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A halozatelemzés Uj tavlatokat nyit az adatelemzés teriiletén. Az adatpontokat csomdpontokként és
a kozottiik 1évé kapesolatokat élekként abrazolva ,,adathaldzatot” kapunk, amellyel megnyilik a
lehetdség az exponencialisan fejlddé halozatos elemzés eszkoztaranak alkalmazasara is. Tanulma-
nyomban egy Uj, haldzatalapti modell- és adatredukcios modszer 1étrehozasat javaslom, egy olyan,
nem paraméteres eljarast, amely modellredukcid esetében megadja a latens valtozok, adatredukcid
esetében pedig a klasztercentrumok szamat. A kialakitott modszer robusztus, mivel képes kevés
megfigyelés alapjan is meghatarozni a valtozdcsoportokat, illetve kevés valtozo alapjan az adatcso-
portokat. A javasolt mddszer alkalmazhatdé szimmetrikus és aszimmetrikus valtozo- és adat-
tavolsagmértékek esetén is. A modszert szimulalt és valos adatokon is tesztelem. Az elkésziilt
modszer R-programnyelvben validalt csomagként is elérhetd.

Kulcsszavak: haldzat, modellredukcid, nem paraméteres modszerek, fliggvénykonyvtarak

Network analysis opens new horizons for data analysis methods, as the results of ever-developing
network science can be integrated into classical data analysis techniques. This paper presents the
generalized network-based dimensional analysis (GNDA) method. The main contributions of this
paper are as follows: (1) The proposed GNDA method handles high dimensional low sample size
datasets. In addition, compared with existing methods, we show that only the proposed GNDA
method adequately estimates the number of latent variables. (2) The proposed GNDA already
considers any symmetric and nonsymmetric similarity functions between indicators (i.e., variables
or observations) to specify latent variables. The proposed GNDA method is compared with traditi-
onal dimensionality reduction methods on various simulated and real-world datasets. The imple-
mentation of the proposed method can be downloaded from the official CRAN site.

Keywords: network, model reduction, non-paramteric methods, packages
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A modell- és az adatredukcios modszerek a leggyakrabban hasznalt redukcios

eljarasok koz¢é tartoznak mind a tarsadalom-, mind a természettudomanyi kutata-
sokban, tobb mint egy évszdzados multra tekintenek vissza. A modellredukcids
eljarasok koziil mind a mai napig egyik legnépszertibb fokomponens-elemzés, a
Principal Component Analysis (PCA) 1901-ig vezethetd vissza, amikor is Kar/
Pearson (1901) kidolgozta a modszert a mechanikaban hasznalt tehetetlenségi-
masik eljaras is mar tobb mint szazéves, és a statisztika egyik nagy alakja, Char-
les Spearman (1904) nevéhez flizodik, aki az intelligencia kutatasa soran kétfak-
toros intelligenciamodellt feltételezett. Az adatredukcidos modszerek kozil a
klaszterezést is a tarsadalomtudomanynak, ezen beliil az antropologianak ko-
szonhetjiik (Driver—Kroeber, 1932).

Egy évszazad alatt a modszerek szamos valtozata, fejlesztése jelent meg.
Részletes torténeti attekintés helyett most inkabb csak az eredeti eljarasok né-
hany olyan hianyossagat emelem ki, amelyeket az évek soran a kutatok megpro-
baltak kezelni.

A fékomponens-elemzés lényege, hogy egy nagy adathalmaz — amelynek val-
tozdi korrelalnak egymassal — dimenzidit csokkentse, mikdzben a redukalt mo-
dell az eredeti valtozok varianciajat mint informacidtartalmat a lehetd legjobban
megtartsa. Az igy megfogalmazott célfiiggvény miatt a modellredukcids eljara-
sok koziil a legtobb informaciot a fékomponens-elemzés 6rzi meg. A faktor-
elemzés is modellredukciés modszer, de mig a fékomponens-elemzés az eredeti
valtozokat, addig a faktorelemzés az eredeti valtozok kozotti korrelaciés matrixot
akarja minél jobban reprodukalni. Ha a faktorelemzés soran a latens valtozoknak
fokomponenseket valasztunk, akkor az Un. féfaktormodszert (PFA) kapjuk. Eb-
ben az esetben is biztosithatd, hogy a legtobb variancia megmaradjon. Mindkét
modszer érzékeny a hianyos elemekre, amit pl. az Un. ritka méatrixokon alapuld
PCA-méddszer (Sparse PCA, SPCA) képes kezelni (Croux et al., 2013). A masik
probléma, hogy mind a fékomponens-, mind a faktorelemzés eredeti és mind a
mai napig leggyakrabban hasznalt verzidja linearis kapcsolatokat feltételez a
valtozok kozott, holott azok nem feltétlentil linearisak. Ezt a problémat probalja
tobb-kevesebb sikerrel megoldani a Kernel PCA-moédszertana (KPCA) (Schél-
kopf et al., 1998), amely bizonyos tipust nemlinearitdsokat képes kezelni. Egy
masik lehetdség lenne a valtozok kdzotti Pearson-féle linearis korrelacio helyett
mas, pl. a Spearman- vagy a Kendall-féle korrelacio alkalmazasa, ami monoton,
nem feltétlenill linearis kapcsolatok kozott is értelmezhetd. Tetszéleges kapcsola-
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tot pedig a Székely—Rizzo-féle (2009) kiilonbségi korrelacioval is mérhetiink,
amely csak akkor ad O értéket, ha a két valtozo fiiggetlen egymastol (Székely—
Rizzo, 2013). Ez a modszer azonban rendkiviil szamitasigényes, valamint csak
nagyszamu megfigyelés esetén alkalmazhato.

Mind a fékomponens-, mind a faktorelemzést a tarsadalomtudomanyban ak-
kor alkalmazzuk, ha a megfigyelések szama joval meghaladja a valtozokét. Bar
Jung—Marron (2009) kimutattak, hogy az e két modszerben kalkulalt sajatértékek
és sajatvektorok ekkor is kiszamithatok, ezaltal a latens valtozok is meghataroz-
hatok, egyes kutatok — pl. Li et al. (2017), Mahmud et al. (2018), Nakayama et
al. (2021) — mas eljarasokat javasolnak azokban az esetekben, amelyekben a
valtozok szama jelentésen meghaladja a megfigyelésekét. Az ilyen adattablakat
HDLSS-adattablaknak (High Dimension Low Sample Size) nevezik. Ennek fordi-
tottja, a Low Dimension High Sample Size sok megfigyelést, de kevés valtozot
tartalmaz, ami a klaszterelemzések esetében okozhat problémat. A problémak
egyidejii kezelése egyben az atjarhatosagot is eldsegitheti a modell- és az adatre-
dukcid kozott.

Klaszterezés soran hasonl6 feladatot kell megoldanunk, mint a modellreduk-
cional, ebben az esetben azonban nem valtozokat, hanem megfigyeléseket kell
csoportositanunk. Valasztanunk kell egy hasonlosagi fliggvényt, amely mar nem
feltétleniil korrelacioalapu, de szimmetrikus, vagyis ugyanazt az értéket kell kap-
nunk, ha a hasonlosag paronkénti kiszamitasanal a megfigyelések sorrendjét
felcseréljiik. Ezutan egy megfeleld, altaldban heurisztikus algoritmus segitségé-
vel 0ssze kell hasonlitanunk a megfigyeléseket vagy egymassal, vagy egy sza-
molt klaszterk6zéppel, mas néven klasztercentrummal. A klaszterkdzép lehet egy
fiktiv elem, amely a csoportban 1évé megfigyelések atlagabol vagy mas kozépér-
tékébol (pl. medianjabdl) szamithatd, de lehet egy konkrét megfigyelés, egy tn.
reprezentans elem is (4ittokoski et al., 2009).

A modellredukcio6 a valtozokat, az adatredukcid a megfigyeléseket csoportosit-
hatja. Az alkalmazott modszerekben régota nincs éles hatar. Klaszterezési modsze-
reket hasznalhatunk valtozoszelekciora is, és ha értelmezheto a klasztercentrum (itt
szandékosan nem klaszterkdzepet irok) latens valtozoként, akkor a modellredukci-
0s modszerek a megfigyelések csoportositasara is alkalmazhatok (Nakayama et al.,
2021). Eppen ezért e két, ma még sokszor parhuzamosan fejlédd teriilet kolesono-
sen eldsegitheti egymas tovabbi fejlédését. Ennek ellenére mindkét redukcional
szamos, ma még megoldatlan problémaval talalkozhatunk.

