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1.Zdkladné informadcie o vyskumnej ulohe:

Nazov vyskumnej ulohy:
P160 - Identifikacia rizikovych skupin ziakov a predikcia ich rizikového spravania

Termin realizacie: 1/2017 — 12/2018

Veduci vyskumnej lohy: Martin Kanovsky/Martin Hulin

Vyskumny ciel’:

Cielom je vytvorit’ predikény model rizikového spravania (Specificky skupin rizikového

spravania), kde ako prediktory vystupuju intelektové, osobnostné, Citatel'ské vykony a d’alSie
socio-demografické premenné a identifikovat’ tie najlepSie. Predikény model vyuziva moderné

principy strojového ucenia, tzv. machine learning.

2. Detailny popis realizovaného vyskumu:

Ide o sekundarnu analyzu dat, pricom zber dat prebehol vramci narodného projektu
KOMPOSYT. Vyuzivame udaje z digitalnej platformy Komposyt, prostrednictvom ktorej sa
realizoval v roku 2015 zber udajov za ucelom Standardizécie testov. K tomuto ucelu bola
vybrand reprezentativna vzorka Ziakov ZS prostrednictvom proporéného, stratifikovaného
andhodné¢ho vyberu, celkovo 3364 ziakov (pri tvorbe vzorky sa vychadzalo z
populaénych tdajov Ziakov ZS dostupnych na UIPS). Pre nase ucéely sekundarnej analyzy dat
spifia podmienku vyplnenia vietkych relevantnych testov (Eysenckov osobnostny dotaznik pre
deti, Test truktiry inteligencie, Citaciu sktsku, Skalu $kolského spravania a $kalu rizikového

spravania) celkovo 882 ziakov zo 7., 8. a 9. ro¢nika.



Spracovanie dat.

Udaje st spracovavané v §tatistickom prostredi R (R Core Team, 2017) s vyuzitim prisluinych
balikov rpart, ranger, caret, caTools, flexclust, ggplot2.

e Overenie suvislosti medzi rizikovymi faktormi a problémovym a rizikovym
spravanim prostrednictvom korelécii, parcidlnych korelacii, robustnych korelécii,
Bayesovskymi koreldciami s vyuzitim balikov WRS (Wilcox & Schonbrodt, 2014),
BayesFactor (Morey & Rouder, 2015), BayesMed (Nuijten, Wetzels, Matzke, Dolan
& Wagenmakers, 2015).

e Modelovanie latentnych tried problémového arizikového spravania a jeho
Bayesovské alternativy s vyuzitim balikov poLCA (Linzer & Lewis, 2011),
MultiLCIRT (Bartolucci, Bacci & Gnaldi, 2016), BayesLCA (White & Murphy,
2014).

e Multivariacné regresné modely latentnych tried (aj s vyuzitim S$trukturovaného
modelovania) (Rosseel, 2012).

e Viac-uroviiové modely pre identifikaciu zoskupovacich efektov s vyuzitim balikov
Im4 (Bates, Maechler, Bolker & Walker, 2015), robustimm (Koller, 2016), nlme
(Pinheiro, Bates, DebRoy, Sarkar & R Core Team, 2017).

Zistenia

Pre nade Gdely sekundarnej analyzy dat spiia podmienku vyplnenia vietkych relevantnych
testov (Eysenckov osobnostny dotaznik pre deti, Test §truktiry inteligencie, Citaciu skusku,
Skalu $kolského spravania a $kalu rizikového spravania) celkovo 882 Ziakov zo 7., 8. a9.
ro¢nika. NaSou zavislou premennou bola premenna rizikové spravanie, ktord pozostava zo
vsetkych poloziek dotaznika rizikového spravania, pretoZe sa ukazuje ako dostato¢ne jednotna
a psychometricky adekvatna na modelovanie.

