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Absztrakt 

 

Az elöregedés jelensége a 21. századi európai társadalmak egyik legjelentősebb problémája. A 

jelenség óriási nyomás alá helyezi a humán tőkére alapuló folyó finanszírozású 

nyugdíjrendszereket, melyek fenntarthatóságának egyik lehetséges eszköze az időskorú 

munkavállalás népszerűsítése. Ebből kifolyólag a jelen Európájában az időskori aktivitás 

motivációinak megértése kiemelt fontosságú. Kutatásom első felében klaszterelemzés 

segítségével csoportosítottam az európai országokat demográfiájuk, makrogazdasági helyzetük 

és nyugdíjrendszeri karakterisztikáik alapján, amihez OECD adatokat használtam fel. Az 

országokat robusztus módon két földrajzi régióra tudtam bontani: a nyugat-európai országokra 

rosszabb természetes szaporodás de kedvezőbb migráció, illetve magasabb helyettesítési ráták 

jellemzőek, mint a kelet-európai országokra. A kutatás második felében GLM modellekkel 

vizsgáltam, hogy a különböző nyugdíjkörnyezet miképpen hat az időskori munkavállalási 

hajlandóságra, milyen tényezők a legfontosabbak a két klaszterek esetén. A modellt a SHARE 

mikroszintű adatbázisára építettem, eredményül robusztus módon kimutattam, hogy az oktatás 

és az egészségi állapot a vizsgált országok körében pozitív irányban összefügg az időskori 

munkavállalás valószínűségével mindkét régió esetén, azonban a pontos összefüggések között 

különbségeket mutattam ki. Megmutattam, hogy a klaszterelemzés során csoportosított 

országok körében az időskori munkavállalás motivációja nem homogén, a 

nyugdíjkörnyezetüket tekintve hasonló országok körében is az eltérő kulturális környezet 

hatására különbözik az időskori munkavállalás valószínűsége. Következésképpen a 

vizsgálódást legfeljebb országos szinten tartom indokoltnak.
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1. Bevezetés 

A 21. század gazdaságilag fejlett térségeit, így Európát és azon belül Magyarországot is 

elöregedő társadalom jellemzi (Christensen, Doblhammer, Rau & Vaupel, 2009). A 

néphalandóság folyamatos javulása és a teljes termékenységi mutatók alakulása miatt a várható 

élettartam és az öregedési index folyamatosan növekszik, ami óriási demográfiai nyomás alá 

helyezi a folyó finanszírozású nyugdíjrendszereket. 

A nyugdíjrendszerekkel kapcsolatos három fő elvárás a megfelelőség, méltányosság és a 

fenntarthatóság. A nyugdíjrendszer megfelelősége azt fejezi ki, hogy a nyugdíjjövedelmek 

milyen mértékben képesek biztosítani az időskori megélhetés megfelelő színvonalát. 

Méltányosság alatt a befizetések és juttatások arányosságát értjük. A rendszer fenntarthatósága 

pedig a hosszútávú fennállási képességét jelenti. 

A nyugdíjrendszerekkel kapcsolatban megfogalmazott három fő elvárás csak egymás rovására 

javítható, hiszen a demográfiai átalakulás következtében a nyugdíjak megfelelőségének 

fenntartása csak a nyugdíjegyenleg folyamatos romlása mellett érhető el, ami óriási terhelést 

róna a központi költségvetésre. 

A magyar nyugdíjrendszer folyó finanszírozású, az egyenleg bevétel oldalát a befizetett 

járulékok, míg a kiadás oldalát a kifizetett járadékok határozzák meg. A jelenlegi magyar 

nyugdíjrendszer egyenlege tehát nagyban függ a társadalom szerkezetétől, a jelenlegi 

demográfiai folyamatok mellett a kiadások nagyobb mértékben nőnek a bevételeknél, ami 

alapján kijelenthető, hogy a magyar rendszer jelenlegi formájában fenntarthatatlan. A 

reformokat tovább sürgeti, hogy a rendszert 2038 és 2042 között hatalmas sokk fogja érni a 

Ratkó unokák nyugdíjba vonulásával. 

A rendszer paramétereinek (pl. nyugdíjkorhatár), vagy teljes strukturális megváltoztatása nagy 

politikai kockázatot jelent a döntéshozók számára. 2023-ban a francia kormány egy 

reformcsomagot fejlesztett, melynek elemei többek között a nyugdíjkorhatár emelése és a 

szolgálati idő meghosszabbítása volt (Nyugdíj Másképpen, 2024). Az intézkedést tömeges utcai 

tiltakozás követte, melynek hatására a kormány 2028-ig felfüggesztette az intézkedést. 