Az egyik ilyen, hogy mennyi legyen a csoportok szama. Ez modellredukcio
esetében a latens valtozok szamat is jelenti, klaszterezésnél pedig a klaszterekét.
Természetesen ezzel a problémaval szamos kutatd foglalkozott mar (Henning,
2015; Sziile, 2019). Ugyanakkor e modszerek alkamazasaval altalaban mas és
mas eredményt kapunk. Particionald klaszterezésnél, ahol a teret felosztjuk &
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klaszterre, szintén elére meg kell mondanunk a klaszterek szamat (Aguirre—
Taboada, 2011). Hierarchikus klaszterezés esetében segitséget nytjthat az un.
dendogram, amely megmutatja, hogy a hasonldsagi kiiszob valtoztatasaval hany
klasztert kaphatunk. Vagni és egytttal a klaszterek szamat becsiilni ott szoktuk,
ahol az olyan, a dendogramban leghosszabb szakaszt kapjuk, amelyben a klaszte-
rek szama nem valtozik (Gallegos—Ritter, 2018). Ugyanakkor, ha a klaszterekre
kiszamitjuk a klaszterek josagat, nem mindig az igy kapott klaszterszam lesz az
optimalis (Sziile, 2019). Raadasul a klaszterek josagara hasznalt mutatok — pl.
minél nagyobb klaszteren beliili hasonlésag vs. minél kisebb klaszterek kozotti
hasonldésag, klaszteren beliili homogenitas, kis klaszterszdmok stb. — mas-mas
klaszterszamot javasolhatnak.

A masik hianyossag, hogy mind a modellredukci6é, mind az adatredukcio
szimmetrikus hasonlosagi fiiggvényeket feltételez. gy példaul nem lehet a koz-
vetett hatasokat kisz{ir6 szemiparcialis korrelacios, vagy a kauzalitast mér6, vagy
éppen egy struktiramodellben a regresszids kapcsolatokat csoportositani.

Véleményem szerint a halozatelmélet alkalmazasa 0j lendiiletet adhat a re-
dukcios €s csoportositasi modszerek fejlodésének. Egy ilyen halozatban, reduk-
cios feladattol fiiggden, csomopontok lesznek a valtozok vagy a megfigyelések
(Nagy—Molontay, 2022). A kozottik 1€vo hasonlosagok mértékét élek reprezen-
talhatjak. A halozati reprezentacionak szdmos elénye van, de terjedelmi korlatok
miatt csak néhanyat mutatunk be. Az egyik elény, hogy szdmos csoportositasi,
un. modulkeresési algoritmus létezik. A modulokon beliil azt feltételezziik, hogy
a kapcsolatok szorosabbak, mint a modulok ko6z6tt, igy kaphatunk valtozo-, vagy
megfigyeléseket tartalmazd csoportokat. A modulkeresd algoritmusok koziil
némelyik alkalmazhaté az iranyitott grafokra is, ilyenek pl. a Louvain—Leiden-
modszerek (Traag et al., 2019). Az iranyitott grafok pedig az aszimmetrikus
hasonlosagi fiiggvényeket, pl. a kozvetett kapcsolatokat kisziiré szemiparcialis
kapcsolatokat, a struktiramodellekben regressziés utakat, vagy éppen egy kauza-
litasi haloban a valtozok kozotti kauzalitds szignifikanciaszintjét is jelolhetik.
Ebben a cikkben nem térek ki erre, de egy kovetkezdben majd részletesen meg-
vizsgalom, hogy a halozatok szervezhetok-e tobbrétegli halozatokba is. Az egyes
rétegek reprezentalhatnak egy-egy idGszakot, ezzel lehetdség nyilik akar idésoros
adatok vizsgalatara is.

A halbzaton szamolt modulok meghatarozasa egy modulkeresési probléma
optimalizacidjaként foghato fel, aminek eredményeként meghatarozott szamu
valtozo- vagy megfigyeléscsoportot kapunk. Szemben tehat a modellredukcios és
a legtobb klaszterezési eljarassal, a klaszterek €s a latens valtozok szamat vagy a
hasonlosagi kiiszobindexet nem a modszer alkalmazasa el6tt kell megadnunk, e
csoportok szama és a csoportokban szerepld tagok az elemzés eredményeként
adodnak.
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1. A latens valtozok szamanak meghatarozasatol
az automatikus valtozoszelekcioig

Ebben a fejezetben a modell- és az adatredukcié két legkevésbé egzakt, ugyan-
akkor az elemzés szempontjabdl nagyon kritikus 1€pését targyalom. Az elsé kér-
dés, amely a modell- és az adatredukcio soran felmertil, a csoportok, illetve a
latens valtozok szama. A masik, részletesebben targyalandd kérdés pedig azok-
nak a valtozoknak vagy megfigyeléseknek az elhagyasa, amelyek nem illeszked-
nek a modell- vagy az adatstruktaraba.

A modell- és az adatredukcids elemzések egyik kardinalis kérdése, hogy az
eredeti valtozok hany latens valtozoval jellemezhetok, illetve a megfigyelések
hany klaszterbe csoportosulnak. A particionald klaszterezési eljarasok esetében
altalaban elére meg kell hatarozni a klaszterek szamat, majd josagat, amit kiilon-
b6z6 mérdszamokkal mérhetiink (Henning, 2015; Sziile, 2019). Ugyanigy a mo-
dellredukci6 esetén is meg kell mondanunk a latens valtozok szamat az elemzés
elott. A modellredukcional segitséget nyujthat az in. konydkdiagram meghataro-
zasa, ami a latens valtozok sajatértékeit mutatja meg. Itt a mindmaig leggyakrab-
ban alkalmazott, ugyanakkor sokat kritizalt Un. Kaiser-kritérium (Nunnally—
Bernstein, 1994; Wasim—Brereton, 2004) szerint addig Orizziikk meg a latensval-
tozokat, ameddig azok sajatértéke 1-nél nagyobb. A masik, ,,0kdlszabalyként”
hasznalt kritérium szerint a megmarado latens valtozok szamanak legalabb 60%-
ban meg kell 6riznie az eredeti valtozok variancidjat (Hair et al., 2020). Ezt
MCVE-modszernek (Minimal Cumulative Variance Explain) nevezik. Bartlett
(1950, 1951) probat javasolt annak eldontésére, hogy az elhagyott latens valtozok
szignifikansan azonosnak tekintheték-e. Ugyanakkor Gorsuch (1973) megmutat-
ta, hogy nagy mintak esetében ez a modszer nem hasznalhatd, mivel nagyon sok
latens valtozot szignifikansan kiilonbozonek tekint, igy a latens valtozok szamat
feliilbecsiili.

Velicer (1976) egy parcialis korrelacion alapulé moddszert alkotott, amelyet
Minimum Average Partialnak (MAP) nevezett el, és 2000-ben kollégaival to-
vabbfejlesztett (Velicer et al., 2000). A négyzetes parcialis korrelacio atlagat az
egyes latens valtozok meghatarozasa utan szamitjuk ki. Az eljaras soran a latens
valtozokat mindaddig megtartjuk, amig a korrelaciés matrixban jelenlévo varian-
cia szisztematikus varianciat reprezental, ellentétben a rezidualissal vagy a hiba-
varianciaval. A latens valtozd szdmanak meghatarozasara leginkabb javasolt
(Tran—Formann, 2009) Horn-féle parhuzamos analizis (Parallel Analysis, PA
[Horn, 1965]) egy Monte-Carlo-alapu szimulacids eljaras: Osszehasonlitja a
megfigyelt sajatértékeket azokkal a sajatértékekkel, amelyeket a korrelalatlan
normalis eloszlasu valtozokbol kaphattunk volna. Egy latens valtozot tehat csak
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abban az esetben tartunk meg, ha az ahhoz tartozoé sajatérték nagyobb értéket
vesz fel, mint a véletlen adatkészletb6l szarmazo sajatértékek eloszlasanak
95. percentilise. A kutatok a PA-eljarast ajanljak a leggyakrabban a latens valto-
z0k szamanak meghatarozasara. Tran—Formann (2009) ugyanakkor elméleti és
kutatasi bizonyitékkal is szolgalt arra vonatkozoan, hogy alkalmazasa bizonyos
esetekben nem javasolt, ugyanis a Horn-féle parhuzamos analizis teljesitményét
olyan tényezok befolyasolhatjak, mint a mintaméret, az itemdiszkriminaci6 vagy
a korrelacios koefficiens tipusa. Az eddig bemutatott eljarasok akar mas és mas
latensvaltozo-szamot is becsiilhetnek, igy a kutatoknak valamennyi javaslatot
végig kell szamolniuk. A végsd latensvaltozo-szam altalaban attél fiigg, hogy
melyik faktorstruktarat lehet leginkabb interpretalni.

Mig a hagyomanyos fokomponens- és faktorelemzéseknél sem kapunk egyér-
telmii valaszt arra, hogy hany latens valtozoval dolgozzunk, addig a modern
modszerek (SPCA, KPCA) esetében 1ényegében semmilyen tampont nem létezik
erre vonatkozdan. A magyarazott varianciahanyad kiszamitasa segithet (4bonyi
et al., 2022), de végsd soron csak az interpretalhatosag donti el a latens valtozok
szdmanak meghatarozasat.

