran a legkisebb mértékben névekszik a pontok
kozotti négyzetes eltérés (azaz amely két klaszter ,leginkabb hasonlit egy-
méshoz” a tobbi klaszterhez képest).

Mind a klaszterek kozotti tavolsagokrol (illetve mas megkozelitésben 6sszevo-
nasi metédusokrol), mind az egyedek kozotti tavolsagokrdl szamos helyen ol-
vashatunk: példaul Wilson és Ritter konyvében, melyben a kiilonb6z6 tavolsa-
gok kiszamitasanak szamitogépes eljarasait is ismertetik (Wilson, Ritter, 2000)
vagy magyar nyelven akar a Moéri Tamas és Székely Gabor altal szerkesztett
konyvb6l (Mori, Székely, 1086).

Ezek utan az alabbi feladatot kivanjuk megoldani: tegyiik fel, hogy egy adat-
allomanyon elvégeztiink egy klaszterelemzést, melynek soran az egyedeket be-
soroltuk példaul 3 klaszterbe. Mit6l lesz ez jobb, mint egy olyan klaszterezés,
amelyben 2 vagy 4 klasztert hozunk 1étre? Jobb-e ez a 3 klaszteres modell, mint
egy masik 3 klaszteres, ahol azonban mas tavolsagot definialunk akar a klasz-
terek, akar az egyedek kozott?

HIERARCHIKUS ES NEM HIERARCHIKUS
KLASZTEREZESI ELJARASOK

A Klaszterezési eljarasok egyik lehetséges felosztasa az Gn. hierarchikus és nem
hierarchikus szempont szerinti besorolas. Lényeges kiilonbség a két eljaras ko-
z6tt, hogy a klaszterek szdma a hierarchikus modszerekben nincs elére megha-
tarozva, mig a nem hierarchikus osztalyozasoknal el6re meghatarozott szamu
klaszterbe sorolodnak az esetek.

nem az: gondoljunk arra, hogy ha példaul repiil6géppel utazunk, akkor két varos kozott a repiiléat
akar még idében sem feltétleniil azonos, tehat ,,az Gt hossza A és B varos kozott” nem ugyanaz, ha
A-bo6l utazunk B-be, mint ha B-bél utazunk A-ba. Ezekre az esetekre nem szeretnénk kitérni, de pél-
daul kozgazdasagi, marketinges alkalmazasair6l Van den Poel és tarsai tobb dolgozatot is jegyeznek
(Prinzie & Van den Poel, 2006a, 2006b, 2007).
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Hierarchikus klaszterezés

1) A hierarchikus eljardsban a klaszterek folyamatos egyesitésével vagy
szétbontasaval alakitjuk a csoportok szamat, igy jutva el a két lehetséges
végallapothoz, tehat itt klasszifikaci6sorozatokat kapunk. A két eljarastipus:
minden egyes elem kiilonallva képez egy klasztert, majd 1épésenkénti
0sszevonasok sorozataval 1étrejon egyetlen nagy — minden elemet
tartalmazo — klaszter;

2) a vizsgalni kivant esetek Osszessége kezdetben egyetlen klaszterben
tomoriil, majd a felosztas végére minden elem kiilon képez egy-egy klasztert.

Az el6bbi tipust — modszerének megfeleléen — 6sszevono (agglomerative), az
utobbit pedig feloszt6 (divisive) eljarasnak nevezziik. Megjegyezziik, hogy az
ismertebb szoftverek (IBM-SPSS©, tovabbiakban csak SPSS©, R, SAS, ROPstat)
mind az els6, 6sszevono eljarast alkalmazzak.

A Klaszterek 0sszevonédsara/szeparalasira tobb eljaras is ismert: ezek 1énye-
gében azonosak azzal, ahogy a klaszterek kozotti tavolsagot mérjiik. Hogy ép-
pen melyik modszer szerint, azt a megfelelS program futtatasa soran altaladban
opcionalisan tudjuk beallitani.

Jogosan mertiil fel a kérdés, hogy a fenti ciklusok valamelyikének futtatasa-
nal hol érdemes megallni (ha nem megyiink el a végallomaésig), tehat melyik az
a klaszterezési allapot, amely mar jol reprezentalja egy adott adathalmaz cso-
portosuléasi tulajdonséagait. Ez részint az elemzést végzs személy sajat dontése,
ugyanis kiilonbozé céloknak és szempontoknak megfelelen t6bb jo megoldas
islétezhet. Azonban a szdimszerd mérhetdség itt is, mint a statisztika valameny-
nyi teriiletén, alapvet6 elvaras. E téren a tanulmany tovabbi részében ismerte-
tett adekvacios mutatoszamok fognak segiteni.

° w99 §

1. abra. Osszevono hierarchikus klaszterezési eljarast szemléltetd fadbra (dendogram)
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Nem hierarchikus klaszterezés

A nem hierarchikus eljarasok esetében a klaszterezési folyamat a kivant klasz-
terszam megadasaval kezd6dik. Alabbiakban a sokféle lehetséges algoritmus
kozilil most egyetlen modszert, a legszélesebb korben elterjedt, tn. k-kdzpontd
(k-means) eljarast ismertetjiik. Ennek egyik elsé leirasa MacQueen 1967-es ta-
nulménya (MacQueen, 1967).

