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Osszefoglalé: Az exponencidlis random graf modellek (ERGM) olyan statisztikai modellek, melyek tarsadalmi
kapcsolathalok elemzésére alkalmasak. A széles kérben ismert regresszios technikék (pl. logisztikus regresszio)
nem alkalmasak a kapcsolatok egymastol valo fiiggéségének figyelembevételére, mivel a megfigyelési egységek
kozott fiiggetlenséget tételeznek fel. A tarsadalmi kapcsolathédldk jelslései azonban nem fiiggetlenek egymas-
tdl, és az ERG-modellek képesek a jelslések kozotti fuggbségi viszonyok modellezésére. Az un. lokélis hal6zati
konfiguraciok hatasanak becslésével egyrészt kovetkeztetéseket vonhatunk le arrdl, hogy az adott kapcsolathalot
milyen mechanizmusok hoztak létre, masrészt egyéb, szamunkra fontos magyarazé valtozok paramétereit (pl. a
halézati szereplok neme, etnikai hovatartozasa) gy tudjuk megbecsiilni, hogy kézben kontrolldlunk az endogén
halézati mechanizmusokra. A tanulmanyban az ERG-modellek ismertetése utédn egy empirikus példaval, egy ha-
todikos dltalanos iskolai osztély barati hdl6zatdnak elemzésével is illusztralom e statisztikai modellek hasznalatat.
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Bevezetés

A széles korben ismert regresszids modellek (pl. logisztikus regresszid) a megfigye-
lési egységek kozott fuggetlenséget tételeznek fel, ezért nem alkalmasak a kapcso-
latok egymastél valé fuggdségének figyelembevételére és modellezésére. Ehhez saja-
tos statisztikai modellekre van sziikség, és az elmult évtizedekben tobb statisztikai
modellcsaldd is sziiletett a kapcsolathdlézati adatok elemzésére.

A térsadalmi kapcsolathalékban szamos olyan mechanizmus ismert, melyekben a
kapcsolatijelolések egymastdl fuggnek. Az egyik ilyen mechanizmus példaul a reciproci-
tas: sokfajta olyan kapcsolattipust ismeriink (pl. a bariti jelslések), melyekben kélcsénés
jelolések nagy aranyban fordulnak el8. Ha ego baratjanak jelél egy mésik embert, altert,

akkor nagy a valdszintisége annak, hogy alter is baratjanak tartja egot, az alter = ego

1 A tanulményban felhasznalt adatokat az MTA TK ,Lendulet” RECENS Kutatdcsoport gy(ijtotte az MTA Lendulet programja
altal tamogatott ,Verseny és negativ halozatok” kutatas keretében. Koszonettel tartozom a két anonim biralénak a kézirat
korabbi valtozatahoz flizott értékes hozzaszolasaikért.
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jelolés megléte tehat fiigg attol, hogy van-e jelolés ego = alter kozott. Egy masik gyakran
megfigyelt mechanizmus a tranzitivitas, melyet ,a bardtom baratja az én baritom is”
jelenséggel illusztralhatunk: ha ego baritjanak jelsli alter 1-et és alter 1 baratjanak jelsli
alter 2-t, akkor nagy a valdsziniisége annak, hogy ego baratjanak jeloli alter 2-t is. Az ego
- alter 2 jelslés megléte tehat fiigg az ego > alter 1 és az alter 1 > alter 2 jelélések meg-
lététsl. E bemutatott két mechanizmuson kivil nagyon sok egyéb olyan mechanizmus
létezik, melyek a kapcsolati jelolések kozotti fuggdségi viszonyt irjak le.

Ebben a tanulményban az exponenciilis random grif modellek (exponential ran-
dom graph models, ERGM, més néven p* modellek — Lusher et al. 2013; Robins et
al. 2007) hasznélatat mutatom be, mely modellek képesek a kapcsolathalézati je-
lolések kozotti fuggdségi viszonyok modellezésére. Az ERG-modelleket elsésorban
keresztmetszeti adatok elemzésére hasznaljdk, bar léteznek a modellcsaladnak lon-
gitudinalis adatok elemzésére hasznilhaté valtozatai is (Desmarais—Cranmer 2012;
Hanneke et al. 2009; Krivitsky—-Handcock 2014; Lusher et al. 2013a). Longitudina-
lis kapcsolathéldzati adatok elemzésére azonban jéval szélesebb kérben hasznaljak
az Un. sztochasztikus aktororientalt modelleket (stochastic actor-oriented models —
Snijders et al. 2010; Steglich et al. 2010; Block et al. 2018), ezért ebben a tanulmany-
ban a keresztmetszeti ERG-modellek bemutatasara koncentralok.

A statisztikai modell ismertetése utdn egy empirikus példaval, egy altaldnos isko-
lai osztaly bariti halézatdnak elemzésével is illusztrdlom az ERG-modellek hasznéla-
tat. E példa segitségével azt mutatom be, miért fontos a kapcsolatok kézotti fiiggdségi
viszonyok figyelembevétele olyan esetekben is, amikor nem ezek a fuggdségi viszo-
nyok allnak kutatasunk kézéppontjaban. Bizonyos halézati struktarak (pl. etnikailag
szegregalt barati hilézatok) létrejohetnek és er6sddhetnek ugyanis hélézati (pl. tran-
zitivitas) és nem halézati (pl. etnikai homofilidra vonatkoz6 preferencia) mechaniz-

musok hatdséara is. Az ERG-modellek alkalmasak e mechanizmusok szétvalasztasara.