Hasonl6 probléma jelentkezik a klaszterelemzés soran is. Ebben az esetben
tovabbi nehézségként 1ép fel, hogy altalaban nem a korrelacié valamely transz-
formaltjat hasznaljuk a megfigyelések kozotti hasonlosag mértékeként, hanem a
legtobbszor egy euklideszi tavolsag valamely sulyozott transzformaltjat, vagy
altalanos esetben egy tetszdleges szimmetrikus hasonlésagot. Ha hierarchikus
klaszterezési eljarast hasznalunk, akkor a klaszterek becslésére egy un. dendo-
gramot alkalmazhatunk (Wilkinson—Friendly, 2009). A dendogram egyik végén
egy csoport, a masik végén az 0sszes csoportositando elem all. Elemeket, csopor-
tokat 0igy vonunk 0ssze, hogy a minimalis hasonlosagi (vagy maximalis tavolsa-
gi) kiiszobot novelve egy csoportba tartozonak vessziik azokat az elemeket, ame-
lyek hasonlosaga efelett (tavolsaga ez alatt) van. A kiiszobértéket valtoztatva
latjuk, hogy bizonyos kiiszobértékek mellett hany klasztert kapnank. A leghosz-
szabb olyan szakaszt kivalasztva, ahol a klaszterek szdma nem valtozik, becsiil-
hetjiik meg a klaszterek szamat (Wilkinson—Friendly, 2009). A masik lehetéség,
hogy az egyes lehetséges esetekre un. klaszterjosagi mutatokat szamolunk, ami
abbol adodik, hogy a klaszterektdl elvarjuk, hogy az egy klaszterbe tartozo egye-
dek lehet6leg a leghasonldbbak legyenek, vagy masképpen fogalmazva, az atla-
gos tavolsaguk lehet6leg minél kisebb, a klaszterek kozotti tavolsag pedig minél
nagyobb legyen. Az is feltétel, hogy a klaszterek szama viszonylag alacsony,
ugyanakkor a klaszterek minél homogénebbek legyenek (Hanning, 2015). Ezeket
a kritériumokat altalaban nagyon nehéz, s6t sokszor lehetetlen egyszerre teljesi-
teni, ezért a kutatonak el kell dontenie, hogy végiil hany klaszter eredményét
tudja értelmezni. Fontos megjegyezni, hogy a dendogram a valtozok szdmanak
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meghatarozasaban is segithet, ekkor a hasonlosagfiiggvény nyilvan a korrelacio-
bol szamithaté. A modszer elénye, hogy viszonylag kevés megfigyelésnél is
alkalmazhato ez az eljaras (Nakayama et al., 2021).

Modellredukcio esetében a latens valtozok, adatredukcid esetében a klaszte-
rek szamanak meghatarozasa utan wjra kinyilik a lehetdségek tarhaza. Mind a
modellredukcio, mind az adatredukcid teriiletén szamos modszerrel talalkozha-
tunk (Hu—Pei, 2018). A modszerek k6zOs vonasa, hogy modellredukcional alta-
laban a valtozok kozotti korrelacio, klasztereknél valamely szimmetrikus hason-
losagi fiiggvény alapjan végezziik el a csoportositasokat. Ugyanakkor valameny-
nyi moédszernél kritikus pont a modellre vagy a klaszterekbe nem illeszkedd
egyedek kezelése. Modellredukcio, ezen beliil is fokomponens- ¢s faktorelemzé-
sek esetében azokat a valtozokat, amelyek egyetlen latens valtozoval sem, vagy
egyszerre tobb latens valtozoval is korrelalnak hasonlé mértékben, altalaban
elhagyjuk a modellbdl. Ezek a 1épések altalaban megvaltoztatjak a latens valto-
zok és a tobbi valtozd kozotti korrelacios értékeket is, igy ezeket a valtozdsze-
lekciokat csak 1épésrdl 1épésre lehet megtenni. Abonyi és szerzotarsai (2022)
javasoltak egy heurisztikus valtozoszelekcids eljarast, amelynek harom 1épését
alkalmazhatjuk a fékomponens- és faktorelemzési modszerekre is. Az els6 1épés
soran azoktol a valtozoktol szabadulhatunk meg, amelyek nem korrelalnak egyet-
len masikkal sem, vagy a korrelacio a kiiszobérték alatt volt. A masodik 1épésben
az alacsony kommunalitasi (ami a legnagyobb korrelacionégyzet az eredeti val-
tozo és latens valtozok kozott) valtozokat dobjuk ki egyesével a modellbdl. Ezt
kovetden azokat az Un. k6zos indikatorokat hagyjuk el, amelyekrél nem donthetd
el egyértelmilien, hogy melyik latens valtozohoz sorolhatok be. Egy indikator
akkor lesz k6z0s, ha az eredeti és a latens valtozok kozott korrelacidt szamolva a
két legnagyobb korrelacid kozott a kiilonbség egy adott kiiszobérték (pl. 0,2)
alatt van, illetve a korrelacids kiilonbség legalabb nem kétszeres. A kozds indika-
torok koziil mindig a legkisebb kommunalitasut kell elhagynunk, egészen addig,
ameddig mar nincs olyan indikator, amely kézosnek mondhatd. Ezek heuriszti-
kus 1épések, nem garantaljak a legtobb valtozot megdrzo latensvaltozo-struktirat,
ugyanakkor nagyszamu valtozok esetén e modszerek segithetik az elemzést.
Ezek az eljarasok nem hasznalhatok, ha a hasonlosag nem korrelacioalapu, ha a
kommunalitast nem lehet szamolni, vagy értelmezni.

A kilogo elemeket a klaszterelemzés esetén is kezelni kell. A fenti megfonto-
las altalaban akkor alkalmazhatd, ha a megfigyelések kozotti tavolsag pl. négyze-
tes korrelacioval jellemezheto, és a latens valtozonak — ami itt inkabb klaszterko-
z¢&p, vagy még inkabb klasztercentrum — interpretalhato jelentése van. Ha a ha-
sonlosagi fliggvény nem korrelacios fiiggvénybdl, hanem pl. euklideszi vagy mas
tavolsagbol szarmazik, ez a megkozelités adatredukcio esetén nem alkalmazhato.
Ugyanakkor itt is kezelni kell a kilogo elemeket, mivel torzitjak a klaszterkdze-
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pek becslését. Nagyon kilogo (mas elemektdl nagy tavolsagra 1évo) elemek ese-
tében olyan, egy vagy néhany megfigyelést tartalmaz6 klasztereket fogunk azo-
nositani, amelyek megnehezitik az értelmezhetdséget. A robusztus klaszterezé-
seknél (Garcia-Escudero et al., 2010) a kozépponttdl nagyobb tavolsagra eso
megfigyeléseket lehet persze kisebb stllyal szdmba venni, de a megoldast altala-
ban az adja, ha ezeket az egyedeket kiszlrjiik az adatokbol.

Meg kell jegyezni, hogy akar a modellredukcional, akar az adatredukcional
kihagyott elem nem érdektelen a kutaté szdmara. Sokszor ezek hordozzak a leg-
érdekesebb informaciot. Hogy miért keriiltek ki a modellb6l vagy a klaszterb61?
Ennek megvalaszoldsa kiilon kutatast general. Ugyanakkor a klasszikus model-
leknél mindenképpen kiilon, a robusztus modelleknél mindenképpen kisebb stly-
lyal kell ezeket az egyedeket figyelembe venniink.

A javasolt modszer a modellredukcio és az adatredukcid egyik legkényesebb
pontjan probal javitani a halozati modellezés bevonasaval. Egyrészt halozati
modulkeresési eljaras segitségével hatarozom meg a latens valtozok vagy a meg-
figyelési csoportok szamat. Masrészt a halozati modszerek kihasznalasaval kiter-
jesztem az eljarast aszimmetrikus hasonlosagi fliggvények kezelésére is. Har-
madrészt olyan altalanos valtozo- és adatszelekciot javaslok, ami opcionalisan
ugyan, de modell- vagy adatszelekciora is hasznalhat6. Modszeremet R- ¢s Mat-
lab-kdrnyezetben is implementaltam. Szimmetrikus hasonlésagok esetén hivata-
los R-, illetve Matlab-csomagként, aszimmetrikus hasonloésagok esetén fejlesztoi
csomagként barki szamara elérheté a modszer, aki az elemzéseit R-, illetve Mat-
lab-nyelven végzi.

2. Halozatalapu modell- és adatredukcios modszer

A javasolt halozatalapti modell- és adatredukcios modszer 5+1 1épésbdl all, ebbol
3 kotelezo, ezek a modell- és az adatredukcids 1épések, 3 pedig opcionalis, ezek a
valtozo- és az adatszelekciot segitik. A modszer bemutatasa soran a kdotelezd,
modell(adat-)redukcios, majd a valaszthatd, valtozo(adat-)szelekcids 1épéseket
ismertetem. A modszer mitkodését az 1. dbra szemlélteti vazlatosan.
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2.1. Modell-(adat-)redukcios lépések

A modszer alapétlete, hogy hatarozzuk meg — attdl fiiggden, hogy modell- vagy
adatredukciot végziink — a valtozok vagy az adatok egy hasonlosagi grafjat. Eb-
ben a grafban szamoljunk sajatvektor-centralitasokat, amelyek kifejezik az adott
valtozod vagy adat relativ fontossagat, majd ezeket stlyként felhasznalva alakit-
suk ki a latens valtozokat! A mddszer egyarant hasznalhatdo modell- és adatre-
dukciora is. A jobb érthetdség kedvéért els6sorban a modellredukcion keresztiil
mutatom be a modszer alkalmazadsat. Mivel a mddszer hasonlosagi mértéktol
fliggden, de altalaban kis elemszam esetében is alkalmazhato, konnyen atalakit-
haté adatredukciova. A kihivast nem is a hasonlosagi mérték megvalasztasa,
sokkal inkabb a latens valtozo értelmezése jelentheti.