K-kdzpontu klaszteranalizis

A k-kozpontt algoritmus soran els6 1épésként sziikséges a létrehozni kivant
klaszterek szamanak megadasa (k). Ez egyben (hacsak valamilyen egyéb szem-
pont nem indokol egy konkrét értéket) a feladat nehézsége, hiszen sokdimenzi-
6s adatallomany esetén még a grafikus abrazolas lehetGsége sem all fenn, tehat
elére, mintegy ,vakon” kell a klaszterszdmot meghatarozni. A folyamat a kovet-
kez6:

(1) A megadott k paraméter segitségével az algoritmus létrehoz k darab
klasztert gy, hogy véletlenszertien meghatérozza a kozéppontjait.

(2) Minden elemet a legkozelebb? esé klaszterkozépponthoz rendel, igy egy-
attal megtorténik a klaszterbe sorolés, tehat létrejonnek a klaszterek.

(3) Azalgoritmus meghatarozza a klaszterek 0j kozéppontjait, tehat a vélet-
lenszertien 1étrehozott értékek helyett most mar a klaszterbe tartozo ele-
mek altal szamithat6 kozéppontokat.

(4) Ismét meghatarozza az eljaras valamennyi elem tavolsagat az Gj kozép-
pontoktdl. Amennyiben egy elem egy masik klaszterkozéphez kozelebb
keriilt azok Gjraszamitasa révén, akkor masik klaszterbe sorolodik at.
Az elemek fennmaradé része a helyén marad.

(5) Az algoritmus ismételte Gjraszamolja a klaszterk6zéppontokat, majd Gj-
bol atsorolja az elemeket. Ezt a folyamatot hivjuk iteracionak, amelyet
addig ismételiink, amig (a) nem sorolhatbak at az elemek tovabb, kovet-
kezésképpen mindegyik a megfelel klaszterbe keriilt, vagy (b) a prog-
ram eléri az el6re meghatarozott iteraciészamot (ezt annak érdekében
célszerli megtenni, hogy az eljaras soran ne jojjon létre végtelen ciklus).

A fenti algoritmusbdl egyértelmiien latszik, hogy a k-kozpont eljaras célja, hogy
az egyes klasztereken beliili variancia a lehet6 legkisebb legyen. Ez formalisan
a kovetkez6t jelenti:

Egy adathalmazt (X,) kivanunk adott szdmu (k) klaszterre (C) bontani.

2 Atavolsdgok meghatarozasarol 1asd a BevezetGben targyaltakat.
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C = {:Cl:CE.! '":Ck}

Egy klaszter josagat annak bels6 négyzetosszege (SS) méri. Az adathalmazunk
valamennyi elemének (x) tavolsagat meghatarozzuk az aktualisan létrehozott
klaszterkozéppontoktol (M,). Ezeknek az eltéréseknek a négyzetét klaszterek
szerint 0sszegezzik, a cél pedig, hogy az Osszes klaszteren beliil képezett négy-
zetosszeg (SS(S)) minimalis legyen. Ekkor kap szerepet az iteracios folyamat.

k
minS$SS(C) vagy masképpen minz S8(C)

i=1

Az esetek besorolasa, tehat az analizis lefuttatasa utani végeredmény az Gjabb
és tjabb lefuttatasok utan valtozhat, ahogy a kezdeti 1épésben létrehozott klasz-
terek és klaszterkozéppontok is valtoznak minden eljarasban. Ennek tiikrében
tehét csak a kiindulasi paraméterek és olyan tényezék allandok, amelyek az el-
jaras soran adhatok meg (pl. hanyszor iteraljon az algoritmus). Eme tulajdon-
saga és a nagy mintakra valé hatékony alkalmazhat6saga miatt az egyik leg-
gyakrabban hasznalt eljaras.

ADEKVACIOS MUTATOK A KLASZTERANALIZISBEN

Tételezziik fel, hogy valamilyen modszerrel eljutottunk odaig, hogy van egy kész
klaszterrendszeriink. Ekkor annak eldontésére, hogy a klaszterezés mennyire
jo, tobb mutatoét is alkothatunk. Példaul az SPSS©3 segédanyagaiban arra vo-
natkozoéan nem talalunk semmifajta érdemi informacio6t, hogy egy altalunk el-
készitett klaszterezés mennyire elfogadhat6. A ROPstat* viszont mérni tudja egy
sor klaszteradekvacios mutaté (EESS%, klaszterhomogenitasi egyiitthatok,
Silhouette-mutatd, pontbiszerialis korrelaci6) segitségével valamely klaszter-
strukttra josagat.

3 www-01l.ibm.com/software/analytics/spss
4 Lasd www.ropstat.com, illetve Vargha (2007) és Vargha (2008).
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2. abra. K-kdzpontu klaszteranalizis eredménye, N=150, k=5, iteracidk szdma 10.

Az R©? programcsomagban szamos mutatéval dolgozhatunk, mely mutatok tel-
jes leirasat megtalalhatjuk a programhoz tartoz6 dokumentaciokban. Dolgoza-
tunkban azt szeretnénk bemutatni, hogy egy 4ltalunk kivalasztott mutat6 segit-
ségével miként tudjuk eldonteni, mennyire j6 a klaszterezési eljarasunk. A ko-
vetkez§ alfejezetben ismertetiink egy olyan mutato6t, melynek segitségével ezt a
dontést akar magunk is meg tudjuk hozni.

Egy kivalasztott klaszterezési mutaté ismertetése
A Xie—Beni-index
A Xie—Beni-index megalkot6i 1991-ben irtak dolgozatukat a klaszterezés

validitasat méré mutatdjukrol (Xie, Beni, 1991), bar e mutatot els6sorban nem
a klasszikus klaszteranalizisben, hanem az tigynevezett fuzzy klaszterezés® soran

5  www.r-project.org
6 A fuzzy klaszterezés esetén az egyedek bizonyos valoszintiséggel tartoznak csak egy-egy klasz-
terhez, azaz 1ényegében minden pontnak (egyednek) adott a valoszintisége, hogy egy-egy adott klasz-
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szoktéak el@szeretettel alkalmazni. Azért valasztottuk ezt a mutatédt, mert az
SPSS© segitségével néhany beallitassal, illetve egy-két szamitissal magunk is
kiszamithatjuk értékét. Az erre vonatkoz6 Syntax alloméanyt az els6 melléklet
tartalmazza.