Na datach z dotaznika rizikového spravania ziakov (46 poloziek, 7 subskal) bola overena sila
spolo¢ného faktora (koeficientom reliability McDonaldovou omegou hierarchickou) a miera
jednodimenzionalnosti (koeficientom ECV — explained common variance) tohto konstruktu
vyuzitim explora¢nej bifaktorovej IRT analyzy (implementovanej v baliku TAM pre $tatisticky
program R). Oba parametre boli dostatoCne uspokojivé na to, aby sme mohli uvazovat
o jednotnom a jednodimenziondlnom konstrukte rizikového spravania a mohli pouzit’ tieto data
pre IRT analyzy a modelovanie (vysledok bifaktorovej IRT analyzy je uvedeny v prilohe €.1).
V pripade omegy hierarchickej spolo¢ny faktor vysvetloval takmer 90% rozptylu v rizikovom
spravanim, a zo spolo¢ného vysvetleného rozptylu tiez takmer 90% vysvetl'uje spolocny faktor.
Nésledne sme realizovali analyzu diskrétnych latentnych tried rizikového spravania ziakov
v Skole zaloZenej na IRT pristupe (s vyuzitim balika MultiLCIRT pre Statistické prostredie R).

Ukéazalo sa, ze ziakov mozno podla vzorov odpovedi na latentnej premennej rizikového



spravania rozdelit do 4 skupin, priCom v najrizikovejSej skupine patri asi 10% ziakov.
Porovnanie modelov pre rdzny pocet diskrétnych latentnych tried ako aj porovnanie latentnych
tried z hl'adiska dosiahnutého hrubého skore rizikového spravania uvadzame v prilohe €.2.
Vzhl'adom na povahu zberu dat po triedach, Skolach a okresoch sme tiez zist'ovali mieru, do
akej dochadza k tzv. zoskupovacim efektom, teda, ¢i sa skupiny ziakov s rizikovym spravanim
nejakym spdsobom nezoskupuji v rovnakych triedach ¢i skolach. Ukazuje sa, ze k takymto
efektom dochadza, a najrizikovejsi Ziaci st silne zoskupeny v 8 az 10 Skolach (priloha ¢.3).
Celkovo vysvetl'uju zoskupovacie efekty §kol asi 15% rozptylu dat v rizikovom spravani.

V ramci analyz sme d’alej stavali na predoSlych zisteniach, ktoré ukazali, ze Ziakov mozno podla
zavaznosti rozdelit’ do 4 latentnych skin rizikového spravania. Zakladné charakteristiky tychto
skupin st uvedené v prilohe ¢.1. Nasledne sme pristupili k modelovaniu prislusnosti k tymto
skupindm s vyuZzitim principov strojového ucenia. Medzi prediktory boli zaradené osobnostné
Crty (extraverzia, neurotizmus, psychotizmus), intelektové premenné (IQ), vykony v Citacej
skuske ako aj d’alSie socio-demografické premenné. Postupne sme porovnavali viaceré modely
zalozené na algoritmoch rozhodovacich stromoch (vratane random forest algoritmu), ordinalne;j
regresii, KNN algoritme a d’alSich. Vyuzili sme taktiez klastrovacie ako aj optimaliza¢né postupy
na vyladenie parametrov modelu (tzv. cross-validacia), ¢o zabranuje tzv.“overfittingu®. Ako
zakladna porovnavacia uroven pre overovanie presnosti tychto modelov je % respondentov
v najc¢astejSej rizikovej skupine. V naSom pripade je to 2 rizikova skupina (stredne nizke riziko),
kde je zhruba 39% respondentov. Nase modely dosahujii mierne vyssiu predikéna presnost’
okolo 42%. Overenych bolo uz desiatka modelov.