1. lépés: hasonlosagi graf meghatarozasa

Legyen adott egy G (N, A, W) iranyitott vagy iranyitatlan grafstruktura, ahol N az
n darab csucsot tartalmazé halmaz, amelyben a csucsok lehetnek valtozok vagy
megfigyelések is. 4 tartalmazza az éleket a csomdpontok kozott. W egy nxn-es
stulymatrix, ahol w;;> rmin az a;; € 4 stlya, rmin> 0 pedig a minimalis hasonldsag.
Kosztyan et al. (2022a) javaslata alapjan a valtozok kozott a tavolsag lehet
Pearson-, Spearman-, vagy Kendall-féle (négyzetes), vagy Székely—Rizzo (2013)-
féle négyzetes kiilonbségi korrelacio is. Utobbi eldnye, hogy két vektor korrela-
cios értéke akkor és csak akkor 0, ha a két valtozo fliggetlen (Székely—Rizzo,
2013). Amennyiben ezek négyzetét vessziik, hasonlosagmértéket kapunk a valto-
z6k kozott, vagyis barmely a;; € A esetén 0 < rmin < r;; < 1. Tovabba igaz az, hogy
a hasonlésagmérték szimmetrikus, ebbdl adodoan a hasonlosagi graf iranyitatlan,
vagyis: aij € A=>rij-rij, aij € A. Ugyanakkor latni fogjuk, hogy a késobbi kote-
lez6 1épések megengedik, hogy ettdl eltérd hasonlosagot is megadhassunk a val-
tozok vagy az adatpontok kozott. Alkalmazhatjuk példaul a parcialis vagy a
szemiparcialis korrelaciot is, ami kisziiri a kozvetett kapcsolatokat a valtozok
kozott. Utdbbi esetben a szimmetria mar nem feltétlentil teljesiil, a hasonldsagi
graf iranyitott lesz. A modszer alkalmazasa szempontjabol barmely nem negativ
tavolsagi vagy hasonlosagi fliggvényt hasznalhatunk tehat, ahol teljesiil, hogy
V ij-re ri;>0. A 0 hasonlosag azt jelenti, hogy a két valtozo vagy adatpont nem
hasonl6 egymassal, a 0 tavolsag pedig azt, hogy nem tudunk kozottiik kiilonbséget
tenni. Fontos megjegyezni — és erre késobb, a 0. 1épés (eldszlirés) targyalasakor
kiilon kitérek —, hogy a hasonlosagi grafban minimalis hasonlosagot (#min) is €l6-
irhatunk, ami alatt két csticsot nem kotiink 6ssze.
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2. lépés: modulok meghatarozasa

Egy graf egy modulja egy részgraf, ahol a grafon belill az 6sszekottetések stiriib-
bek, mint a modulok kozott. Ezt az alapgondolatot el6szor Newman (2006) vetette
fel, és szamos kutat6 tovabbfejlesztette. Newman javaslata alapjan irdnyitatlan
grafok esetén az (1)-es, iranyitott grafok esetén a (2)-es egyenletet kell minimali-
zalni,

I :
M =—-3 (1, =77, (G, C), (1)

iJ
1 .
M =3 (1, =75, B(CC)) @
i.J

ahol M az un. modularitasi ért€k; r;; a sulyérték i, j csucsok kozott, ami jelenthet
pl. korrelacio-, vagy parcialis korrelacionégyzetet a valtozok, vagy éppen eukli-
deszi tavolsagot az adatpontok kozott. 7, egy un. nullmodell, amihez hasonlitom

az Osszekottetések szamat, vagy a hasonldsagokat. Newman (2006) Ggy véleke-
dett, hogy ez a nullmodell legyen a statisztikabol ismert fiiggetlen eset, vagyis
jelen esetben a sulyozott bemend és a stlyozott kimend élek szorzatanak és az

n
Osszes ¢l Osszegének hanyadosa, képlettel: Ei=ner s ahol zz Fos
. R - i i,j

=

r ZZ’?,/ sr=1L= iim ; a > 0 (alapértelmezés szerint y= 1) egy un. felbon-
i=1 =1 ji:=1

tasi paraméter, amely ha nagyobb értéket vesz fel, kisebb modulok keletkeznek,
mig 1-nél kisebb értékek esetén nagyobb modulokat kaphatunk. C;, C;, az i-edik
és a j-edik modulokat jeldlik, a o az Gn. Kronecker-delta, ami akkor 1, ha i és j
cstcs is ugyanabban a modulban van, kiilonben 0. Newman (2006) modellje jol
értelmezhetd nemcsak véletlen, hanem un. skalafiiggetlen' halézatokra is.
Ugyanakkor szamos mas nullmodell is hasznalhatd, amennyiben van valamilyen
a priori informacionk a csucsokrdl, példaul azok foldrajzi elhelyezkedésérol
(Barthélemy, 2011; Gaddr et al., 2018). Altaldnos esetben Newman (2006) mo-
dellje hasznalatos a modulok keresésekor.

Az (1)-es és a (2)-es egyenletben szerepld modulértéket szamos kutaté meg-
prébalta minimalni. Ebbol adéddan a modulkeresd algoritmusoknak egész tarha-
za ismert (Zelditch—Goswami, 2021). A leggyakrabban az Un. Louvain-
algoritmust alkalmazzak, ez egy heurisztikus eljaras, legijabb mas modszerekkel
Osszehasonlitva legjobb eredményeket szolgaltatd valtozata az un. Leiden-
algoritmus (Traag et al. 2019).

! A skalafiiggetlen halézatoknél a halozat csucsainak fokszdmeloszlasa a hatvanyeloszlast koveti, igy a legtobb
csticsnak csupan néhany, mig néhany kitiintetett csucsnak nagyon sok kapcsolata van.
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A modszer eredményeként megkapjuk (1) a modulok szdmat és (2) az egye-
dek modulokba torténd besorolasat.

3. lépés: latens valtozok, klasztercentrumok meghatarozasa

A latens valtozok (modellredukcid esetén), valamint a klasztercentrumok (adat-
redukcio esetén) a sajatvektor-centralitds és a standardizalt adatvektorok (egy
adattablaban modellredukcié esetén oszlopok, adatredukcional sorok) linearis
kombinaci6jabol adodnak.

Ses,

ieC,
L= G
ieC;
ahol LV az I-edik latens valtozo, C; az I-edik modul. ¢; az i-edik valtozd (megfi-
gyelés) sajatvektor-centralitdsa, z; pedig az i-edik valtozo (megfigyelés) standar-
dizalt értéke.

A centralitdsi mérészamokat az adott csucs fontossaganak szamszerisitésére
hasznaljak. A grafelméletben a sajatvektor-centralitas (mas néven sajatcentralitas
vagy presztizspontszam) a haldzat egy csomopontja befolyasanak a mértéke.
A magas érték azt jelenti, hogy egy csomdpont sok masik csomoponthoz kapeso-
lodik, amelyek maguk is magas pontszammal rendelkeznek. A sajatvektor-
centralitds alapdtlete szerint tehat a centralitdsi mérészam meghatarozasanal a
szomszédok nem azonos értékkel, hanem fontossaguk szerint jarulnak hozza az
adott cstcs fontossagahoz.

1 1
c, =— c,=— E a, c,
k ﬂz[eN(k) 1 /1 k™1 (4)

leG

ahol N(k) a k-adik cstcs szomszédjait tartalmazza, ai; jeloli (k, [) €l sulyat.
A pedig egy kostans.

A sajatvektor-centralitas alkalmazasa tobb szempontbol is elényds. Egyrészt
alkalmazhato iranyitott és iranyitatlan grafok esetében is, masrészt bizonyos fel-
tételek meglétekor egyértelmii és érzéketlen egy atlagos centralitast 0 elem fel-
vételére. A sajatérték-centralitas tehat egyfajta beagyazottsdgot mér, a latens
valtozo6 €s a klasztercentrum szamitasanal pedig a nagyobb beagyazottsagot mu-
tato értékek nagyobb sullyal szerepelnek.

Amennyiben itt megalln€k, a 2. 1épésben megkapnam a modulokat, ami mo-
dellredukcio esetén a valtozok, adatredukcio esetén az adatok egy csoportja. A
csoporton beliil a valtozok/adatok hasonlobbak egymashoz, mint amekkora a
hasonlésag a csoportok kozott. A 2. 1€pés mar megadja a modulok szamat, ami
egyben a latens valtozok (klasztercentrumok) szdma is lesz. Vegyiik észre, hogy
a minimalis hasonlésag (min), illetve a felbontés (y) megvalasztasaval a modulok
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szama novelhetd, am kdzvetlen rahatas nincs a latens valtozok szamanak megha-
tarozasara.

A haldzat megjelenitésére egy un. Force Atlas Il algoritmust (Jacomy et al.,
2014) hasznaltam. Ez a modszer a csomodpontokat tomegpontokként kezeli.
A tomegpontok tOmege a kapcsolataik szamatol és a beagyazottsagatdl fiigg.
Egy-egy modul kozéppontjaban a leginkabb beagyazott csomdpont szerepel, a
periférian pedig azok, amelyeknek nincs, vagy alig van kapcsolatuk. A megjele-
nités eldnye, hogy az igy kialakitott grafon az elhelyezkedés tovabbi informacio-
val szolgalhat a kutaté szamara. Hatranya, hogy nagyon sok kapcsolat esetében a
modszer rendkiviil szamitasigényes, igy érdemes a szamitds gyorsitasahoz az
alacsony sulyu éleket elhagyni. Ugyanakkor meg kell jegyezni, hogy a hasonld-
sagi graf megjelenitése soran alkalmazott élek elhagyasa kizardlag a vizualizaci-
ot segiti, semmilyen hatasa nincs a modulok kialakitasara vagy a latens valtozo
szamossagara.