Magyarországhoz hasonlóan Franciaország nyugdíjrendszere is folyó finanszírozású 

(Economic Policy Committee Europäische Kommission, 2008), viszont 2024-ben a franciák 
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várható nyugdíjban töltött éveik száma közel kétszerese volt a magyarokénak, hiszen egész 

Európában a francia nyugdíjkorhatár a legalacsonyabb (Finnish Centre for Pensions, 2024). A 

francia nyugdíjreform kísérlete intő példa lehet más európai országok döntéshozói számára is.   

A KSH adatai szerint az elmúlt öt évben közel 50%-kal nőtt a nyugdíjas munkavállalók száma 

(Grantis, 2024), illetve egész Európában növekedő trendet követ a várható effektív nyugdíjba 

vonulási kor (OECD, 2025). A nyugdíjba vonulás késleltetésének az egyén szempontjából 

számos oka lehet (pénzügyi, státuszbéli, egészségi, stb.), melyek feltárása politikai döntéshozók 

számára is fontos lehet, ugyanis ezek megragadásával aktivitásra ösztönző intézkedéseket lehet 

és érdemes is bevezetni. 

Dolgozatomban először klaszterelemzéssel csoportokra bontottam az Európai Unió országait 

(és Svájcot) a nyugdíjrendszerük struktúráinak alapján. A struktúrát Krpan, Pavković és Žmuk 

(2020) elemzése alapján az alábbi három dimenzióval ragadtam meg: nyugdíjrendszer 

karakterisztikái, demográfia, valamint egyéb makroökonómiai és munkapiaci mutatók. 

A kutatás második részében az időskori munkavállalást ösztönző tényezőket elemeztem GLM-

modellek segítségével. Végül a kapott eredmények alapján összehasonlítottam a makroszinten 

megkülönböztetett klaszterekben az időskori munkavállalás motiváló tényezőit, kiemelt 

figyelmet fordítva a Magyarországot is tartalmazó klaszterre. 

2. Szakirodalmi áttekintés 

Kutatásukban Krpan, Pavković és Žmuk (2020) az Európai Unióhoz frissen csatlakozott 

országok nyugdíjrendszereit hasonlították össze három dimenzió mentén.  Nyugdíjrendszeri 

karakterisztikák (1) alatt a várható effektív nyugdíjba vonulási életkort, a GDP arányos 

nyugdíjkiadásokat és a helyettesítési rátát1 értették. Demográfiai mutatókként (2) figyelembe 

vették a teljes termékenységi mutatót, a 65 évesen várható hátralévő élettartamot, a vándorlási 

egyenleget és az öregedési indexet. A harmadik dimenzió a makroökonómiai és munkapiaci 

jellemzők voltak (3). Ezek a GDP növekedésének ütemét, a teljes munkatermelékenységet, a 

munkapiaci részvételi arányt és a munkanélküliségi rátát foglalták magukba.  Az elemzést 

három különböző évre elvégezték (1996, 2006 és 2016), ezzel a csoportok átrendeződésének 

dinamikáját is vizsgálva. A hierarchikus klaszteranalízis eredményéül azt kapták, hogy a 

vizsgált országok közül Magyarországhoz Bulgária és Horvátország hasonlít a leginkább a 

 
1 A nyugdíj kezdeti összegének és az utolsó munkában szerzett jövedelem arányát fejezi ki. 
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nyugdíjrendszer tekintetében. Rájuk rosszabb demográfia és magasabb nyugdíjköltekezés volt 

jellemző 2016-ban. 

Havay (2025) az európai országok nyugdíjrendszereit hasonlította össze strukturális és 

paraméteres tulajdonságaik alapján. Hierarchikus klaszteranalízissel vizsgálta az egyes 

országok közti eltéréseket, amit euklideszi távolsággal ragadott meg. Az elemzéséhez 

felhasznált változók az egyes országok nyugdíjrendszerének alapvető szerkezetére (pillérek 

száma, munkavállalói járulék és munkáltatói hozzájárulás aránya, indexálás módja), vagy 

paramétereire (nyugdíj korhatár) vonatkoztak. A Magyarországot tartalmazó klaszterben az 

EU-hoz 2004 után csatlakozó államokon kívül Luxemburg került. Ezek az államok a 

nyugdíjrendszerük szerkezetbéli eltéréseik miatt kerültek külön osztályba, rájuk a 

szolgáltatással meghatározott nyugdíjrendszer és a vegyes indexálás (Magyarországot 

leszámítva) jellemző.2 

Hess, Naegele és Mäcken (2020) a nyugdíjas munkavállalás motivációinak kvalitatív 

vizsgálatát végezték. Egy német kérdőív (transitions and old age potential) adataira látens 

osztályelemzéssel négy elkülönülő motívumcsoportot találtak az időskori munkavállalásra 

(pénzügyi, státuszbéli, kapcsolatok és szórakozás, kibontakozás). Eredményeik alapján a 

férfiak és a magasabb végzettséggel rendelkezők között nagyobb az időskori munkavállalási 

hajlam. 