Az exponencidlis random graf modellek kialakulasa

Az1970-es, 1980-as években a kapcsolathalézati elemzések alkalmazasakor még gya-
kori volt a logisztikus regressziés modellek, illetve a linearis val6szintiségi modellek
hasznalata (14sd példaul Hallinan-Williams 1987, 1989). Ezeknek az elemzéseknek a
fuggd valtozoja egy kétértéki valtozo volt, és a regressziés modellekkel azt kivantak
magyarazni, milyen viltozék hatdsara alakul ki (1 - van kapcsolat, 0 - nincs kapcsolat)
vagy marad fenn idében (1 - fennmarad, 0 — megsziinik) két egyén kozott a vizsgalni
kivant kapcsolattipus. Magyarazé valtozéként egyéni szint( (pl. nem, etnikum stb.),
diadikus (pl. azonos nem, azonos etnikum stb.), és kontextualis véltozoékat (pl. osz-
talylétszam, kisebbségi tanuldk ardnya az osztélyban stb.) vontak be az elemzésbe.

A hagyominyos regressziés modellek azonban fiiggetlenséget tételeznek fel a
megfigyelési egységek kozott, mikozben egy kozosség kapcesolatai nem fiiggetlenek
egymastol. Ennek is koszonhetd, hogy a megfigyelt tadrsadalmi kapcsolathaldk eltér-
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nek a véletlen halézatoktdl (Rapoport 1957). Felmeriilt tehat az igény olyan statisz-
tikai modellek megalkotaséra, melyek figyelembe tudjik venni, hogy egy hal6zat két
szerepldje kozotti kapesolat kialakuldsa és fennmaradasa fiigg a kornyezetitkben
meglévé tobbi kapcsolattdl is.

Ezek a statisztikai modellek arra alkalmasak, hogy modellezziik, milyen mecha-
nizmusok hoztdk létre az empirikusan megfigyelt kapcsolathalét. A fuggé valtozé
tehat maga a kapcsolathdld, magyardzé6 valtozoként pedig nem csak a szereplk
egyéni és diddszint( jellemzé6it tudjuk bevonni az elemzésbe, hanem halézati ha-
tasokat is. Holland és Leinhardt (1981) un. p1 modellje volt az elsé olyan modell,
melyben bizonyos halézati hatasok (pl. reciprocitds, a szereplék kimené és bejové
jelélései) paraméterbecslése lehetséges volt.? Ez a modell azonban a diddok kézott
fuggetlenséget tételezett fel.

Frank és Strauss (1986) tanulmanya vezette be a kapcsolathalé-elemzésbe a
Markov-fuggéség fogalmat, mely szerint egy hilézatban a kapcsolatok egymastdl
fuggetlenek, kivéve, ha egy pontjuk kézos. E modell exponencialis fiiggvényként
val¢ éltalanositasaval sziiletett meg az Gn. p* modell (Wasserman-Pattison 1996).
A késébbi ERG-modellek lazitottak a Markov-fiiggéség szigoru feltételezésén any-
nyiban, hogy bizonyos esetekben két kapcsolat kozott akkor is allhat fenn fiigg6ségi
viszony, ha nincsen kézds pontjuk (Pattison-Robins 2002; Snijders et al. 2006). E
modellek kialakuldsival lehet6vé valt annak modellezése, milyen endogén halézati
folyamatok jellemzik a kapcsolathalékat.

Az exponencidlis random graf modellek mint statisztikai

modellek

Az ERG-modellek abbdl a feltevésbél indulnak ki, hogy egy hdlézat kapcsolatai nem
fuggetlenek egymastol, a haldzati szereplék kozotti kapcsolatok létrejottét a sze-
replék lokalis kérnyezetében meglévé mas kapcsolatok is befolyasoljak. Ezek a nem
fuggetlen viszonyok kalonbo6z6 lokalis konfiguracidkat alkotnak (pl. reciprok viszo-
nyok, tranzitiv viszonyok stb.), és a modell becslése sordn ezekhez a hilézati kon-
figurdciékhoz rendeliink valdszintiségeket. A modellek segitségével kovetkeztetni
tudunk arra, hogy az egyes halézati konfigurdcidk szignifikdnsan gyakrabban vagy
ritkdbban fordulnak-e el6, mint ahogy azt a véletlen alapjan varnank, kontrollalva a
modell 6sszes tobbi paraméterére (Lusher et al. 2013b: 1).

Az ERG-modellek elméletileg megalapozott modellek: a modell becslése soran
arra vagyunk kivancsiak, hogy az adott halézatban kialakult struktura milyen me-
chanizmusoknak készonhetéen jott 1étre. Vizsgilhatjuk példaul, hogy egy adott is-