2. 2. Valtozo- és adatszelekcios 1épések

Ezek a 1épések mar nem kotelezdk, illetve az 5. 1épés csak korrelacids grafok
esetében értelmezhetd. A 1épések célja, hogy azokat a valtozokat, amelyek nem
illeszkednek a latens valtozokra, fokozatosan elhagyjuk. Valamennyi 1épés re-
kurziv és heurisztikus. A rekurziv azt jelenti, hogy amennyiben egyszerre tobb
cstcs is megfelel az elhagyasi kritériumnak, mindig csak a legkevésbé megfele-
16t hagyom el, és Gjraszamolom a latens valtozokat. Heurisztikus a 1épés, mert
abbol a feltételezésbol adodik, hogy a kisebb kontribucioval rendelkezd, kisebb
sullyal szereplé valtozok kevésbé hatarozzak meg a klasztercentrumokat vagy
a latens valtozokat, igy kevésbé illeszkednek is rajuk.

4. lepés: periferidlis csucsok elhagydsa

A 3. 1épésben minden valtozd sajatvektor-centralitasat kiszdmitom. Ha ezek a
centralitasok egy cmin=> 0 érték alatt talalhatok, azokat a tovabbiakban periferialis
csucsoknak nevezem. Bar a sajatvektor-centralitas kevésbé érzékeny egy uj elem
felvételére, illetve egy periférian 1évé csucs elhagyasara, a centralitasokat sziik-
séges Ujraszamolni. A miveletet addig végzem, ameddig minden egyes centrali-
tasi érték e minimumérték felett van, és az elére meghatarozott modulonkénti
valtozoszam felett vagyok.

A 1épés nagy eldnye, hogy lényegében barmely (nem negativ) hasonlosagi
fliggvénynél hasznalhato, nem csak a korrelacioknal.
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5. lépés: a kommunalitasok vizsgadlata

Szemben az el6z6 1épéssel, ez csak akkor értelmezhetd, ha 1étezik a valtozok
kozott korrelacio. Két részlépésbol all. Az elsében az egyedi kommunalitasokat
vizsgalom, a masodikban meghatarozom az Un. kozos indikatorok halmazat.
Hasonloan a fékomponens- vagy a faktorelemzéshez, itt is kiszamitom az eredeti
valtozok és a latens valtozok kozotti korrelacios négyzeteket. Ezek koziil a leg-
nagyobbat nevezem kommunalitasnak. Ha ez az adott valtozé esetén a /imin-nél
kisebb, akkor ezeket a valtozokat a legkisebb kommunalitasuval kezdve fokoza-
tosan elhagyom, addig, ameddig a valamennyi valtoz6 kommunalitds nagyobb
nem lesz, mint ez a minimalis kommunalitasi érték. Fontos megjegyezni, hogy
ezt a részlépést is akkor lehet értelmezni, ha a hasonlosagi fliiggvény korrelacio.
A latens valtozotol mindig elvarhato, hogy jol jellemezze az eredeti valtozokat,
amit a legtobbszor korrelacioval mériink. igy tehat ezt a 1épést is akkor tudom
értelmezni, ha a valtozok kozotti hasonlosag is korrelacioalapu. A masodik rész-
1épés is feltételezi, hogy hasonlosagnak a korrelaciot valasztottam. Ebben az
esetben azt vizsgalom, hogy a valtozok mely latens valtozokkal korrelalnak leg-
inkabb. Ha tobb valtozoval is magas a korrelaciojuk, vagyis az eredeti valtozo és
z6tt nincs legalabb Cnin> 0, vagy kétszeres kiilonbség, akkor az adott valtozot
kozos indikatornak nevezem. A kozos indikatorok koziil a legkisebb kommunali-
tasut hagyom el, mindaddig, ameddig még van k&zos indikator.

0. lépes: eldsziires, felbontas valtoztatdsa

Fontos megjegyezni, hogy a latens valtozok szamara a cmin, Crin, Aimin hiperparamé-
terek megvalasztasanak nincs hatdsa. Az rmin, ¥ paraméterek novelése azonban
ritkabba teszi a hasonlosagi grafot, amely igy tobb modulra fog szétbomlani. Erde-
kes lehet e paraméterek fliggvényében egy dendogramot késziteni, mert ez segithe-
ti az egyes latens valtozok robusztussaganak vizsgalatat. Bar 0. 1épésként hivatkoz-
tam ré, e két értéket a modulok keresése elott is meg lehet adni (lasd 1. abra).

3. Adatforrasok

A modszer eredményét két adatforrason mutatom be. Az elsé egy szintetikus
adattabla, amelyet mesterségesen hoztam léte. A masodik a leideni egyetem
2020-as rangsortablazata, amely Osszesen 42 indikatort tartalmaz, 1176 egyetem-
rol, 4 kiilonb6zo tudomanyteriileten, illetve valamennyi tudomanyteriiletet ma-
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gaban foglaléan 7 iddszakra vonatkoztatva. Ezek az id6szakok 3 éves periodu-
sokban tartalmazzak az egyetemek publikacios és kollaboracios mutatoit.

3. 1. Szintetikus adattabla generalasa

A szintetikus adattablak generalasanal tobb célt is megprobaltam egyszerre meg-
valdsitani:
1. a generalas soran eldre meg lehessen adni a valtozocsoportok és igy a la-
tens valtozok szamat;
2. lehessen olyan adatokat is generalni, ahol joval tobb valtozom van, mint
amennyi megfigyelésem;
3. azaj mértékét is be lehessen allitani.
A cél elérése érdekében eloszor b darab, n elemii fiiggetlen bazisvektort gene-
raltam, ahol minden bazisvektor [n/b] darab 1-est és a tobbi helyen 0-at tartal-

mazott. A bazisvektorok elrendezését mutatja az (5)-6s egyenlet, ahol H a felso

egész részt jeldli.
[n/bw

i (5)
e, =(0,0,...,0,1,1,....,1)"

’—n/b-‘
Ezek a vektorok fliggetlenek egymastol. A vektorokat |_m/ b-| -szer lemasolom,

igy egy binaris blokkmatrix képezhetd. A kovetkezo példa egy n = 6 megfigye-
Iést, m =5 valtozot és b =2, illetve b =3 blokkokat tartalmazd blokkmatrixokat
ad. A javasolt B blokkmatrix jelolése: B, ™.

€ € e e
—— P L)
1110

0 11000
11100 11000
BE =| 11100 | B = 00110 |, 6)
00011 00110
00011 00001
00011 00001

A kovetkezokben a blokkmatrixban szereplé valamennyi értéket egy [0,1] in-
tervallumon felvett egyenletes eloszlast kovetd véletlenszam-generatorral eldalli-
tott értékkel megszorzom, majd osztom e* értékkel, amelyet kivonok az eredeti
blokkmatrixbol. Képlettel:
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M;::m) — B;nxm) _B;nxm) oU(nxm) /exp(/l), (7)
M| jeloli az eredmenyiil kapott blokkmatrixot. U™ jeldli az nxm darab,

[0,1] intervallumon vett egyenletes eloszlast kovetd véletlenszam-generatorral
generalt szamot. °jeldli a pontonkénti szorzast, biztositva ezaltal, hogy a blokk-
matrix 0 elemei tovabbra is 0-ak maradjanak. 1/exp(4) pedig az tn. csillapitasi
tényezo, ahol AeR tetszGleges valos szam. Ha A —o0= M{’" —B{"",

vagyis amennyiben a csillapitasi tényez6 a végtelenhez tart, visszakapom az ere-
deti, binaris blokkmatrixunkat.

A kitlizott célnak megfeleléen a valtozok szama (m), a megfigyelések szadma
(n), a blokkok (itt most valtozo-, illetve adatcsoportok) szama (b), valamint a zajt
kontrollalé csillapitasi tényezo tetszolegesen beallithato.

3. 2. Az egyetemi kutatas és egyiittmiikodés vizsgalata

A leideni egyetem az altala készitett rangsort CWTS Leiden Ranking néven
2011-t8l teszi elérhetéveé, amely tobb mint 1000 felsGoktatasi intézmény publika-
cios és kollaboracios adatait tartalmazza. Bar a nevében szerepel a ranking sz6, a
lista mégse jelent egyértelmili intézményi rangsort, inkabb a U-Multirankhez
hasonléan mindenki maga valogathatja ki a megfeleld indikatorokat, és azok
szerint rakhatja sorba az intézményeket. A mutatok k6zott vannak abszolutok és
relativok is. Néhany mutato esetében csak becsléseket kapunk, igy azokra felso
és also hatarértékek is megjelennek. Ez utobbi mutatokat elhagytam, tehat ossze-
sen 42 mutatot kaptam (1asd a Mellékletben az M1. tablazatot). Ugyanakkor ezek
a mutatok erésen korrelalnak egymassal, és a tartalmuk is részben atfedd. Példaul
mérik a folydiratok rangsoranak a felsd percentilisébe (top 1%), elsé decilisébe
(top 10%) és elso két kvartilisébe (top 50%) tartozd publikaciok szamat, ahol az
50%-ban benne van a legjobb 10%-nyi és a legjobb 1%-nyi publikacio is.