Nasledne sme pokracovali v rozbehnutych analyzach, pricom sme sa orientovali prevazne na
aplikovanie algoritmov strojového ucenia na predikciu 4 rizikovych skupin ziakov, ktoré boli
identifikované metodou latentnych tried. V naSom ponimani predikcie vychadzame z modelov
zaoberajucich sa predikciou budiiceho spravania, teda zameriavame sa na ¢o najvicsiu presnost’
predikcii na ukor pochopenia ¢i vysvetlenia moznych mechanizmov (explandcia vs, predikcia
spravania). Ukazuje sa totiz, Ze psychologické tedrie maju bud’ vel'mi nejasnt alebo iba slabu
schopnost’ predikovat’ budice spravania a zaoberaji sa primdrne vysvetlenim a popisanim
mechanizmov spravania. A hoci typicky a pouzivaji a pomenovavaji pouzivané regresné
techniky ako predikéné, takmer nikdy sa model netestuje na novych datach, a dochadza tak vzdy
k vyraznému preceneniu schopnosti presne predikovat’ (tzv. overfitting).

Celkovo pri modelovani s vyuzitim strojového ucenia pouzivame cca 20 prediktorov. Nasou
zavislou premennou st 4 kategorie (latentné triedy) rizikového spravania (nizko, stredne-nizko,

stredne-vysoko, vysoko rizikovi Ziaci).



Zakladnym principom strojového ucenia, ktori pouzivame je, Ze data sme ndhodne rozdelili na
trénovacie (60% dat) atestovacie (40% dat). Nasledne vylad'ujeme predikény model na
trénovacich datach. Ak mame dobre vyladeny model (vyber iba najrelevantnejsich prediktorov),
overime si presnost jeho predikcii na testovacich datach. Zakladnym kritériom vyberu
vhodného modelu je predovsetkym predikénd presnost’. Druhé kritérium, ktoré sme pouzili bola
¢o najmensia penalizacia modelu (vyuzivame dva druhy penaliza¢nych matic, ktoré definuj,
ktoré nespravne predikcie su penalizované a ako). Zavadzame teda aj penalizovanie nepresnych

predikcii, pricom niektoré¢ predikcie st viac penalizované ako iné.

Hlavnym algoritmom strojového ucenia, ktory vyuzivame su tzv. klasifikaéné rozhodovacie
stromy, ktoré su priamo ur¢ené na predikciu kategorickych dat. Ich vel’kou vyhodou oproti napr.
regresnym technikam je, Ze si nevyzaduju Ziadne naroky ¢i podmienky na déta ¢i prediktory.
Taktiez automaticky modelujii aj velmi zlozité interakcie premennych asu velmi l'ahko
interpretovatel'né. Umoziluju ndm navyse do algoritmu zakomponovat a zohl'adnit’ penalizaciu
uréitych typov predikcii (napr. predikovanie vysokej rizikovosti hoci respondent ma nizku
apod.). Ako nadstavbu a eliminaciu ur¢itych obmedzeni rozhodovacich stromov vyuziva aj
algoritmus ,,random forest®, ktory buduje mnoZstvo rozhodovacich stromov, ktoré nakoniec
hlasuju o vysledku predikcie. Casto to vedie k vyraznému zlep$eniu predikénej presnosti, aviak
nevyhodou je nemoznost’ jednoducho interpretovat’ tieto modely. Oba tieto algoritmy este
kombinujeme s klastrovacimi technikami, kedy sa respondenti zaradia do podobnych skupin
a nasledne sa realizuje predikcia rizikovych skupin na kazdej skupine zvlast. Nakoniec sa
vysledky predikcii za kazdl skupinu zlucia a zisti sa kone¢nd presnost’ predikcie. VSetky tieto
techniky su zaroven optimalizované cross-validizaciou, aby sa eliminoval overfitting, teda prili$
dobra presnost na trénovacich datach ale slabd na testovacich datach, teda zlepSenie
zovseobecnitel'nosti predikéného modelu.