2 Azokban a kapcsolathalé-elemzésekben, melyek soran féként a halézati szereplék valamely attribGtumanak hatasa all a ku-
tatas kézéppontjaban, gyakran hasznaljak a 2000-es évek soran megalkotott Un. p2 modellt is (van Duijn et al. 2004), mely
multilevel elemzésre is alkalmas (lasd pl. Veenstra et al. 2007; Tolsma et al. 2013). Tovabba azokban az esetekben, amikor a
halézati mechanizmusok modellezése nem célja az elemzésnek, de a halézati struktarara kontrollalni szeretnénk, az an. QAP-
(quadratic assignment procedure) modellek is hasznalhatok (Krackhardt 1988; Dekker et al. 2007).
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kolai osztély barati kapcsolathdléja® azaltal jott-e létre, hogy a didkok (a) hajlamosak
a hozzajuk hasonlékkal baratkozni (homofilia), (b) hajlamosak a barati jeléléseket
viszonozni (reciprocitds), (c) hajlamosak baréataik barataival 6sszebaratkozni (tran-
zitivitas), vagy esetleg (d) e harom tényezd egyiittesen jatszott szerepet a kapcsola-
tok alakulasidban. Ugyan keresztmetszeti adataink vannak, de e tényezék egytuttes
bevonasaval a modellinkbe kévetkeztethetiink arra, hogy melyik tényezé milyen
mértékben jarult hozz4d a hilézati struktura kialakuldsédhoz.

Az ERG-modellekben a fuggé valtozét a halézat kotései alkotjak. Azokat a
diddokat, ahol ego megjeloli altert a vizsgalt kapcsolattipusban (pl. Kik a baritaid?),
1-es szammal kddoljuk, azokat a diddokat, ahol nincsen jel6lés ego és alter kozott,
0-val kédoljuk. A lehetséges magyarazo valtozok egyéni és diddszintid valtozok (pl.
ego neme, alter neme, azonos nem), valamint az endogén strukturalis folyamatokat
(pl. reciprocitas, tranzitivitas) megjelenits konfiguraciok lehetnek.

Minden halézat leirhaté kiilonbozé osszefoglalé mérészamokkal (statisztikdk-
kal), mint példaul a kapcsolatok szdma, a kolcsonos jelolések szama, a kiilénbozé
triddkonfigurdcidk szama, stb. Az ERG-modellek ezeket a statisztikdkat hasznaljak fel
ahhoz, hogy a hil6zat val6sziniiségét megbecsiiljék. A modell az alabbi képlettel irhatd le:

1
Po(x) = —exp() Bz}
k

ahol P (x) az adott halézat valésziniisége, z, a kilonb6z6 statisztikdk vektora, 0, a pa-
raméterek vektora, K pedig egy konstans (Koskinen-Daraganova 2013: 55). Maguk a
statisztikak a halézati konfiguraciék szamat (vagy ennek valamilyen figgvényét) jeleni-
tik meg az x halézatban. A hélézat valészintisége tehat attdl figg, hogy hany ilyen kon-
figurdci6 van jelen a megfigyelt hil6zatban, és a paraméterek azt mutatjik meg, milyen

szerepet jatszanak az egyes konfiguriciok a halézatban (Robins—Lusher 2013a: 9).

A becslési eljdrds
A becslési eljaras sordn azt becsiiljitk meg, hogy a kilonb6z6 paraméterek milyen
hatast gyakorolnak annak a val6szintiségére, hogy ego és alter kozott van jelslés. A
modell specifikdldsakor kivdlasztjuk azokat a konfiguricidkat, melyeket a hal6zat
létrejotte szempontjibol elméletileg fontosnak tartunk. A modell paramétereit ezek
a konfiguracidk alkotjak, a becslés soran azok paraméterértékeit becsiiljitk meg egy
szimuldacios eljaras segitségével. A szimuldcids eljarassal azt a grafeloszlast keressiik
meg, melyben a megfigyelt hal6zat kézponti helyet foglal el, tehit aminek a jellem-
z6i kellsképpen hasonlitanak a megfigyelt hil6zathoz. Az eljards soran megbecsiil-
jik azokat a paraméterértékeket, amik a legnagyobb valdszintiséggel vettek részt a
meghigyelt hal6zat kialakitdsaban (Koskinen-Snijders 2013: 141).
3 Kapesolathilézati kutatdsokban a baréti jelolések ego percepcisiat fejesil i arra vonatkos6an, hogy ego és alter kozbtt van-e baréti
viszony. Mivel ego és alter percepci6ja eltérhet arrél, hogy van-e kéztiik barati viszony, a barati jelélések nem minden esetben

kolcsénések. E tanulmanyban az iranyitott barati jelslések hal6zatét elemzem, de az ERG-modellek lehet6séget adnak iranyitatlan
kapcsolatok elemzésére is.
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A becslési eljardsra két megkozelités ismert, az aldbbiakban a Snijders (2002) al-
tal javasolt médszert ismertetem.* A becslési eljaras akkor konvergalt, ha a szimulalt
halézatok statisztikdinak varhaté értékei kellen hasonléak a megfigyelt halézatunk
statisztikdinak értékeihez. A hasonlésidg mértékét minden paraméter esetében egy
un. t-hanyados segitségével értékeljilk, mely a statisztika szimulalt halézatokbdl vett
mintdban szamolt 4tlaga és a megfigyelt halézatban mért értéke kilonbségének, va-
lamint a mintabeli szérdsnak a hanyadosa. Ha e t-hanyados abszolut értéke minden
paraméter esetében kisebb mint 0,1, a modellink konvergalt. Ha a t-hanyados értéke
valamelyik vagy tobb paraméter esetében abszolut értékben nagyobb mint 0,1, lehe-
t6ség van a becslési eljards megismétlésére oly médon, hogy a korabban kapott para-
méterértékeket allitjuk be a paraméterbecslés kezdé értékeként. Ezt az eljarast addig
folytathatjuk, mig a modell konvergil (Koskinen-Snijders 2013: 153-154).°

A becslési eljards sordn minden paraméter esetében kiszamoljuk a paraméter be-
csiilt értékét és a standard hibat. Az egyutthatok szignifikancidja Wald-teszt segitsé-
gével tesztelhetd: ha az egyuitthaté és a standard hiba hanyadosanak abszolut értéke
nagyobb 2-nél, a paraméter hatasat (a konvencionalisan gyakran hasznalt 5 szazalé-

kos szinten) statisztikailag szignifikdnsnak tekintjik (Koskinen-Snijders 2013: 157).