A cikk irasa kozben késziilt el a legujabb rangsor (CWTS Leiden Ranking
2022). A leideni rangsor mindig harom, de legfeljebb a rangsor publikalasa el6tti
két év publikacios és kollaboraciods teljesitményét veszi szamba. Igy pl. a 2022-es
rangsor a 2017-2020-as teljesitmények szambavételével zarul. Tanulmanyomban a
2020-as rangsort vettem alapul, ebbdl is az utolso, a 2015-2018-as iddinterval-
lumot, amely még a publikaciok szdmara és sajnos mindségére is hatast gyakorlo
Covidl9-jarvany el6tti id6szakra vonatkozoan tartalmazta 0sszesen 1176 felso-
oktatasi intézmény publikacios teljesitményét. A leideni egyetem rangsortablaza-
tanak indikatorlistaja és az egyetemek kore az évenként megjelend rangsor ki-
adasaval visszamendleg is béviil, igy a 2020-as listaba a korabban is minden
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évben mért publikacios tevékenységet és az egyiittmikodést megjelenitdé mutato-
kon kiviil bekeriilt a nyilt forrasu kiadvanyokban valo publikalas szama, aranya,
valamint a nemi aranyok is a kutatasokban, publikaciokban.

Az adatbazis hasznalata mellett tobb érv is szol. Egyrészt ez olyan rangsor,
amely tartalmazza az indikatorokat is (szam szerint 42-t). Fontos megjegyezni,
hogy ez a legtobb rangsor esetén egyaltalan nem evidens (Banasz et al., 2021),
hiszen legtobbszor csak a modszertant €s a végso rangsort, vagy az egy-egy részte-
riiletre adott pontértéket tartalmaznak. A CWTS Leiden Ranking indikatorai megle-
het6sen korrelalnak egymassal, ami a legtobb modellredukcios eljarasnak feltétele,
igy a latens valtozokat (Fauzi et al., 2020), valamint a tobbdimenzios klasztereket
(Kosztyan et al., 2022b) mar szamos kutato kereste. Véleményem szerint a legto-
vabb Abonyi és szerzotarsai (2021) jutottak, akik aszerint mindsitették az egyes
indikatorokat, hogy a beldliik képzett kompozit rangsorhoz képest az eredeti indi-
katorok rangsortavolsaga milyen messze all. Ez alapjan kimutattak, hogy a végso
sorrend kialakitdsdhoz az ujonnan bevont gendermutatok nem jarulnak hozza, il-
letve pontosabban fogalmazva pont annyival jarulnak hozza, mintha egy véletlen
sorrend és a végso sorrend rangtavolsagat vizsgalnank.

Tovabbi fontos érv az adatbazis mellett, hogy a rangsor eredeti szamitott érté-
keket és nagyon kevés hidnyzo6 elemet tartalmaz. Raadasul az adatforras barki
szamara hozzaférhet6. Tobb dimenzio is megjelenik benne, a példamban Gssze-
sen 2-nek az adatait hasznaltam. Ezek: (1) periddus: a 2015-2018-as iddszak; (2)
tudomanyteriilet: az 5 tudomanyteriiletet (orvostudomany, élettudomany, mate-
matika, természettudomany, tarsadalomtudomany), de az dsszeset is vizsgaltam;
(4) az intézmények koziil mind az 1176 intézményt, az indikatorok koziil 42 in-
dikatort vettem szamitasba. Azokat az indikatorokat kihagytam, amelyek mas
indikatoroknak a felsd vagy az also becsléseiként jelentek meg. Igy egy
1176 x 42-es adattablat kaptam, amit hagyomanyos fékomponens- és faktor-
elemzéssel is lehet vizsgalni. Eredményeimet 0sszevetettem az altalam javasolt
halozatalapt modellredukcidés modszerrel.

4. Eredmények

A modellredukciok eredményét eldszor szintetikus adatsorokon, majd a példa-
ként valasztott adatbazison mutatom be.
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4. 1. Latens valtozok szamanak meghatarozasa

Ebben a vizsgalatban arra voltam kivancsi, hogy szintetikus adatok, valamint
kiilonb6z6 zajhatasok esetében mennyire lehet visszaallitani a faktorstruktarat.
Ehhez kiilonb6z6 csillapitasi tényezokkel az alabb targyalt modon zajjal terhelt
blokkmatrixokat generaltam. Ennek az az el6nye, hogy pontosan lehet tudni,
hogy hany latens valtozé (blokk) koré szervezédnek az indikatorok. igy nemecsak
a latens valtozok szamat lehet mérni, hanem azt is, hogy az indikatorok besorola-
sa helyesen tortént-e meg. A 2. abra két szintetikus blokkmatrix korrelogramjat
(2 {a, b}. abra), valamint fékomponens- (PCA) ¢és fofaktorelemzéssel (PFA)
szamolt kdnyokdiagramot (2 {c, d}. adbra) mutat, ahol a valtozok szama m=50,
a megfigyelések szama n=300, a blokkok szama pedig b=5. Két csillapitasi té-
nyez6t (A =1, 1 = —1) hasznaltam.

A 2 (a, b). dbran a korrelogramokon jol azonosithatok a blokkok. Ennek elle-
nére a 2 (c, d). abra jol mutatja, hogy a Kaiser-kritériumot koévetve rendre alul

vagy feliil becsiilnénk a latens valtozok szamat.
2. dbra
A szintetikus blokkmatrix korrelogramja, valamint a fékomponens- (PCA) és
fofaktorelemzéssel (PFA) szamolt latens valtozékra vonatkozé konyokdiagramok
(n=300, m=50, b=5)
Correlogram and screeplots of generated block matrices (n=300, m=50, b=35)
(a) Korrelogram (4 =1)
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(Az abra folytatdsa a kovetkezd oldalon)
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(folytatas)
(b) Korrelogram (1 =-1)
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(c) Konyokdiagram (4 =1)
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(Az dbra folytatasa a kévetkezé oldalon)
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(folytatas)
(d) Kényokdiagram (4 =-1)
Latens valtozok sajatértékei
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Forras: sajat szerkesztés.

A 3. abra azt mutatja, hogy a kiilonb6z6 modszerek hogyan becsiilnék a latens
valtozok szamat akkor, ha a megfigyelések szama (a) tizszer, illetve (b)
tizedakkora lenne, mint a valtozoké. A csillapitasi tényezot —2 és 2 kozé valasz-
tottam, az alabbi fiiggvényeket A1 =0,01 -es 1épéskdzzel szamoltam.

Az 4bran lathato, hogy abban az esetben, amikor a megfigyelések szama joval
kisebb, mint a valtozok szama, valamennyi, a latens valtozok szamossagat becslo
modszer rosszabbul teljesit. Igy, nem vitatva Jung—Marronnak (2009) a fékom-
ponens-elemzés kis szamu megfigyelések esetén a fékomponens-elemzés kon-
zisztenciajara vonatkozo eredményét, azt kell latnunk, hogy a latens valtozok
szamanak becslése mar kis zaj esetén is nehézkes, amennyiben a megfigyelések
szdma alacsony. Az is észrevehetd, hogy kizardlag az altalam javasolt halozat-
alapu modszer (NDA) hatdrozta meg minden esetben helyesen a latens valtozok
szamat. Raadasul a modszer nemcsak jol hatarozta meg a latens valtozok szamat,
hanem helyesen is sorolta be azokat (lasd 4. abra) a megfelel6 csoportba. A 4 (a).
abra egy olyan esetet mutat, ahol a megfigyelések szama meghaladja a valtozokét,
mig a 4 (b). abra ennek forditottja. Lathatd, hogy a modulokat ekkor is helyesen
hataroztam meg. Erdekes eredmény, hogy ha a tavolsagfiiggvénynek a korrelacio
helyett a kozvetett kapcsolatokat kiszlird, nem szimmetrikus hasonlosagi fiiggvényt
hasznalom, akkor is helyes besorolast kapok (4 {c}. abra).