Az index kiszamitasahoz vegyiik alapul a teljes négyzetes hibat (azaz a meg-
figyelési egységek négyzetes eltérését az adott, sajat klaszteriik kzéppontjatol,
sulypontjatol — majd tekintsiik ezek 0sszességét):

K " i
e = > > (x5~ u®Y’,
k=11l

majd ezt a mennyiséget atlagoljuk:

Vegyiik észre, hogy e fenti mennyiség lényegében a korabban ismertetett eukli-
deszi tavolsagok négyzeteivel egyezik meg (hiszen 1-1 klaszterben a klaszterek
kozéppontjaitol vett euklideszi négyzetes tavolsagot 6sszegzi, majd atlagolja). A
négyzetes tavolsagok a klasztereken beliil a belsé variancia kiszamitasara szol-
galnak — tehat a fenti atlagolas nem mas, mint a mintdban a sajat klaszterko-
zépponttol valo atlagos tavolsag.

Tekintsiik tovabba az adott klaszterek tavolsagait (négyzetes euklideszi ta-
volsagként definiilva):

Dﬁ:,ﬁ:! = d(Mker.f)'

Vegyiik most D = min{D Kok r} az egyméashoz legkozelebbi két klaszter tavolsa-
gaként.
Ekkor a Xie—Beni-indexet az alabbi formulaval definialjuk:

XB=—.
D

Ebben az esetben azt szeretnénk, ha az index minél kisebb lenne, hiszen a W
érték a belsé tavolsagok atlaga, mig a D érték a kiils6, klaszterek kozotti paron-
kénti tavolsdgok minimuma. Amennyiben a klaszterek homogének, tigy a W
érték kicsi, illetve jol szeparalt rendszer esetén a klaszterek tavol kertilnek egy-

terhez tartozzon. Igy a klaszterek nem szeparaltak — és 1ényegében minden pont minden klaszterhez
is tartozhat akar adott valoszintiséggel.
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mastol, tehat a D érték nagy — igy az XB érték szintén alacsony. Az alacsony XB
érték tehat azt jelzi, hogy homogén, egymastol jol szeparalt klasztereket alkot-
tunk — mig magas XB érték nem jol elkiiloniilg, heterogén klaszterstruktirat
sejtet.

SZEMELYORIENTALT KUTATASOK AKTUALIS EREDMENYEI

A személyorientalt elemzésekrdl elmondhato, hogy az informatikai fejlesztések
nagy nyertesei kozé tartoznak. A jelenkori adatgyjtések (internetes, ill. nagy
mintas felmérések) nehezen tették lehet6vé, hogy e nagy mintas elemzések fel-
dolgozasanal az egyedek kozotti tipologiakra, csoportokra koncentraljanak, igy
a feldolgozasokat elsGsorban a valtozok fel6l értelmezték. A statisztikai progra-
mok fejlédése magaval hozta az Gjfajta megkozelitések lehetGségét is — ez pedig
4j eredményeket is hozott magaval.

Kideriilt, hogy pusztan a valtozok elemzésén keresztiil nem feltétleniil lehet-
séges az egyedek, személyek kozotti kiillonbségek vizsgalata, illetve az ott tetten
érhet6 kiilonbségek szakszerti feltarasa (Borsboom, 2003). Sziikségszerti volt
tehat, hogy a felmérésekben részt vevék kozotti, egyedszinten megjelenni latszo
kiilonbségek és hasonlésagok feltarasara a meglévé modszereket is tovabbfej-
lesszék. Az 2000-es évek elejétdl szamos, nem hagyoméanyos elemzési eljaras
valt konnyen elérhet6vé: ezek 0sszehasonlito elemzését mutatja be példaul Nock
munkatarsaval kozos cikkében (Nock és Nielsen, 2006). Dolgozatukban a
k-kozponti elemzést, a valoszintiségeken alapul6 fuzzy klaszterezést, illetve kii-
16nboz6 stilyozott valtozataikat hasonlitjak ossze. Teszteléseik soran azt tapasz-
taltak, hogy a kiilonb6z6 adatstrukttirakon a kiilonb6z6é modszerek nem egy-
forman viselkednek, ezért a modszerek iterativ kombinaci6jat tartjak egyfajta
jarhat6 ttnak.

Maés iranyt mutat be a klasszifikacios modszereket érinté fejlesztésekben az
az Gjfajta klasszifikacios eljaras és teriilet (Suranyi, 2011), melyben nem tébb-
fajta klaszterelemzést kombindlnak, hanem a klaszterelemzést kombinaljak pél-
daul stirisodéselemzéssel és mas statisztikai eljarasokkal. Ezen kombinaciok
arra szolgalnak, hogy akar a szélsGséges eseteket kisziirjiik, akar az idealis klasz-
terszamot (stirtisodési helyek segitségével) megkeressiik, illetve akar a kialaki-
tott klaszterek vizualis megjelenitését elGsegitsiik. Ilyen elemzések konnytiszer-
rel elvégezhet6k a ROPstat legfrissebb valtozatanak személyorientalt meniipont-
ja segitségével (lasd Vargha, Torma és Bergman, 2014, megjelenés el6tt).