A modell illeszkedésének vizsgdlata

A modell illeszkedésének (goodness of fit, GOF) vizsgalatakor arra vagyunk kivancsi-
ak, mennyire j6l reprezentélja becsiilt modellink a halézat azon jellemzéit, melyeket
a paraméterbecslés sordn expliciten nem modelleztiink. A modell illeszkedését egy
szimulaciés folyamat segitségével tudjuk értékelni. A becslési eljards sordn becsiilt
paraméterértékeket felhasznélva szimuldlunk szdmos hélézatot, majd megvizsgal-
juk, e halézatok eloszlasdban hol helyezkedik el az eredetileg megfigyelt hal6za-
tunk bizonyos, a modellinkben nem feltétleniil becsuilt konfiguraciék tekintetében
(Koskinen-Snijders 2013: 165). A paraméterbecslésiink ugyanis akkor megfelels, ha
a becsiilt paramétereink alapjan szimulalt hilézatok minél tébb szempontbdl minél
jobban hasonlitanak a ténylegesen megfigyelt hilézathoz.

Egy konfiguraci6 illeszkedése akkor elfogadhaté, ha az empirikusan megfigyelt
érték és a szimulalt hilézatokban mért atlag kozotti kilonbség, valamint a szérds
hinyadosa (GOF t-hanyados) abszolat értékben nem haladja meg a 2-t azoknak a
konfiguriciéknak az esetében, amiket nem becstltiink a modellben, és nem halad-
ja meg a 0,1-et azok esetében, amiket becsiiltink (Koskinen-Snijders 2013: 166;
Robins-Lusher 2013b: 181). Ha valamelyik vagy tébb 4ltalunk fontosnak tartott
konfiguricié tekintetében nem megfelel6 a modellunk illeszkedése, Gjrakezdhetjitk
abecslési eljardst oly médon, hogy tjabb paraméter vagy paraméterek bevonasaval a
modellbe megprébélunk e konfiguracidk esetében is jobb illeszkedést elérni.

4 Mindkét eljarasrdl részletes matematikai leirdst nydjtanak Koskinen és Sijders (2013: 149-154).
5 Ha az Uj modellt oly médon becsuljik, hogy a kordbban kapott paraméterértékeket allitjuk be a paraméterbecslés kezd6

értékeként, akkor oda kell figyelntink az un. minta-autokorrelaciés egyttthatoé értékére is. Ennek értéke ideélis esetben 0 koral
van, de abszolut értékben 0,4-es értékig toleralhaté (Koskinen—-Snijders 2013: 147).
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Az ERG-modellek szocioldgiai relevanciaja

Az exponencialis random graf modellek alkalmasak arra, hogy endogén halézati hataso-
kat modellezziink, ezéltal vizsgalni tudjuk, milyen mechanizmusok jatszhattak szerepet a
halézat létrejottében. Ez egyben azt is jelenti, hogy egyéb, szamunkra fontos magyarazé
valtozok paramétereit ugy tudjuk megbecsiilni, hogy kézben kontrolldlunk ezekre a me-
chanizmusokra. Tegyuk fel példaul, hogy kutatasi kérdésként az érdekel minket, kiala-
kulnak-e pozitiv kapcsolatok az integralt oktatdst nyujt6 iskolakban a kiilonb6z6 etnikai
hattérrel rendelkezé tanuldk kozott, vagy a didkok kapcsolathaléja tovabbra is etnikailag
szegregalt marad. A regressziés modellben azt szeretnénk vizsgilni tehat, hogy tapasz-
talhatunk-e a barati jelolések tekintetében etnikai homofilidt (Kandel 1978; Lazarsfeld—
Merton 1954; McPherson et al. 2001), azaz hajlamosabbak-e a tanuldk sajat etnikai cso-
portjuk tagjaival baratkozni, mint a m4s etnikai hattérrel rendelkezé osztalytarsaikkal.
Tudjuk tovabba, hogy tarsadalmikapcsolathalokban a barati jel6lések dltaldban viszonzot-
tak, illetve gyakran el6fordul, hogy 6sszebaratkozunk a barataink barataival. Ahhoz tehat,
hogy az etnikai homofilia mértékét torzitatlanul tudjuk becsiilni, kontrolldlnunk kell arra,
hogy az egyének hajlamosak reciprok, valamint tranzitiv viszonyok kialakitasara.
Példaként képzeljiink el egy az 4ltaldnos iskola elsé évfolyamat most kezd8 nem roma
tanulét, Sarat. Sara csaladja most koltozott a kornyékre, ezért a lany nem ismer senkit 4j
osztalytarsai kozul. Szeretne baratokat szerezni az osztilybdl, és egyaltalan nem fontos
neki, hogy a baratai a romak vagy a nem romék koziil kertilnek-e ki. Az elsé héten feltiinik
neki, hogy egyik osztélytarsa, Judit, nagyon gyakran kezdeményez beszélgetést. Saranak
szimpatikus Judit, ezért viszonozza a barati kozeledést. Mivel Judit nem roma, Sardnak
maris lett egy nem roma barétja. Judit még az 6vodaban 6sszebaritkozott Lucaval, s a szi-
letésnapi zsurjara elhivja a baratait, igy Sarat és Lucat is, akik igy szintén baratok lesznek.
Sardnak mar két nem roma barétja van. Szimpatikus neki az osztalybdl egy roma fig, Ist-
van, de azt tapasztalja, hogy fitik és linyok mindig egymastdl elkiiléniilve jitszanak. Igy
aztan ugy dont, hogy Istvan helyett inkabb a lanyokkal baratkozik, és 6sszebaratkozik Me-
lindaval, aki nem roma. Sardnak tehit — annak ellenére, hogy nem tartja fontosnak baratai
etnikai hovatartozasit — nem roma baratai lettek, azéltal, hogy viszonozta masok barati
kozeledését (reciprocitas), dsszebaritkozott a baratai barataival (tranzitivitas), illetve szi-
vesebben baratkozott lanyokkal, mint fiakkal (nemi homofilia). Ezek az endogén struktu-
ralis mechanizmusok tehat képesek arra, hogy makroszinten (a teljes osztély kapcsolatha-
16jat figyelembe véve) erdsitsék az etnikai elkiloniilést. Annak érdekében, hogy az etnikai