STATISZTIKAI SZEMLE, 101. EVFOLYAM 4. SZAM 289-324. OLDAL DOI: 10.20311/stat2023.04.hu0289



HALOZATALAPU MODELL- ES ADATREDUKCIOS MODSZER 309

3. abra
Latens valtozok szamanak becslése kiilonb6z6 modszerekkel
Estimation of the number of latent variables
(a)n=500,m=50,b=5,1€[-2, 2]
Latens valtozok szama
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(b) n=50,m=500,b=5,1¢c[-2, 2]
Latens valtozok szama
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Mivel a becslé modszerek ritkan talaltak el a latens valtozok megfeleld sza-
mat, a besorolasra vonatkozo pontossagot csak akkor tudjuk meghatarozni, ha a
latensvaltozo-szamot rogzitjiik. A fokomponens- és a faktorelemzés sordn egy
valtozot ahhoz a latens valtozoéhoz sorolok, amelyiknél az eredeti valtozo és a
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latens valtozo kozotti korrelacio a legnagyobb. A javasolt modszernél ilyen sza-
mitasra nincs sziikség, a modulok egyértelmiien megadjak, hogy mely valtozok
(csomopontok) tartoznak az adott modulba. A 3 (a). abran bemutatott példaban a
megfigyelések szama tizszer nagyobb, mint a valtozoké, és a latens valtozok
szamat rogzitettem b=>5-re, a zajtol fliggden a fokomponens-elemzés 75-83, a
fofaktorelemzés 82—88%-ban adott helyes besorolast, szemben a javasolt mod-

szerrel, amely 99,98%-ban hozott helyes besorolast.
4. abra

Modularizalt korrelacios grafok, B=15, 1 =-1 (GNDA)
Modules of correlation graphs
(a) Korrelacios graf (n =300, m = 50) (b) Korrelaciés graf (n =50, m = 300)
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Forras: sajat szerkesztés.
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Az eredmények azt mutatjak, hogy szintetikusan generalt adatforrasoknal a
javasolt halozatalapi modellredukcidos modszer valamennyi esetben helyesen
hatarozta meg a latens valtozok szamat, és a legtdbbszor jol sorolta be az indika-
torokat a megfeleld latensvaltozoékhoz. Alkalmazhat6 volt tovabba nem szimmet-
rikus tavolsagfliiggvényeket leir6 iranyitott hasonlosagi grafoknal is. A modszer
akkor is bevalt, ha valtozok szama jelentdsen meghaladta a megfigyelésekét.
E tulajdonsagok lehetévé teszik, hogy ne csak modell-, hanem adatredukci6 ese-
tén is sikerrel alkalmazhassuk a javasolt modszert.

4. 2. Publikaciods és kollaboracios tevékenységek komponensei

Ahogyan azt az el6z6 fejezetben lathattuk, a fékomponens-, illetve a fak-
torelemzés hasznalhato olyan esetekben is, amikor a megfigyelések szama ala-
csonyabb, mint a valtozok szdma (HDLSS-adatforrasok), de ekkor nagyon nehéz
megbecsiilni mind a valtozok szamat, mind biztositani azt, hogy az indikatorok a
megfeleld latensvaltozokhoz keriiljenek. Ha pedig mas, kifejezetten HDLSS-
adatforrasokra kiterjesztett modszereket szeretnénk hasznalni, még kevesebb
tampontunk van a latens valtozok szaméanak meghatarozasara. Eppen ezért a
korabban emlitett CWTS Leiden Ranking 2020 rangsort tekintem most példaként.
Ekkor a fékomponens-elemzés 6, a féfaktorelemzés 4 latens valtozot azonositott
a Kaiser-kritérium szerint (5. abra). A tovabbi mddszerek koziil a leginkabb java-
solt PA- és MAP-mddszerek 2 latens valtozot javasoltak, mig az altalam javasolt
NDA-mddszer 3 latens valtozot azonositott. Az 5 (b). abra egy un. biplot diag-
ramot mutat, ahol, ha 2 latens valtozot tekintiink, 2 dimenzioban lathatjuk, hogy
az egyes indikatorok mely valtozoval korrelalnak leginkabb. Ezek alapjan kide-
ril, hogy az egyes latensvaltozokhoz tartozé indikatorok kore meglehetésen ve-
gyes, hiszen pl. az els6 latens valtozohoz (LV;) tartoznak kollaboracids mutatdk
(PP _short dist collab), nyilt hozzaférésii cikkek publikdciés aranya
(PP_OA_unknown), de talalhat6 itt gendermutatd (PA_gender unknown) és a
férfi/néi arany is (PA_M_MF). A koz6s indikatorok e mutatok abszolut valtozoi
(A_gender unknown, P_OA_unknown, P _short dist collab). A masodik latens
valtozohoz (LV>) abszolut és relativ mutatok is tartoznak. Vegyesen talalhatok itt
publikécios és egyiittmiikodési mutatok is.
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5. ébra
A CWTS Leiden Ranking 2020 indikatorainak modellredukciéja
Screen plot and PCA biplot of CWTS Leiden 2020 Ranking indicators

(a) Konyokdiagram
Latens valtozok sajatértékei
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(b) Biplot diagram (PCA)
Principal Component Analysis
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Forras: Kosztyan et al. (2020a) alapjan sajat szerkesztés.

STATISZTIKAI SZEMLE, 101. EVFOLYAM 4. SZAM 289-324. OLDAL DOI: 10.20311/stat2023.04.hu0289



HALOZATALAPU MODELL- ES ADATREDUKCIOS MODSZER

313
6. abra
Halézatalapu modellredukci6 alkalmazasa
a CWTS Leiden Ranking 2020 adattablan
Modules of correlation graph of CWTS Leiden 2020 Ranking indicators
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Amennyiben a javasolt NDA-modszert alkalmazom, harom jol elkiilonithetd
csoportot kapok. Az egyik csoportba az abszolut mutatok, a masik csoportba a
relativ mutatok tartoznak, és ezektdl elkiiloniilten jelennek meg a gendermutatok.
A 6. dbra mutatja az NDA-modszer alkalmazasat, a korrelacios grafstruktarat. Az

alacsony kommunalitast (Amin = 0,2) és a k6zds indikatorokat (Cmin = 0,2) kiszir-
ve az alabbi struktarat kapom (7. abra).
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7. ébra
Halézatalapi modellredukci6 alkalmazasa
a CWTS Leiden Ranking 2020 adattablan, valtozoszelekcioé alkalmazasaval
(hmin =Cmi = 0,2)
Biplot of NDA of CWTS Leiden Ranking 2020 indicators
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Forrds: Kosztyan et al. (2020a) alapjan sajat szerkesztés.

Ha a harom latens valtozo szerint allitom sorba az intézményeket, egészen
mas sorrendek jonnek létre. Az elsé (abszolut mutatok) alapjan meghatarozott
latens valtozok szerint a kdvetkezd intézmények szerepelnek az els¢ 5 helyen
(zarojelben a szkorértékeket tiintettem fel): 1. Harvard University (12,76),
2. Stanford University (6,02), 3. University of Toronto (5,52), 4. University of
Oxford (5,28), 5. University of Washington (4,79), vagyis egy angol kivételével
amerikai, nagy presztizsii egyetemeket lathatunk. A masodik latens valtozo sze-
rint, amely inkabb a relativ mutatokat tartalmazta, az els6 5 helyen angol felsdok-
tatasi intézményeket talalunk, ahol a lista elsé 2 helyén orvosi egyetemek szere-
pelnek: 1. London School of Hygiene & Tropical Medicine (3.71), 2. University
of Cambridge (3.154918), 3. University of Glasgow (3.11), 4. University of
Exeter (2.86), 5. University of East Anglia (2.85). A harmadik latens valtozo
szerint — amely inkabb a gendermutatokat, pl. a nék kutatasban, oktatasban, kol-
labordcidban vald aranyat jelzi — az elsé 5 intézmény: 1. University of Stuttgart
(2.59), 2. Shizuoka University (2.53), 3. University of Shahrood (2.53), 4. K.N.
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Toosi University of Technology (2.49), 5. Jichi Medical University (2.48). Er-
demes megjegyezni, hogy az utolséd indikatorcsoport szerinti elékeld hely a ma-
sik 2 mutatoban mar nem ad magas pontértéket. A legtobb itt felsorolt, de az els6
20 intézményt is tekintve a masik 2 mutatoban a pontértékek negativak, vagy 0-
hoz kozelitenek, ami egy standardizalt érték esetében azt jelenti, hogy a harma-
dik latens valtoz6 szerint elére sorolt intézmények a masik két valtozdcsoport
tekintetében atlagosan, vagy az alatt teljesitenek.
8. dbra
Halézatalapi modellredukci6 alkalmazasa a Leiden-rangsoron (CWTS Leiden

Ranking 2020) parcialis korrelacié alapi hasonlosagi fiiggvény alkalmazasa esetén
Partial correlation graph of GNDA on CWTS Leiden Ranking 2020 indicators
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A kutatasnak nem volt célja, hogy a vallaltan nem végsé sorrendet ado rang-
sornak én adjak végiil komponensenkénti rangsorértelmezést, inkabb csak de-
monstralni szerettem volna a mddszer alkalmazasanak lehetdségeit. Amennyiben
korrelacio helyett parcialis korrelacidot hasznalok hasonlésagi fliggvénynek, a
kozvetett kapcsolatokat kisziirve dsszesen 9 modult kapok. A legnagyobb modul
a mindségi publikacioés teljesitmény relativ és abszolut értéke, azaz kapok két,
tisztan nyilt hozzaférést publikacios teljesitményeket mérd, azaz egy viszonylag
tiszta gender- és egy hivatkozasokkal kapcsolatos komponenst is (8. abra).

A javasolt modszerem nemcsak valtozok, hanem adatok csoportositdsara is
hasznalhat6. Lehet pl. a standardizalt indikatorok szerinti euklideszi tavolsagok
alapjan klaszterezni, ekkor a teljesitmények alapjan 3 klasztert kapok. A hasonlo
teljesitményértékek egy klaszterbe keriilnek (9. abra).