Dolgozatunkban egy harmadik fejlesztési irdnyt szerettiink volna bemutat-
ni: az adott klaszterezési eljarasunk josagat, adekvatsagat szeretnénk megmér-
ni, illetve szeretnénk jellemezni. Ehhez szdmos mutat6 rendelkezéstinkre all,
mint ahogy korabban mar bemutattuk. Ezen mutatok egyiittes értelmezése se-
githet, hogy a nekiink leginkabb megfelel6 dontést hozzuk meg.
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SZAMITASI TAPASZTALATOK — ESETBEMUTATAS

Az alkalmazott esetben tehat 3 valtozo szerint végziink elemzést (hogy miért
csak 3 valtozot valasztottunk, annak az interpretalasnal lesz fontos szerepe).
Elemzésiinkben kérdéives felmérést alkalmazva arra voltunk kivancsiak, hogy
a vizsgalt alanyok milyen valoszintiséggel, milyen mértéki kockazattal és mi-
lyen haszon reményében vallalnak sporttevékenységeik kozben kockazatot.
A felméréshez a Dospert kérdéivet alkalmaztuk, melyr6l bévebben példaul Rad-
no6ti kozleményében olvashatunk (Radnoéti, 2008). Radnéti dolgozataban a kér-
déiv magyarorszagi adaptacidjat mutatja be, a dolgozatban a kérd6iv érvényes-
ségének és validitasanak vizsgélata is elolvashato.

Vizsgalatunkban a teljes kérdGivet hasznaltuk, most azonban kizarélag a
sportra vonatkozo skaldkat alkalmazzuk a modszer gyakorlati hatterének be-
mutatasara.” Kérdésilink az, hogy a kockazatvallalas gyakorisaga (valoszintisé-
ge), a kockazat nagysaganak mértéke, illetve a kockazat vallalasaval elérhetd
haszon alapjan milyen csoportok hozhatdk létre — illetve az is kérdés, hogy e
csoportok mennyire kiiloniilnek el egyméstol.

A most alkalmazando6 algoritmusrészlet tehat az alabbi:

1) 3 klaszterre k-kézponti elemzés lefuttatéasa.

2) Klaszterek kozéppontjainak és az esetek klaszterkozépponttol valo tavol-

saganak mentése.

3) A Xie—Beni-index meghatarozasa ezen informaciok alapjan: négyzetes

(euklideszi) tavolsagok atlaga, valamint a klaszterk6zéppontok paronkén-
ti tavolsagainak minimuma.

A fenti szamitast el§szor az SPSS© programesomagban mutatjuk be, melynek
Syntax allomanyat a mellékletekben szerepeltetjiik, igy elemzésiink megismé-
telhet6 (természetesen példaul Excel© alkalmazéasaval is konnyedén elvégez-
hetjlik ezeket a szamitasokat).

Masodszor, a ROPstat hasznalataval egy azonos céli elemzést mutatunk be,
kiilon kitérve a két programban talalhato kiilonbségekre. A ROPstat hasznélata
esetén — miutan ott nincs Syntax allomany — a fenti algoritmus lépéseit kozvet-
leniil a meniirendszerben talalhatjuk meg.

Az SPSS©-ben elvégzett elemzés elsé 1épéséhez hasznalt Syntax allomany
az elsé mellékletben olvashat6. A keletkezett klaszterek kozéppontjai a 2. tab-
lazatban lathatok.

7 Az adatalloméany *.por formatumban elérhet§ a www.ropstat.com oldalrdl let6lthet6 demoval-
tozatban (a c:\_vargha\ropstat\dat\demodat mappaban). Az ilyen fajlok mind a ROPstat, mind az
SPSS© programba egyszeriien beolvashatok.
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1. klaszter 2. klaszter 3. klaszter
Spctrtqlafb,an valé kockazatvallalas, 251 3,87 148
valodszinlség
Sport’olasba,n Yalo kockazatvallalds, 311 291 376
kockazat mértéke
Sportolasban valé kockazatvallalas, 2,50 315 173

elvart haszon nagysaga

2. tablazat. Klaszterkdzéppontok koordinatai

A klaszterek kozéppontjai alapjan a harom klasztert az alabbi m6don tudjuk
jellemezni:

1) Az elsé klaszterben azt lathatjuk, hogy kdzepesen magas mind a kockéa-
zatvallalas valoszintisége, mind annak mértéke, mind pedig az elvart ha-
szon.

2) A masodik klaszter esetén elmondhato, hogy nagy valészintiséggel vallal-
nak nagy hasznossaggal kecsegtetd helyzeteket — azonban a kockazat mér-
tékének alacsonynak kell lennie.

3) Aharmadik klaszter esetén az igazi veszélykereséket lehet megtalalni: kis
valoszintiséggel vallalnak kockazatot, nem igazan érdekli &ket a belble
szarmaz6 haszon — cserébe azonban nagynak kell lennie a kockazat mér-
tékének. Azaz: akkor vallalnak kockazatos helyzeteket, ha azok valoban
kockézatosak.

Természetesen e harmadik klaszter egyedei masként is értelmezhet6k: miutan
naluk a kockazat mértéke szamit, konnyen megeshet, hogy azok a helyzetek,
amelyek masok szdmara mar kockazatosnak tinnének, szamukra egészen hét-
koznapiak. Igy 6nbevallasos kérdés esetén® (Milyen gyakran keriilnek ,kocké-
zatos” helyzetekbe?) nem azért alacsony a szintjiik, mert valéban ritkan keriil-
nek ilyenbe, hanem azért, mert az 6 esetiikben az ingerkiiszéb mashol van.