Nasledne sme overovali zhruba 55 modelov, ktoré predstavujii roznu kombindciu prediktorov.
Pre kazdy model boli overované predikcie vysSie spomenutych technik. Najlepsie modely
dosahuju predikénu presnost’ okolo 43%, Co je oproti tzv. baseline predikénej trovne 39% iba
mierne zlepSenie, a zatial’ je to prili§ malo na praktické vyuZzitie.

Pripravili sme reviziu a skratenie $kaly rizikového spravania tak, aby bola dostatocne
jednodimenzionalna a praktickejSia na pouZitie.

Pripravila sa dalSia publikdcia do zahrani¢ného karentovaného cCasopisu zamerand na

objasnenie Struktiry dimenzii Eysenckovej osobnostnej tedrie (extraverzia, neurotizmus,



psychotizmus, 17i skore). Clanok je nasledne vychodiskom pre d’aliiu publikaciu zameranti na
predikéné schopnosti osobnostnych dimenzii a rizikovych skupin ziakov. Pre objasnenie
Struktiry jednotlivych dimenzii aj ich psychometrickych kvalit boli pouzité bifaktorové
explora¢né IRT analyzy, vratane vyhodnotenia jednodimenzionality a moZnosti spocitavat
hrubé skore (miera sytenia spoloéného faktora). Predbezné vysledky z faktorovych analyz st
uvedené v prilohe.

Vysledok tychto analyz zaroven prispieva do dlhoro¢nej diskusii o povahe extraverzie, ktora
bola Casto kritizovana ako zmes dvoch nezavislych dimenzii. Prispievame k tejto diskusii
pouzitim novych metdd (bifaktorova analyza s geomin ortogonéalnou rotaciou ako presnejSou
metddou oproti Schmid-Leimanovej ortogonalizacii). Vysledky skutocne naznacujl na vyraznt
nejednotnost’ extraverzie, ¢o ma dopady na jej skdrovanie a interpretaciu. Ostatné dimenzie sa

ukazuju ako dostato¢ne psychometricky kvalitné pre pouzitie v praxi.

Publikovanie vyskumnej ulohy :

Aktivna ucast’ na konferencii SAV ,,Psychologické dni 2017 — Agresia vo verejnom priestore*
diia 6.-8.9.2017. Nazov prispevku: Predikcia rizikového spravania v Skolach prostrednictvom
analyzy latentnych tried.

Aktivna ucast’ na konferencii FiF UK ,,Osobnost’ v kontexte kognicii, emocii a motivacie® dia
29.11.2017 v Bratislave. Nazov prispevku: Moznosti vyuZitia principov "machine learning” v
predikcii rizikovych skupin Ziakov



Priloha

-bifaktorova struktira psychotizmu

PO1
P02
PO3
PO4
PO5
P06

PO7
P08
P09
P10
P11
P12
P13
P14
P15
P16
P17
P18
P19
P20

mean

G

0,398
0,440
0,395
0,575
0,364
0,531

0,614
0,635
0,421
0,532
0,510
0,418
0,530
0,598
0,463
0,625
0,712
0,515
0,364
0,359
9,999
99,98
0,500

F1
-0,030
-0,108
-0,143
0,364
0,532
0,023

-0,143
-0,338
0,090
-0,283
-0,027
0,415
0,107
0,042
0,157
0,015
-0,149
-0,140
0,365
0,066
0,815
0,664225
0,041

F2

0,246
0,496
-0,144
-0,082
-0,155
0,511

0,231
-0,007
0,548
0,037
0,532
0,196
0,000
0,132
-0,003
0,047
-0,041
-0,089
-0,287
-0,026
1,120
1,2544
0,056

F3

0,104
-0,014
-0,234

0,004
-0,029
-0,131

-0,082
-0,236
0,008
-0,055
0,028
0,091
0,487
0,358
0,082
0,438
-0,188
0,147
0,043
0,209
1,030
1,0609
0,052

omega
omegaH 0,873489
ECV

0,770
0,548
0,748
0,530
0,559
0,439

0,542
0,427
0,515
0,633
0,456
0,606
0,470
0,496
0,754
0,415
0,434
0,686
0,651
0,822
11,501
102,9595
114,461
0,89952