preferencidkra kovetkeztetni tudjunk, kontrollalnunk kell ezekre a mechanizmusokra.

Empirikus példa: egy iskolai osztdly barati hdlézatanak modellezése

Az exponenciilis random graf modellek hasznélatét egy iskolai osztaly barati hils-
zatdnak a péld4jan mutatom be. A kutatasi kérdés, amire valaszt kivinunk kapni, az,
hogy a tanuldk hajlamosabbak-e a sajat etnikai csoportjukbdl baratokat valasztani,

mint a mas etnikai hattérrel rendelkez6 osztédlytarsaik koziil. A példaként szolgalé
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osztdly egy Nograd megyei 4ltaldnos iskola 6. évfolyamdanak egyetlen osztalya, 23
tanuléval. Az osztalyba 8 fit és 15 lany jar, 8-an tartjak magukat romanak vagy
a magyar mellett roménak is, és 15-en tartjak magukat kizdrélag magyarnak. Az
ERG-modellek becslésére az MPNet programot hasznédltam® (Wang et al. 2014).

A kutatasi kérdésre hirom paraméter segitségével adok véilaszt. A Roma ego pa-
raméter azt mutatja meg, hogy a roma tanul6k hajlamosabbak-e masokat baratnak
jelélni, mint a nem romak. A Roma alter paraméter azt mutatja meg, hogy a roma ta-
nulék hajlamosabbak-e bariti jeloléseket kapni, mint a nem romak. A Roma ego*alter
paraméter egy interakcids tag, melynek a segitségével kovetkeztetni tudunk a romak
csoportjan beliil a homofilia mértékére. E hirom paraméter felhasznalaséaval feltéte-
les esélyhanyadosokat tudunk szdmolni, melyek megmutatjak, hogy a nem roma-nem

)], a

Roma alter + BRoma ego*alter)]

roma referenciakategéridhoz viszonyitva milyen a roma-nem roma [exp(By,,,, ..,
nem roma-roma [exp([iRoma altet)] és a roma-roma [exp(|3Roma oo T §
barati jel6lések esélye (Robins—Daraganova 2013: 98).

Az elemzés soran kiilénb6z6 strukturalis mechanizmusokra kontrollalok, ezek leira-
sa és grafikus dbrazoldsa az 1. tdbldzatban taldlhaté. A reciprocitds paramétere azt mu-
tatjameg, hogy a baratijel6léseket hajlamosak-e a tanul6k viszonozni. A 2-ut (2-path) pa-
raméter azt modellezi, hogy akik tébb jelslést kiildenek, azok hajlamosak-e tébb jelslést
is kapni. A tébbes 2-ut (multiple 2-paths) paraméter azt mutatja, hogy milyen mértékd
lokalis 6sszekottetésben allnak egymassal a tanul6k. A tranzitivitds paramétere model-
lezi, hogy a hal6zatban milyen eséllyel alakulnak ki tranzitiv triadikus kapcsolatok a
tobbes 2-utakbol, mig a ciklicitas paramétere azt mutatja meg, hogy a hilézatban milyen
eséllyel alakulnak ki ciklikus triadikus kapcsolatok a tébbes 2-utakbdl” (Lusher—Robins
2013a: 44). A befok-csillag (alternating in-star vagy popularity spread) paraméter a bejévé
jelolések eloszlasanak szérdéddsit modellezi, tehat azt, hogy egyes tanuldknal sok bej6vé
jelolés koncentralédik. A kifok-csillag (alternating out-star vagy activity spread) paramé-
ter a kimend jel6lések eloszldsianak szérédasat modellezi, tehét azt, hogy egyes tanulok
mésoknal hajlamosabbak sok barati jelslést kiildeni® (Koskinen-Daraganova 2013: 69).