Azt azonban, hogy a fenti klaszterek mennyire kiiloniilnek el egymastal,
illetve milyen mértékben tekinthet6 jonak a fenti klaszterstruktira, az SPSS
semmilyen médon sem jelzi szamunkra.

Altaliban egy-egy klaszterezés soran a magasabb valtozészdm miatt nem
tudunk egyetlen 2 vagy 3 dimenzios abrat szerkeszteni arroél, hogy miként is fest
klaszterezett pontfelhénk. Azért mutattuk be az eljarasunkat haromdimenzios
(3 valtozos) esettel, hogy abran is érzékeltetni tudjuk a hasonlésagot. Az SPSS©

8 Fontos kiemelniink: az 6nbevallds miatt nemcsak ebben az esetben, hanem mindharom skéla
miatt arnyal6dik a kockazatvallalasrol alkotott kép. Példaul a kockéazatvallalas gyakori volta mellett
annak hasznossaga is nbevallas-alapu. igy ezt a hasznossagot magasnak fogja 6nmaga szamara ér-
tékelni — fliggetleniil attol, hogy egyébként az adott szituacidbol szarmazo végkifejlet 0sszességében
jelent-e neki bArminem objektiv hasznot.
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segitségével grafikusan is meg tudjuk jeleniteni (lasd 3. abra), amit a szamok
mutatnak. Az abra Syntax allomanyat a masodik melléklet tartalmazza.
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3. abra. A keletkezett klaszterek 3 dimenziés dbraja

A 3. abran megfigyelhetd, hogy a zolddel jelzett ponthalmaz (2. klaszter) a koc-
kazatvallalas dimenzié mentén magas tartomanyba esik, mig a kék (1. klaszter)
a kozepesbe. A fehér ponthalmaz az ,el6térben” van, azaz magas a vallalt koc-
kazat mértéke, azonban ezt ritkan teszi, masként fogalmazva: kis valészintiség-
gel (ha gy tetszik, megfontoltan) vallal nagyobb kockazatot.

A Xie—Beni-index kiszamitasa az SPSS programcsomag segitségével nem tal
bonyolult (bar nem is feltétleniil trividlis). Az indexben szerepld D értéket kony-
nyen meghatarozhatjuk, hiszen az SPSS a klaszterek kozéppontjainak tavolsa-
gat megadja:

1. klaszter 2. klaszter 3. klaszter
1. klaszter 0 1,528 1,440
2. klaszter 1,528 0 2,914
3. klaszter 1,440 2,914 0

3. tablazat. A klaszterek kbzéppontjainak tavolsaga
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Ezen tavolsagok legkisebbjének négyzete lesz a képletben szerepld D érték.

Amennyiben beallitottuk (a Syntax allomanyban) az egyedek tavolsagat sa-
jat klaszteriik kozéppontjatdl, ugy ezek atlaga adja a képletben szereplé W érté-
ket. KettGjiik hdnyadosa a keresett index.

Esetszam Osszeg
A"z e’setek t‘avol’sagosszegel a sajat klaszter- 130 112,22259
kdzéppontjuktol
4. tablazat. Tavolsagosszegek
Azaz: 112,22
B = 1322 —o,416.
1,442

Azonos elemzés elvégzése a ROPstat segitségével

A ROPstat programcsomag hasznalata esetén nincs sziikséglink mas, kiilsé al-
kalmazésra, hiszen ez a program automatikusan kiszamit legalabb 3 olyan mu-
tatot, melyek segitségével egy klaszterezési eljaras eredménye objektiv mdédon
Osszehasonlithaté mas klaszterezések eredményeivel. Raadasul a ROPstat leg-
Gjabb véaltozata a Xie—Beni-indexet is kiszamitja (a hierarchikus elemzés felii-
letén talaljuk meg). Segitségével arra kaphatunk valaszt, hogy mely klaszterszam
esetén van az indexnek lokalis minimumértéke — hiszen ez a klaszterszam jo
valasztas lehet a tovabbi vizsgalatokhoz. A tovabbiakban azonban azt mutatjuk
be, hogy egy k-kozponti elemzésben milyen dontést segité mutatdink vanak.
Az elemzéseket tehat azonos valtozoszetten végeztiik el. A ROPstatban a Xie—
Beni mellett tobb klaszteradekvacios mutatot is talalhatunk, ezek az alabbiak:

1) Silhouette-mutat6: a Silhouette mutatét Rousseeuw publikalta 1987-
ben (Rousseeuw, 1987), és a klaszterek egymashoz val6 tavolsagan alapul.
Ez a komplex mutato6 egyben arrol is tajékoztat, hogy a klaszterek meny-
nyire homogének (bels6 egység), illetve arrdl is, hogy mennyire kiilonboz-
nek egymastol (szeparaltsag). A mutaté értéke —1 és 1 kozé esik; dltalaban
elvarhato, hogy elfogadhat6 klaszterstruktira esetén elérje a 0,5-0s érté-
ket.

2) Pontbiszerialis korrelacio6: a pontbiszeridlis korrel4cié nagyon egy-
szer( elven alapul6 korrelacios egyiitthato. Lényegében azt mondjuk, hogy
akik egy klaszterbe tartoznak, legyenek kozel egymashoz, mig akik tavol
vannak egymastol, soroltassanak kiilonb6z6 klaszterekbe. Errél b&veb-
ben olvashatunk példaul Baker és Huber munkajaban, akik a hagyoma-
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nyos Pearson-féle korrelacio helyett a Kendall-féle Gamma mutat6 segit-
ségével is vizsgaltak e mennyiség viselkedését (Baker, 1975).