Sewdas, de Wind, van der Zwaan, van der Borg, Steenbeek, van der Beek és Boot (2017) egy 

kutatásukban a nyugdíjkorhatár utáni munkavállalást motiváló tényezőket vizsgálták. Időskori 

munkavállalókkal készített interjúkat elemeztek kvalitatív módon. Eredményeik alapján az 

időskori munkavállalás legfontosabb motivációi pénzügyi okok, a napi rutin és az életcél 

megtartása. Továbbá kiderült számukra az is, hogy a jó egészség és rugalmas 

munkakörülmények fontos előkövetelmény. 

Börsch-Supan és Schuth (2014) a korai nyugdíjba vonulás, a mentális egészség a szociális 

kapcsolatok alakulásának kapcsolatát vizsgálták. Az endogenitás elkerülése végett az oksági 

kapcsolatok feltárásához instrumentális változókat használtak. A nyugdíjban eltöltött évek 

megragadására használt instrumentális változójuk az egyén korának és a nyugdíjkorhatárnak a 

különbsége. Eredményeik alapján a korai nyugdíjba vonulás szignifikánsan rontja az egyének 

szociális lehetőségeit, amely hatáson keresztül gyorsítja a kognitív leépülést. 

 
2 A cikket olvasva nem sikerült utalást találni arra, hogy a pillérek számát és más kategorikus változókat hogyan 

használt fel az elemzés során, milyen transzformációt alkalmazott annak érdekében, hogy euklideszi távolságot 

számolhasson. 
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3. Adatok 

3.1 Klaszteranalízishez felhasznált adatok 

A klaszteranalízishez felhasznált adatokat az OECD Pensions at a glance (OECD, 2025), az 

Eurostat (Eurostat, 2025) és a Világbank (World Bank, 2025) oldalairól töltöttem le 2025 

decemberében. A mutatók a 2024-es naptári évre vonatkoznak. 

Az adataim Krpan és társai (2020) tanulmánya alapján három fő kategóriába soroltam. Az 

szerzők által felhasznált mutatók nagyrésze olyan relatív mutató, amely országok között 

népességtől függetlenül összevethető. Ez alól két változó jelentett kivételt, ugyanis a vándorlási 

egyenleg függhet a vizsgált ország népességének szintjétől, a reál GDP növekedési üteme pedig 

függhet a népesség alakulásától. 

Kutatásomban a klaszterelemzés célja homogén országcsoportok létrehozása annak érdekében, 

hogy a GLM modellekben az egy klaszterből származó megfigyeléseket egy mintának 

tekinthessem. Az országméret okozta torzítás kiszűrése végett a klaszterelemzésben felhasznált 

mutatókat egy főre vonatkozó adatokká transzformáltam. Az így kapott változókat az 1. 

táblázatban tüntettem fel. 

 

1. táblázat: A klaszteranalízishez használt változók 

Kategória Változó Változó kód Mértékegység 

Nyugdíjrendszeri 

karakterisztikák 

Várható effektív nyugdíjba vonulási életkor AALME Év 

GDP arányos nyugdíjkiadások EXPGDP Százalék 

Helyettesítési ráta RR Arány 

Demográfia 

Teljes termékenységi mutató TFR Gyermek/nő 

65 éves korban várható hátralévő élettartam LE65 Év 

Vándorlási egyenleg NMIG Fő / 1000 fő  

Időskori ellátottsági ráta OADR Arány 

Makroökonómiai és 

munkapiaci jellemzők 

Egy főre jutó reál GDP növekedési üteme GDPGR Százalék  

Teljes munkatermelékenység RLPR PPP dollár/óra 

Munkapiaci részvételi arány LFPR Százalék 

Munkanélküliségi ráta UNEMP Százalék 

Források: OECD, 2025; Eurostat 2025; World Bank, 2025 

 

Nyugdíjrendszeri karakterisztikák közé tartozik a várható effektív nyugdíjba vonulási életkor, 

a GDP arányos nyugdíjkiadások és az átlagkeresethez tartozó nettó helyettesítési ráta. 