0,61237

df

CFI

TLI
RMSEA
RMSEA
cl
SRMR

190,200
116,000
0,000
0,989
0,983
0,015

0.011/0,018
0,033



-bifaktorova Struktara extraverzie

EO1
EO2
EO3
EO4
EO5
EO6

EO7
EO8
EO9
E10
E11
E12
E13
E14
E15
E16
E17
E18
E19
E20
E21

mean

0,254
0,315
0,281
0,311
0,345
0,165

0,369
0,311
0,491
0,340
0,299
0,255
0,695
0,737
0,218
0,182
0,255
0,532
0,553
0,625
0,554
8,087

65,39957

0,385

0,051
0,159
-0,121
0,772
-0,046
0,325

0,292
-0,040
0,434
-0,018
-0,107
-0,150
0,269
0,058
0,736
-0,132
-0,106
0,365
0,108
0,085
-0,041
2,893
8,369449
0,138

0,310
0,012
0,350
-0,028
0,193
-0,041

0,003
0,812
-0,034
0,094
0,859
0,093
-0,035
-0,021
-0,082
0,170
-0,013
-0,008
0,031
-0,101
-0,002
2,562
6,563844
0,122

-0,066
0,149
0,130

-0,034
0,311
0,305

0,034
0,041
-0,008
0,112
0,005
0,525
-0,109
-0,122
-0,119
0,364
0,645
-0,148
0,219
-0,047
0,110
2,297
5,276209
0,109
omega
omegaH
ECV

0,832
0,853
0,767
0,306
0,745
0,772

0,777
0,241
0,569
0,862
0,161
0,628
0,432
0,438
0,390
0,788
0,507
0,562
0,634
0,590
0,679
12,533
85,60907
98,142
0,872297
0,666376
0,435633

df

CFI

TLI
RMSEA
RMSEA
cl
SRMR

335,600
132,000
0,000
0,980
0,969
0,023

0,020/0,026
0,031



-bifaktorova struktira subdimenzie impulzivity (subdimenzia extraverzie)

EO1
EO3
EO5
EO8
E10
E11

E12
E16
E17

mean

0,304
0,581
0,605
0,626
0,305
0,662

0,328
0,357
0,277
4,045

0,518
-0,034
-0,029

0,058

0,163
-0,008

-0,058
-0,222
0,011
0,399

0,202
-0,002
-0,241

0,573
-0,043

0,671

-0,006
0,003
-0,103
1,054

16,36203 0,159201 1,110916
0,449444 0,044333 0,117111

-0,026
-0,043
0,078
-0,026
0,115
-0,028

0,562

0,251

0,652

1,535
2,356225
0,170556
omega
omegaH
ECV

0,598
0,660
0,569
0,276
0,865
0,111

0,573
0,761
0,488
4,901
19,98837
24,889
0,803089
0,65739
0,495199

X 10,130
df 6,000
p 0,119
CFI 0,999
TLI 0,995
RMSEA 0,015
RMSEA

Cl 0/0,031
SRMR 0,010

-bifaktorova struktira subdimenzie sociability (subdimenzia extraverzie)

EO2
EO4
EO6
EO7
EO9
E13

E14
E15
E18
E19
E20
E21

mean

0,492
0,629
0,366
0,499
0,659
0,707

0,627
0,554
0,600
0,563
0,527
0,457
6,680

0,081
0,487
0,044
0,058
0,068
-0,022

-0,172
0,621
0,130

-0,265

-0,083

-0,298
0,649

0,060
0,063
-0,048
-0,142
0,620
-0,023

-0,107
0,002
0,084
0,106
0,006

-0,034
0,587

44,6224 0,421201 0,344569
0,556667 0,054083 0,048917

0,111
-0,064
-0,257
-0,026
-0,035

0,252

0,417
-0,022
0,190
-0,019
0,385
0,125
1,057
1,117249
0,088083
omega
omegaH
ECV

0,748
0,359
0,796
0,727
0,175
0,435

0,392
0,307
0,580
0,602
0,567
0,686
6,374
46,50542
52,879
0,879462
0,843852
0,677136