3) EESS% (Explained Error Sum of Squares %): Ez a mutat6 hasonlit
talan a Xie—Beni-indexre abban a tekintetben, hogy az EESS% esetén a
klaszterek bels6 négyzetes Gsszege és a teljes négyzetes Osszeg aranyéat
elemezziik. Ertelemszertien minél magasabb ez a mutat6, annal inkabb
igaz az, hogy a klaszterek felallitasaval az egyedek kozotti variancia egy-
re nagyobb hanyada magyarazhato, tehat a klaszterezésiink annal jobb.
Miutan ez a mutat6 egyfajta megmagyarazott varianciaaranyként is ér-
telmezhetd, ezért azt is mondhatjuk, hogy a ROPstatban talalhat6 klasz-
terezési eljarasoke egyik legfontosabb adekvacids mutatéja (de talan alta-
lanossagban is).

Az adatalloméanyon végrehajtott elemzés (Ward-féle modszerrel végrehajtott
hierarchikus klaszteranalizis utan 3 klaszterre elvégzett relokacié) a ROPstat
hasznalataval az alabbi eredményeket'® hozta a kiilonb6z8 sportolasi szokéso-
kat mér6 valtozoink alapjan:©

EESS% XieBeni Pontbisz Sil.eh. HCatlag HCmin-HCmax
55,31 0,418 0,439 0,631 0,604 0,48-0,79

5. tablazat. Adekvacios mutatok a ROPstatban

NEM STANDARDIZALT ATLAGOK

Klaszter gyak. Val_sp Val_ko Val_has
1 31 3,796 2,989 3
2 62 2,349 3,075 2,505
37 1,477 3,874 1,658

6. tablazat. Klaszterek tulajdonséagai

Megfigyelhet6, hogy az adott klasztermintazatok nagyon hasonloéak az SPSS©-
ben nyertekhez' — legfeljebb a klaszterek szamozasaban vannak eltérések.

o Altalanos, amolyan 6kolszabalyként elfogadhato, hogy azokat a klaszterstruktirakat nevezziik
jonak, amelyben az ESS% legalabb 60-65%-0s. Ezért a tovabbi alfejezetekben bemutatunk egy olyan
megnovelt klaszterszamu esetet, amikor ez a mutaté meghaladja az e szabaly szerinti 60-65%-0s
elvart mértéket.

1 Fontos megjegyezni, hogy a ROPstatban lehetséges kombinélni a hierarchikus és a k-kézponta
elemzést. Ha példaul egy hierarchikus klaszterezésben a 3-3 kozotti kiirassal kezdiink, majd az igy
kapott 3 klaszterre kériink relokéciot, varhatoan jobb eredményt kapunk, mint a véletlenszert ko-
zéppontokbdl inditott esetekben.

1 Altalanossagban eltérések adodnak abbél a szempontbél, hogy az SPSS© mindenképpen nyers
adatokkal szadmol, mig a ROPstat elemzéseiben lehet§ségilink van standardizalt adatokkal is szadmolni.
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A mostani 1. klaszter egyedei azok, akik nagy valoszintiséggel, alacsony kocka-
zati rataval vallalnak nagy haszon reményében kockazatot (korabban ez volt a
2. klaszter). A mostani elemzés 2. klasztere lényegében mindenben kozepes ér-
téken szerepel (korabbi 2. klaszter), mig a 3. klaszter megegyezik a korabbi 3.-
kal. Ez utobbi esetén lathatjuk tehéat azokat az egyedeket, akik jellemz&en magas
kockazatot vallalnak — igen csekély haszon reményében, 4m igen kis val6szint-
séggel, tehat ritkan.

A ROPstat a fenti elemzés eredményének illusztralasara egy olyan tablazatot
is elkészit, melyben a standardizalt atlagok alacsony (A) és magas (M) szintjét
betiik és + jelek mutatjak (nagyban megkonnyitve igy az értelmezést):

STANDARDIZALT ATLAGOK MINTAZATA (M = Magas, A = Alacsony)

Klaszter gyak. Homog. Val_sp Val_ko Val_has
1 31 0,79 M++ . M
2 62 0,58
3 37 0,48 A+ M A

7. tablazat. Klaszterek gyors attekinté tablazata 3 klaszterre, ROPstatban

A fenti tablazat tartalmaz egy j mutatot is: a homogenitasi egyiitthat6 a klasz-
terek belsé tavolsagainak atlaga, igy megfigyelhetG, hogy az egyedek a 3. klasz-
terben ,hasonlitanak” a leginkabb, mig legkevésbé az 1. klaszter t{inik homo-
génnek.

Elmondhaté tehat, hogy a klaszterbe sorolas és a tavolsagok kéozott pozitiv
egyiittjarast talaltunk (pontbiszeridlis egyiitthat6 0,439), valamint azt is, hogy

a Silhouette-mutat6 nagynak tekinthetd, a magyarazott varianciaarany 55,3%-
os, tehat a klasztereink elkiiloniilének latszanak.