9. abra
Halézatalapu adatredukcio, standardizalt indikatorok euklideszi tavolsagat
alapul véve
GNDA clusters of Universities
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A klaszterek értelmezéséhez segitséget nyujt, ha kiszamitom a klaszterek la-
tens valtozdkra vonatkozé atlagos pontértékét (1. tablazat).

1. tablazat
Csoportok szerinti pontértékek
GNDA scores within clusters
Csoport NDA1 NDA2 NDA3
1 -0,25 -0,26 0,02
2 0,59 0,51 0,05
3 0,01 0,14 -0,02
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Az 1. tablazat megerdsiti, hogy a gendermutatok nem jatszanak szerepet a cso-
portképzésben, 1ényegében mindegyik 0, azaz atlag koriil ingadozik. A masik két
(abszolut és relativ) mutatot tekintve harom jol elkiilonithetd klaszter azonosithato.
Az els6 klaszter atlag alatti, a masodik atlag feletti, a harmadik atlag kozeli telje-
sitményt mutat. Az atlag feletti teljesitményt mutat6 intézmények zomében Nyugat
Eurdpéaban, az USA-ban ¢s Kina keleti részén, illetve Ausztralia délkeleti részén
talalhatok. A tobbi klaszter foldrajzi eloszlasa meglehetdsen diverz.

Fontos kiemelni, hogy ebben az esetben nem én allitottam be a klaszterek
szamat, hanem a modularitasvizsgalat eredményeként kaptam meg azokat.

5. A kifejlesztett programcsomag hasznalata

E fejezet célja nem csupan annak lehetdségének bemutatasa, hogy az itt ismerte-
tett eredményeket barki reprodukalhassa, hanem hogy rairdnyitsam a figyelmet
arra, hogyan lehet a javasolt alkalmazast a gyakorlatban is hasznalni.

A javasolt haldzatelemzési modszer els6 valtozata Kosztydan és szerzétarsai
(2022a) cikkében jelent meg. Ez alapjan késziilt egy R- és egy Matlab-
programcsomag. A Matlab-verzié6 még tesztelési fazisban van, de az R-csomag
0.1.6-0s verzidoja mar elérhet az R-programnyelvet kifejlesztd6 CRAN hivatalos
oldalarol (https://cran.r-project.org/web/packages/nda/index.html). A csomag
telepitése és a fliggvénykonyvtar beolvasésa az

> install.packages ("nda")
> library (nda)

parancsokkal torténhet. Ez a csomag még nem tartalmazza a tetszOleges, pl.
aszimmetrikus hasonldsagi fliggvények kezelését. Ugyanakkor a kiterjesztéseket
tartalmazo 0.1.9-es fejlesztdi valtozat is elérhetd mar a GitHub-rol és fel is instal-
lalhato a kovetkezOképpen:

> install.packages ("devtools")

> devtools::install github ("kzst/nda")

> library(nda)

A 4.1. fejezetben bemutatott blokkmatrixok egyszerien generalhatok a
data gen fliggvénnyel. Legyen példaként a megfigyelések szama: n = 50, a
valtozok szama: m = 500, a blokkok, vagy latens valtozok szama: b =5, a csilla-
pitas: A =—1.

> data gen(50,500,5,-1)
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A halozatalapth modellredukcid alkalmazasahoz az alabbi egyszerii parancsot
hasznalhatjuk, ahol CWTs 2020 adattabla a fiiggvénykonyvtar része.

> res<-ndr (CWTS 2020)

A moddszer az eredményvaltozoba gyljti 0ssze a latens valtozok szamat
(res$factors), a faktorszkorokat (resSscores), a faktorsulyokat
(res$loadings), a kommunalitdsokat (resScommunality) stb. Az eredmé-
nyeket az alabbi fiiggvénnyel is kiirathatjuk.

> summary (res)

A hasonlosagi halozatot a plot fiiggvénnyel rajzolhatjuk ki. Ekkor egy olyan
grafot kapunk, ahol az élek a hasonldsagot, a cstcsok a valtozokat mutatjak.
A megjelenitéshez a Force Atlas II, iterativ heurisztikus eljarast alkalmazom, ami
megprobalja az abra kdzéppontjaba helyezni a nagy centralitasu csucsokat, mint-
egy ,tomeget” adva nekik. Ugyanakkor, ha kis hasonlosagu élek is szerepelnek
az abraban, ez a megjelenités szamitasigényes, igy a cuts paraméterrel az ala-
csony sulyt élek elhagyhatok (alapértelmezés szerint cuts=0.3). Az alapértel-
mezett megjelenitésre az alabbi példat vehetjiik.

> plot(res)
Kirajzolhat6 tovabba a biplot abra is a biplot fliggvénnyel.
> biplot (res)

A halozatalapt modellredukciés modszernek szamos tovabbi beallitasi lehe-
tosége van, ami egyszeriien lekérdezheto:

> help (ndr)

A legujabb, fejlesztdi verzioban mar beépitett modon, az alapértelmezett
(cor type=1), hagyomanyos (Pearson: cor method=1, Spearman:
cor method=2, Kendall, cor method=3, Distance: cor method=4) korrela-
ciok mellett lehet e korrelaciok parcialis (cor type=2) és szemiparcialis
(cor type=3) valtozatat is szamolni. Ezen tilmenden tetsz6leges tavolsagfiigg-
vényt is hasznalhatunk. Lassunk erre egy Osszetettebb példat, amelyben a mod-
szert klaszterezésre hasznaljuk, a dist fliggvénnyel szamolunk alapértelmezés
szerint euklideszi tavolsagot a standardizalt valtozokon, amelyeket a scale
fliggvénnyel kaphatunk meg. A halozati adatredukcidés modszernek a co-
var=TRUE paraméterrel jelezhetjiik, hogy most nem beépitett hasonlosaggal,
hanem egy hasonlosagi matrixszal szdmolunk, amit az as.matrix fiiggvénnyel
alakithatjuk a megfelelé formara.

> clu<-ndr (scale(as.matrix (dist (CWTS 2020))

/max (scale (as.matrix (dist (CWTS_ 2020)), covar=TRUE)
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6. Osszefoglalas

A modell- és az adatredukcios modszerek mar tobb mint szaz éve a tarsadalom-
tudomanyi kutatasok elengedhetetlen részei, alkalmazasuk a kérddives kutata-
sokban is megkeriilhetetlen. Tanulmanyomban kisérletet tettem arra, hogy egy 1j,
halézatalapi megkozelités segitségével kiterjesszem a modell- és az adatredukci-
6s modszerek lehetéségeit. Ugy gondolom, hogy a halozatalapti modszerek in-
tegralasa 0j lendiiletet adhat a redukcidos modszerek nagy adathalmazokon valo
alkalmazasanak. A moddszer részletes targyalasan tul szintetikus és valos példa-
kon is bemutattam a moédszer alkalmazasi lehetoségeit. A modszer alapjan ké-
sziilt programcsomag forraskodjat mindenki szdmara elérhetové tettem, valamint
egyszerd példakon keresztiil megmutattam annak hasznalatat is.

7. Korlatok, tovabbi fejlesztési lehetoségek

A javasolt modszer valamennyi lehetségét terjedelmi okok miatt nem tudtam
bemutatni. Ilyen pl. a modulok keresésére alkalmazhaté modszerek tarhaza. Itt
most csak az alapértelmezett Leiden-modszert ismertettem, de implementalva
szamos tovabbi médszer talalhato, amelyek alkalmazasa esetén némiképp eltéro-
en kell interpretalni az eredményeket. Az alkalmazott modulkeresési eljarasok
koziil a legtobb tobbrétegli halozatra is kiterjeszthetd. Igaz ez a tobbi javasolt
1épésre is, igy lehetdség nyilna tovabbi dimenziok, pl. az id6 figyelembevételére.
Csupén utaltam r4, de ugyancsak terjedelmi okok miatt nem mutattam be részle-
tesen az elGsziirés soran kapott klaszterhierarchiat. Itt, hasonléan egy dendo-
gramhoz, a modulok felbomlasa miatt az el6szlirés paraméterét ndvelve tobb
kisebb modult kaphatunk, igy vizsgalhatova valik a latens valtozok robusztussa-
ga. A modulok keresésénél a klasszikus konfiguracios modellbdl indultam ki,
ahol egy nullmodell segitségével ugy optimalunk, hogy a modulon beliil a kap-
csolatok stirtibbek legyenek, mint modulon kiviil. Ugyanakkor ma mar 1éteznek
ennél sokkal szofisztikaltabb nullmodellek is, amelyek pl. a csomoépontok fold-
rajzi elhelyezkedését vagy gazdasagi vonzoképességét is figyelembe veszik. Ha a
csoportositandd adatokhoz ilyen a priori informaciot is hozzarendelhetiink, ak-
kor a modulokat ennek fiiggvényében kereshetjiik, igy a modszert teriileti adatok
vizsgalatara is kiterjeszthetjiik. Ezeknek a kérdéseknek a részletes targyalasara
egy késobbi tanulmanyban vallalkozom.
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Melléklet
MI1. tablazat
A CWTS Leden Ranking 2020 indikatorai*
Employed indicator set of CWTS Leden Ranking 2020 dataset
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(A tdblazat folytatdsa a kivetkezd oldalon)
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* Sajat szerkesztés a Leiden-rangsor (CWTS Leiden Ranking 2020) indikétorai alapjan.
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