A modellben kontrollalok tovabba a nemi homofilidra (it ego, fit alter, fia
ego*alter), valamint arra, hogy a magasabb tanulmanyi 4tlaggal rendelkezé tanulék
hajlamosabbak-e bariti jeloléseket kiildeni (tanulmanyi atlag ego) és kapni (tanul-
manyi atlag alter), mint az alacsonyabb &ltaggal rendelkezgk, illetve a hasonlé ta-
nulményi 4tlaggal rendelkez8k hajlamosabbak-e baratok lenni, mint a kiillénbéz6
atlaggal rendelkezgk (tanulmanyi atlag killonbsége).

6 A program a www.sna.unimelb.edu.au/PNet weboldalrdl tolthetd le. Az ERG-modellek az R programon bellil is becstlheték a
statnet elnevezés(i csomag hasznalataval (Handcock et al. 2008).

7 Az ERG-modellek konfiguraciéi gyakran egymasba agyazottak, ami azt jelenti, hogy egy-egy konfiguracié magaban foglal
mas, egyszeriibb konfiguraciokat is. Az 1. tablazat 7. soraban abrazolt tranzitivitas konfiguracié példaul tartalmazza a 6. sorban
abrazolt tébbes 2-Ut konfiguraciot is. Ez azt jelenti, hogy ha a halézatban a tébbes 2-Ut a véletlennél gyakrabban fordul el6,
akkor ennek kévetkezményeként tranzitiv triadbdl is tobb varhato a halézatban. Annak érdekében, hogy meg tudjuk mondani,
a tranzitiv triaddok magasabb szama abbdl adadik, hogy a halozatban a véletlennél gyakrabban fordulnak el6 a tébbes 2-utak,
vagy abbdl, hogy a tébbes 2-utakbdl a véletlennél gyakrabban alakul ki tranzitiv tridad, a modellben kontrollalnunk kell az
alacsonyabb szint( konfiguraciokra (Lusher—-Robins 2013b: 22-23).

8 A modellben becsult befok-csillag és a kifok-csillag paraméterek az 6sszes fajta befok-, illetve kifok-csillag alakzat (1-csillag,
2-csillag, 3-csillag stb.) sulyozott 6sszegébél tevédnek 6ssze (Koskinen—Daraganova 2013: 65).
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1. tablazat: Az exponencidlis random graf modellekben becsllt konfiguraciok leirdsa és

grafikus abrazolasa

Paraméter grafikus

Paraméter MPNet név Paraméter leirasa lio Vs
abrazolasa
Jelolés arc Altalanos tendencia a jel6lésre
Reciprocitas reciprocity Tendencia a jelolések viszonzasara
Befok-csillag A-in-S A bejové jelolések szorddasa
Kifok-csillag A-out-S A kimen6 jelolések szorodasa

A t6bb jel6lést kuldék hajlamosabbak-e

2-at TwoPath t6bb jelolést is kapni
Tébbes 2-Gt A2P-T Tendencia a Io!(alls osszeko“ttetesre tobb
2-Uton keresztul
e Tendencia a tobbes 2-utak tranzitiv
Tranzitivitas AT triadikus kapcsolatta alakulasara
I Tendencia a tobbes 2-utak ciklikus
Ciklicitas AT-C triadikus kapcsolatta alakulasara
A vizsgalt attributum esetében
oo magasabb értékkel rendelkezé
Attribltum ego sender személyek hajlamosabbak-e jel6lést
kuldeni
A vizsgalt attribdtum esetében
Attribdtum . magasabb értékkel rendelkez6
Receiver h . s ez
alter személyek hajlamosabbak-e jel6lést
kapni
Attribdtum . Az attribdtum ego és alter paraméterek
Interaction . o
ego*alter interakcidja
Hajlamosabbak-e a szereplék jelolést
Attribatum . kuldeni, ha nagyobb a kulénbség
Difference

Sga YRR

kalénbség koztuk és az alter kozott az attribdtum
tekintetében

Megjegyzés: az attributum ego*alter interakcié kategorialis, mig az attributum kiilénbség paraméter
folytonos viltozok esetén alkalmazhaté.
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Eredmények

A 2. tdbldzat 1. modellje csak a roma ego, a roma alter és a roma ego*alter paraméterek
becslését tartalmazza, miga 3. tdbldzat elsé fele az e modell paraméterbecslései altal sza-
molt esélyhanyadosokat tartalmazzak. Ez a modell azt mutatja meg, milyen esélye van
az interetnikus baritsagoknak az osztalyban abban az esetben, ha nem kontrollalunk
a strukturalis paraméterekre, valamint a nemi és tanulmanyi 4tlagbeli homofilidra. A
roma ego és a roma alter paraméter értéke negativ, ami annyit jelent, hogy a roma ta-
nuldk az osztilyban kevésbé hajlamosak barati jelsléseket kiildeni és kapni, mint a nem
roma tanul6k, bar a paraméterbecslések csak a roma alter és a roma ego*alter interakcié
esetében allnak kozel ahhoz, hogy statisztikailag szignifikdnsak legyenek (e két para-
méter esetében a t-érték abszolut értéke megkozeliti a 2-t). A feltételes esélyhanyado-
sok alapjan az l4tszik, hogy a nem roma-nem roma referenciakategéridhoz viszonyitva
a roma-roma barati jelolések ardnya kozel azonos (1,02), mig mind a roma-nem roma,
mind a nem roma-roma bariti jelélések esélye alacsonyabb (0,68 és 0,57)°. Onmagéban a
tanul6k etnikai hovatartozasat vizsgalva tehat azt latjuk, hogy a tanulék hajlamosabbak
intraetnikus, mint interetnikus baratsagok kialakitdsara és fenntartdsara.