ROPstat-eredmények alapjan az 5 klaszteres modell ismertetése

Miutan a 3 klaszteres modell esetén nem értiik el az elvarhat6 60-65%-os
EESS%-szintet, ezért olyan elemzést is lefuttattunk (most a valtozéinkat némi-
leg eltérs varianciaja skalaik miatt standardizalva), ahol mar elértiik az elvart
szintet — tehat lényegesen magasabb magyarazoereji modellhez'? jutottunk.
Az 5 klaszteres hierarchikus modell esetén az EESS% értéke 63,41%, mely a
relokacio segitségével 66,17%-ra novelhets. A kapott modell Xie—Beni-indexe

2 A ROPstat esetén rezidualanalizis segitségével kiugrd értékeket, illetve extrém értékeket tu-
dunk azonositani, amelyeket aztan (példaul feltételes csoportositdé véltozd hasznalataval) ide-
iglenesen eltavolithatunk az elemzésbél, még tisztabb modellre igényt tartva. Tovabba példaul
stirtisodéselemzéssel is tovabb finomithatjuk a klaszterezési eljarasainkat, de ezek terjedelmi, illet-
ve atlathatosagi szempontbol lényegesen nehezitenék a mostani értelmezéseinket, ezért eltekintiink
alkalmazasuktol.
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0,352, pontbiszerilis egyiitthatdja 0,370, mig a Silhouette-mutaté értéke 0,619
lett. Lathat6 tehat, hogy a pontbiszerialis egyiitthatéban és a Silhouette-
mutatéban nem tudtunk elérni jelent6s emelkedést, azonban a legfontosabb
mutatéban, a magyarazott varianciahdnyadnak is értelmezhet6 EESS%-ban je-
lentGs, 16%-0s emelkedést tapasztaltunk.

Az igy nyert klaszterekben a valtozoatlagok alacsony és magas értékeit 6sz-
szefoglalo tablazat az alabbi:

Klaszter gyak. Homog. Valészinliség Kockazat Elvart haszon
1 25 0,92 (M) A+ M+
2 24 0,96 M+ . (M)
3 41 0,57 . . (A)
4 18 0,48 A+ M+ A+
5 22 0,57 A M

8. tablazat. Az 5 klaszteres felbontas tulajdonsagai

A fenti tablazatban tehat lathatd, hogy a leghomogénebb csoport ismét a korab-
bi elemzésben is megjelens negyedik klaszter volt (kis valoszintiséggel, kis ha-
szonnal, de nagy kockazattal jar6 események valasztasa). Ezenkiviil ennek el-
lenkezdje is jelentkezik, a nagy valoszintiséggel és nagy haszonnal jaro, de kis
kockéazatokat tartalmazo elsé klaszter (korabban is megjelend csoport).

Megallapithato tehat, hogy az elemzés alapvetGen a kozepes értékekkel biro
csoportot igyekezett tovabbi szétvalasztassal szeparalni. Ebben talalhato egy,
az els6 klaszterhez hasonlité masodik csoport, amely szintén nagyobb gyakori-
séggal és nagy haszon reményében vallal kockazatot, de az els6 csoportra jel-
lemz6nél mar nagyobbat is elviselve.

A harmadik klaszter tovabbra is a kdzepes kockazatvallalasi hajlandésag
csoportjaként azonosithat6, mig az eddig nem emlitett 6todik klaszter tagjai kis
valoszintiséggel (ritkan), de jelent6sebb kockazattal jaro, kozepes haszonnal ke-
csegtet6 eseményeket keresnek.

A ROPstat és az SPSS© eredményeinek osszevetése, értelmezése

A ROPstat esetén a Xie—Beni mellett legalabb 3 objektiv mutat6 4ll rendelkezé-
stinkre annak eldontésére, hogy a klaszterezésiink elfogadhat6-e. Mindharom
mennyiség abszoltt mutaténak tekinthet$ abban az értelemben, hogy egy-egy
klaszterstruktararol a 3 mutatot egyszerre figyelve tudunk dontést hozni (nin-
csen sziikség egyéb informaciora). Ez koszonhetd annak, hogy a mutatbink ab-
szolut mutatok (tehét fix tartomanyban mozognak, a korrelaci6 és a Silhouette-
mutat6 esetén —1 és 1 kozott, mig az EESS-nél o és 100% kozott).
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A ROPstatban a Xie—Beni és a 3 objektiv mutat6 egyiittes megfigyelése és
értékelése biztositja a klaszterezési eljarasunk josagat. Azaz: ha alacsony Xie—
Beni-mutatdé mellett kelléen magas a pontbiszerialis egyiitthato, és megfelel§
Silhouette-mutatéval és elegend§en magas magyarazott varianciaval
rendelkeziink, akkor elfogadhatonak tekintjiik a klaszterezési eljarasunk
eredményét’3 — mig ha valamely mutaté gondot jelez, akkor kénytelenek vagyunk
kételyeket megfogalmazni.

Az SPSS© ezzel szemben nem ad nekiink timpontokat. S6t, az SPSS nem is
kovetkezetes a tavolsagokat illetGen, hiszen a klaszterek kdzéppontjainak tavol-
sagat euklideszi, mig az egyedek klaszterkozéppontoktol vald tavolsagat négy-
zetes euklideszi tavolsagként adja meg! Tehat ha magunk szeretnénk mutatokat
szamitani, akkor még elGtte azt is meg kell vizsgalnunk, hogy az SPSS© milyen
adatokkal szolgalhat.

A Xie—Beni nem abszoltt mutatd, azaz nincsen fels6 korlatja (a tavolsdgok
miatt nyilvan nem lehet negativ). Ez egyben rogton nehézséget is jelent a tekin-
tetben, hogy egy Xie—Beni-mutatd ,mennyire” kicsi. Mas megkozelitésben vi-
szont: ha ugyanazon adatallomanyon alkalmazva tobb k-kdzpontt elemzést is
végrehajtunk, akkor koziiliik azt érdemes valasztani, amelynek a Xie—Beni-
mutato6ja a legkisebb.