X2 17,190
df 17,000
p 0,441
CFI 1,000
LI 1,000
RMSEA 0,002
RMSEA

Cl 0/0,017
SRMR 0,013



-bifaktorova analyza dimenzie neurotizmus

NO1 0,533 0,036 -0,186 -0,056 0,677 X2 335,83
NO2 0,383 -0,067 0,242 0,304 0,698 df 132
NO3 0,491 0,274 -0,165 0,025 0,656 p 0
NO4 0,378 0,147 -0,071 0,091 0,822 CFI 0,984
NO5 0,473 0,012 0,045 0,114 0,761 TLI 0,975
NO6 0,407 0,357 -0,012 0,135 0,688 RMSEA 0,023
RMSEA
NO7 0,664 0,150 0,385 -0,022 0,389 cl 0,020/0,026
NO8 0,577 -0,118 -0,038 0,323 0,547 SRMR 0,030
NO9 0,599 -0,162 0,031 0,044 0,612
N10 0,385 0,582 -0,036 -0,017 0,512
N11 0,411 -0,133 -0,016 -0,033 0,812
N12 0,368 0,264 0,183 0,057 0,758
N13 0,431 0,012 -0,008 0,397 0,656
N14 0,562 0,503 0,358 -0,045 0,301
N15 0,535 -0,002 0,211 -0,007 0,669
N16 0,230 0,001 0,035 0,035 0,945
N17 0,753 -0,036 -0,184 -0,137 0,379
N18 0,612 -0,075 0,072 -0,186 0,580
N19 0,622 -0,112 0,054 -0,087 0,590
N20 0,403 -0,313 -0,048 0,323 0,633
N21 0,515 0,141 -0,109 0,032 0,702

10,332 1,461 0,743 1,290 13,387

106,7502 2,134521 0,552049 1,6641 111,1009

mean 0,492 0,070 0,035 0,061 124,488
omega 0,892463

omegH 0,857515

ECV 0,707484



- Bifaktorové analyza dimenzie 1Zi skore

LO1 0,678
LO2 0,728
LO3 0,487
LO4 0,459
LOS 0,283
LO6 0,593
LO7 0,620
LO8 0,584
LO9 0,510
L10 0,566
L11 0,574
L12 0,645
L13 0,734
L14 0,648
L15 0,667
L16 0,718
9,494

90,13604

mean 0,593

0,175
0,233
0,339
0,306
-0,344
0,067

-0,043
0,400
0,046

-0,034

-0,014

-0,155

-0,145

-0,262

-0,214

-0,010
0,345

0,119025
0,022

-0,328
-0,105
0,025
0,143
0,277
-0,019

0,374
0,023
0,442
0,124
0,008
-0,273
-0,004
0,066
-0,112
-0,069
0,572
0,327184
0,036

-0,004
0,117
0,045
0,117
0,057
0,211

-0,094
-0,070
-0,197
-0,022
-0,260
-0,009
-0,092
0,172
-0,071
0,407
0,307
0,094249
0,019
omega
omegaH
ECV

0,403
0,390
0,646
0,662
0,722
0,599

0,465
0,493
0,504
0,663
0,603
0,486
0,432
0,478
0,492
0,314
8,352
90,67649
99,028
0,915664
0,910207
0,763188

X 125,780
df 62,000
p 0,000
CFI 0,996
TLI 0,992
RMSEA 0,018
RMSEA

cl 0,014/0,023
SRMR 0,021