A 2. modellben kontrollalunk a nemi és tanulmanyi atlagbeli homofiliara, viszont
nem kontrolldlunk a strukturalis mechanizmusokra. Mds nem linedris regresszids
modellekhez hasonléan a paraméterbecslések és esélyhanyadosok a modellek kozott
nem kozvetleniil 6sszehasonlithatéak (Mood 2010), de annyi megallapithat6, hogy a
roma ego és roma alter paraméterek értéke pozitivva valik, és statisztikailag egyik sem
szignifikdns. Az esélyhdnyadosok azt mutatjik, hogy az interetnikus barati jelolések
esélye magasabb, mint a nem roma-nem roma jel6léseké (roma-nem roma: 1,24, nem
roma-roma: 1,96), és a legnagyobb esélye a roma-roma jelsléseknek van (4,10). A nemi
homofiliit vizsgalva a lany-lany baréti jelléshez viszonyitva a fid-lany és a lany-fid
jelolések esélye joval kisebb (0,20 és 0,35), mig a fia-fid jelolések esélye j6val magasabb
(4,33). Az alter tanulmanyi dtlagira vonatkozé pozitiv és szignifikins paraméterbecs-
lés (tanulmanyi 4tlag alter) azt mutatja, hogy a magasabb tanulmanyi atlaggal ren-
delkezg tanuldk tobb bariti jelslést kapnak, mig a negativ és szignifikdns tanulmanyi
atlag killonbség paraméter azt mutatja, hogy minél nagyobb kulénbség van két tanulé
tanulmanyi atlaga kozott, anndl kisebb az esély arra, hogy baritok lesznek.

A 3. modell az eddigi paraméterek mellett a strukturélis paraméterek becsléseit
is tartalmazza. A jelolés paraméter a tanul6k altaldnos hajlandésigat mutatja arra
vonatkozdan, hogy jelolést kuldjenek. A pozitiv reciprocitds paraméter azt mutatja,
hogy a tanulék hajlamosak a barati jeloléseket viszonozni. A negativ tébbes 2-ut pa-
raméter alapjan a tanulék kozotti, tranzitiv triddot nem képezé lokalis 6sszekottetés
alacsonyabb mértékd, mint ahogy azt a véletlen alapjan varnank. A pozitiv tranzitivi-
tas paraméter alapjan a tobbes 2-ut konfiguricidkbdl nagy eséllyel tranzitiv triadikus
kapcsolatok alakulnak ki.

9 Azt, hogy a kulonbozé feltételes esélyhanyadosok kozotti kuldnbség statisztikailag szignifikans-e, tovabbi Wald-tesztekkel
vizsgalhatjuk.
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A strukturalis paraméterek bevondasaval a hal6zati szereplék tulajdonsigainak ha-
tasat modellezd paraméterbecslések alacsonyabbak lettek, mint a 2. modellben.’* A
nem roma-nem roma jelélésekhez viszonyitva a roma-nem roma jelolések esélye kozel
azonos (1,05), a nem roma-roma jel6lések esélye 1,47-szeres (de a kiilénbség statiszti-
kailag nem szignifikdns), mig a roma-roma jelélések esélye 2,64-szeres. A lany-lany je-
lolésekhez viszonyitva a fiti-lany jel6lések esélye 0,56-szoros, a lany-fiti jelolések esélye
0,75-szoros (de a killénbség statisztikailag nem szignifikdns), a fia-fitt jelslések esélye
tobb mint kétszeres. A jobb tanulmanyi atlaggal rendelkez6 tanuldk tovébbra is hajla-
mosabbak barati jeléléseket kapni, mint a rosszabb tanulmanyi atlaggal rendelkezgk,
de a tanulmdnyi 4tlag killonbségének hatdsit méré valtozé mar nem szignifikdns a
strukturélis paraméterek bevonasa utan. Lathat6 tehat, hogy a strukturalis paramé-
terek bevondasa utan a halézati szereplék jellemzdéinek (pl. nem, etnikai hovatartozas,
tanulmanyi 4tlag) hatdsit mérs paraméterbecslések értéke jelentésen megvialtozott, a
strukturélis paraméterek bevonasa nélkiil e valtozdk hatdsat felillbecsiilnénk.

A 3. modell paraméterbecslése az MPNet programba bevonhat6 ¢sszes paraméter
tekintetében, és a halézat egyéb jellemz6it tekintve (pl. bejévé és kimend jelolések szo-
rasa és eloszlasidnak ferdesége, klaszteresedés) is j6 illeszkedést mutat, tehat a modell
jol reprezentélja a halézatnak azokat a jellemzéit is, melyeket a becslési eljaras sordn

nem modelleztink.