OSSZEGZES

Dolgozatunkban bemutattunk két lehetséges mddot abbdl a célbdl, hogy klasz-
terezési eljarasunk josagat mérni tudjuk, illetve megmutattuk ennek egy lehet-
séges megvaldsitasat az SPSS© programcsomagban, hiszen e programcsomag
nem szolgaltat szdimunkra 0sszetett mutatoérendszert az eljaras josdganak mé-
résére. Felhivjuk a figyelmet, hogy ezzel szemben péld4aul a ROPstat program-
csomag olyan mutatokat is kiszamit, melyek segitségével dontéseket tudunk
hozni — igy ebben az esetben akar kényelmesebb megoldast is nydjthat, mint az
SPSS©!4

A két modszer alkalmazasa utan a lényeget az alabbiakban foglalhatjuk 6sz-
sze: Ha nincsenek a klaszterezés josagat méré mutatoink, akkor tobb abszolut
(vagy akar relativ) mutato egytittes alkalmazasat javasoljuk. A mutatokat egyiitt
kell értelmezniink, és ha lehetGségiink van ra, mindenképpen t6bb mutat6 se-
gitségével hozzunk dontéseket. E tekintetben ha valasztani lehet a két eljaras

13 Ezért végeztiink el egy olyan elemzést is, melyben 5 klaszter kialakitdsakor mar elértiik, illetve
meghaladtuk az elvarhaté 60-65%-0s EESS%-ot. Err6l az SPSS alkalmazaséaval nem lett volna infor-
maci6onk!

4 Miutén igazolni tudtuk, hogy az SPSS a kiilonb6z6 tavolsagok esetén egyaltalan nem kovetkeze-
tes, igy még az is nehézségekbe iitkozhet, hogy egy sajat magunk szamaéara kidolgozott fejlesztésben a
megfelel§ adatokkal dolgozhassunk.
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kozott, akkor a ROPstat megoldésa és alkalmazasa kényelmesebbnek mutat-
kozik, hiszen egyetlen eljarasban, 1-2 futtatassal tobb mutatot is nyeriink egy-
szerre.

Ismertetett példankban bemutattuk, hogy az abszolit mutatok alkalmaza-
saval a sajat adatainkon konnyen tudtunk dontést hozni. Azon indexek esetén,
amelyeknek nem voltak szigort korlatozé tartomanyai, nehezen tudjuk eldon-
teni, hogy mennyire jo egy adott klaszterstruktira. Mindkét eljaras soran azo-
nos kovetkeztetésre jutottunk (bar az el6bbinél ez részben a szerencse dolga is
lehetett) — igy azt is elmondhatjuk, hogy klaszterezési eljarasunkat teljesen mas
iranyokbol megkozelitve azonos strukturélis eredményekre jutottunk, tehat a
mintazatunk stabilnak mondhato.

Kiemelnénk azonban azt is, hogy pusztan az SPSS© alkalmazasaval nem
lattuk volna, hogy a magyarazott varianciahanyad alacsonyabb — és egyaltalan
nem garantalja semmi, hogy a jobb magyarazoereji, de hasonld egyéb muta-
tokkal rendelkez6 klaszterezésig eljutunk!

Fontos azt is megjegyezniink, hogy példaul az R© programcsomag haszné-
latakor szamos mutatét tudunk egyszerre kiszadmitani klaszterezéskor — azon-
ban az R© programcsomag hasznélatdhoz némi programozasi jartassag sziik-
séges, valamint a kiilonb6z6 mutatok matematikai leirdsanak értelmezése,
amelynek soran a matematikai statisztikdban kevésbé jaratos olvasok szdmara
komoly gondot jelenthet a szdmos index koziil kivalasztani a megfelel6t.
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MELLEKLETEK

Mi: SPSS Syntax a relokacios klaszterezéshez és segitség
a Xie—Beni-index meghatarozasahoz

***% K-kOzpontl elemzés alkalmazasa ***

QUICK CLUSTER

val sp val ko val has

/MISSING=LISTWISE

/CRITERIA= CLUSTER(3) MXITER(10) CONVERGE/(0)
/METHOD=KMEANS (NOUPDATE)

/SAVE CLUSTER DISTANCE

/PRINT INITIAL ANOVA CLUSTER DISTAN.

*** Tavolsdgok négyzetdsszege ***

DESCRIPTIVES
VARIABLES=QCL 2
/STATISTICS=SUM

Mz2: SPSS Syntax a 3 dimenzios abrazolashoz

**x** Grafikon, a 3 dimenzids abréazolashoz ***
* Chart Builder.
GGRAPH

/GRAPHDATASET NAME="graphdataset” VARIABLES=val ko val sp
val has QCL 1

MISSING=LISTWISE REPORTMISSING=NO

/GRAPHSPEC SOURCE=INLINE.
BEGIN GPL

SOURCE: s=userSource(id(,graphdataset”))
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DATA: val ko=col(source(s), name(,val ko"))

DATA: val sp=col(source(s), name(,val sp”))

DATA: val has=col(source(s), name(,val has”))

DATA: QCL 1=col(source(s), name(,QCL 1”), unit.category())
COORD: rect(dim(1,2,3))

GUIDE: axis(dim(l), label(,Sportolassal vald kockazatvallalés,
elvart ,,

,haszon”))

GUIDE: axis(dim(2), label(,Sportolasban vald kockéazatvallalés,
kockéazat ,,

,mértéke”))

GUIDE: axis(dim(3), label(,Sportolasban vald kockéazatvallaléas, ,,
,valdszinlség”))

GUIDE: legend(aesthetic(aesthetic.color.exterior), label(,Cluster
Number ,,

,of Case”))

SCALE: cat(aesthetic(aesthetic.color.exterior))

ELEMENT: point(position(val has*val ko*val sp), color.
exterior(QCL 1))
END GPL.
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