2. tablazat: Az exponencialis random graf modellek paraméterbecslései

1. modell 2. modell 3. modell
Paramé-| Stan- Paramé-| Stan- Paramé-| Stan-
terbecs- | dard terbecs- | dard terbecs- | dard
Paraméter lés hiba lés hiba lés hiba
Jel6lés -1,111 0,159 * -3,654 1,166 * -3,878 1,218 *
Reciprocitas 1,876 0,488 *
2-ut -0,021 0,059
Befok-csillag 0,059 0,459
Kifok-csillag 0,344 0,416
Tranzitivitas 0,638 0,224 *
Ciklicitas -0,180 0,157
Tobbes 2-ut -0,207 0,071 *
Roma ego —-0,385 0,289 0,217 0,405 0,046 0,320
Roma alter -0,556 0,289 0,673 0,401 0,385 0,363
Roma ego*alter| 0,964 0,497 0,523 0,623 0,541 0,514
Fiu ego -1,592 | 0,408 * -0,586 | 0,291 *
Fid alter -1,051 0,383 * -0,294 0,291
Fiu ego*alter 4,107 0,572 * 1,657 0,481 *
Tanulmanyi
atlag ego 0,122 0,178 0,055 0,152
Tanulmanyi
atlag alter 0,624 0,172 * 0,385 0,168 *
Tanulmanyi at-
lag kilénbség -0,436 | 0,169 * -0,179 | 0,119

10 Mivel nem linearis regressziés modellekben Gjabb magyarazé valtozok bevonasaval a korabbi paraméterbecslések értéke no-
vekedhet, a paraméterbecslések csokkenésének mértékét valoszinlleg még alul is becsultik (Mood 2010).
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3.tablazat: Az etnicitds hatdsat mutato feltételes esélyhanyadosok a kiilbnbézé modellekben

1. Modell 2. Modell 3. Modell
nem roma roma nem roma roma nem roma roma
nem roma 1,00 0,57 1,00 1,96 1,00 1,47
roma 0,68 1,02 1,24 4,10 1,05 2,18

Megjegyzés: a referenciakategéria a nem roma-nem roma jelélés.

A bemutatott modellben egyetlen osztaly esetében vizsgaltuk a kapcsolathalot ki-
alakit6 mechanizmusokat. Lehetséges azonban tébb halézat (pl. tobb iskolai osz-
taly) alapjan metaelemzést végezni oly médon, hogy minden hélézat esetében kii-
lon-kalén megbecsiiljik a paraméterértékeket és a standard hibdkat, majd ezeket
felhasznilva metaelemzés segitségével vizsgaljuk, hogy latunk-e valamilyen 4ltala-

nos tendenciit a paraméterbecslésekben (Snijders—Baerveldt 2003).

Osszefoglalas

A tanulmanyban az exponenciilis random graf modellek hasznilatat mutattam be.
Az ERG-modellek olyan statisztikai modellek, melyek képesek figyelembe venni és
modellezni a kapcsolatok kozotti fiigg6ségi viszonyokat, ezaltal alkalmasak arra,
hogy feltdrjdk a tarsadalmi kapcsolathalok alakuldsidban szerepet jatszé mechaniz-
musokat még akkor is, ha keresztmetszeti adataink vannak. Az ERG-modellek hasz-
nélata akkor is hasznos, ha nem e mechanizmusok allnak kutatasunk kézéppont-
jaban, mivel e mechanizmusokra kontrollidlva mas magyardzé valtozok hatasat (pl.
nem, etnikai hovatartozas) torzitatlanul tudjuk becsiilni.

Példaként egy 6. évfolyamos altalanos iskolai osztaly barati hilézatat elemez-
tem. Az elemzés sordn arra voltam kivancsi, tapasztalhatd-e etnikai homofilia a ta-
nuldk baréti jeloléseiben, és ha igen, azt milyen mechanizmusok hozhattak létre. Az
elemzés sordn lattuk, hogy a strukturalis mechanizmusok bevonasa nélkiil felilbe-
csiltik a tanulék tulajdonsagainak (nem, etnikai hovatartozis, tanulmanyi atlag)
barati kapcsolatokra gyakorolt hatasat. Az endogén hilézati mechanizmusok tehat
hozzajdrulnak ahhoz, hogy a tanuldk bizonyos jellemzéi szerint szegregalt kapcso-
lathalok jojjenek létre.

E tanulmanyban bemutattam, hogyan tudunk ERG-modelleket becsiilni, ha
egyetlen keresztmetszeti hildzat 4ll kutatdsunk kozéppontjaban. ERG-modellek se-
gitségével azonban két hilézat egymassal val6 6sszefuggése is vizsgalhatd, valamint
tobbszintd halézatokat (Wang 2012) és longitudinalis adatokat (Snijders—Koskinen
2012) is modellezni tudunk. Eme eljarasok részletes ismertetése nem témaja tanul-

manyomnak, leirdsukat az idézett szakirodalmak tartalmazzak.

Abstract: Exponential random graph models (ERGMs) are statistical models for social networks. Social

networks cannot be adequately analysed with standard statistical models such as logistic regression,
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because these techniques assume independence among observations. In social networks, the presence or
absence of ties in the network affect the presence or absence of other ties. ERGMs explicitly model these
dependence among ties. By estimating the effects of several local network configurations, inferences
about the underlying social mechanisms can be made. Moreover, the effects of attribute-based
parameters (e. g., ethnicity, gender) on network ties might be overestimated if endogenous structural
network processes are not controlled for. In this study, I give an overview of ERGMs and illustrate their

use with an empirical example analysing the friendship network of a sixth-grade school class.

Keywords: ERGM, social network analysis, statistical modelling
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