A várható effektív nyugdíjba vonulási kor (AALME) a 40 éves kor feletti népesség várható kora 

a munkapiacról való kilépés idejében (OECD, 2025). A mutató az OECD adatbankban csak 
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nemenként elérhető, ezért az aggregált (unisex) mutatót ezeknek az 55 és 74 éves aktív népesség 

nemenkénti létszámával súlyozott átlagaként állítottam elő, vagyis: 

𝐴𝐴𝐿𝑀𝐸 =  
𝐹 ∗ 𝐴𝐴𝐿𝑀𝐸𝑓 +𝑀 ∗ 𝐴𝐴𝐿𝑀𝐸𝑚

𝐹 +𝑀
, 

ahol F a nők, M pedig a férfiak 55-74 éves aktív népességének létszáma. 

A GDP arányos nyugdíjkiadások mértéke azt mutatja meg, hogy egy ország az adott évben 

megtermelt GDP-jének mekkora hányadát költi nyugdíjakra. A kutatásom idején 2024-re még 

nem állt rendelkezésemre tényadat, így a 2023-as adatokkal dolgoztam. Több ország esetén az 

OECD oldalán a 2023-as mutató sem volt elérhető, így a hiányzó adatok pótlásához az Eurostat 

oldaláról (Eurostat, 2025.) szereztem nyugdíjkiadási és GDP adatokat. A mutató számlálójában 

csak a kötelező részvételű állami nyugdíjak mértéke szerepel, vagyis az első pilléren kívüli 

nyugdíjkiadásokat nem vettem figyelembe.   

A nettó helyettesítési ráta azt mutatja meg, hogy az egyén az utolsó aktív havi nettó 

jövedelmének mekkora hányadát kapja első havi nettó nyugdíjjáradékként. A mutató 

nemenként elérhető az OECD adatbázisában, azonban a megfigyelt országok közül mindössze 

három esetében volt eltérés a két nem helyettesítési rátája között. Romániában a nyugdíjas nők 

átlagosan az utolsó havi nettó bérük 89%-át kapják meg első havi nyugdíjjáradékként, ami 2,3 

százalékponttal magasabb, mint a férfiak esetében. Két országban volt magasabb a férfiak 

helyettesítési rátája a nőkénél, ezen országok közé tartozott Lengyelország és Magyarország. A 

felsorolt országok mindegyikében vagy alacsonyabb a nőkre kiszabott nyugdíjkorhatár 

(Magyarország esetén nők40), azonban más európai országokban is megfigyelhető 

szabályozási különbség a két nem között (Finnish Centre for Pensions, 2025). A helyettesítési 

ráták közötti különbség a megfigyelt országok túlnyomó többségében nulla volt, így a 

kutatáshoz egy unisex helyettesítési rátát számoltam. Az unisex mutatót a várható effektív 

nyugdíjba vonuláshoz is használt súlyokkal állítottam elő, vagyis a nemenkénti mutatókat a 

férfiak és a nők 55-74 éves aktív korú létszámának arányával súlyoztam. A helyettesítési ráta a 

nyugdíjrendszer megfelelőségének egy mutatója, hiszen az egyén nyugdíjba vonulással járó 

életszínvonalbéli csökkenését ragadja meg. A helyettesítési ráták számításához kizárólag az 

egyes nyugdíjrendszerek kötelező elemeit vettem figyelembe. 

A klaszteranalízishez használt második fő dimenzióm a demográfia volt. Ennek keretein belül 

a teljes termelékenységi mutatót, a 65 éves korban hátralévő várható élettartamot, a vándorlási 

egyenleget és az öregedési indexet vizsgáltam. 
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A teljes termékenységi arányszám az életkoronkénti termékenységi arányszámok összege, 

vagyis az az átlagos gyermekek száma, amelyet egy nő várhatóan szül élete során, ha a jelenlegi 

életkorspecifikus termékenységi arányok érvényesek rá egész életében. A teljes termékenységi 

arányszám kiemelten fontos mutatója a folyó finanszírozású nyugdíjrendszerek számára, 

ugyanis meghatározza a jövőbeli aktívkorú népesség számát. Egy zárt gazdaságban 

(amennyiben eltekintünk a ki- és bevándorlástól) a népesség hosszú távú fenntartásához a teljes 

termékenységi arányszámnak el kell érnie a 2.1-es szintet. (Department of Economic, 2024). 

A nyugdíjrendszerek egyik legfontosabb mutatója a különböző korokban várható hátralévő 

élettartam. A klaszteranalízishez a 65 éves korhoz tartozó várható hátralévő élettartamot 

választottam, ugyanis a 2020-as évek Európájában ez volt a medián és módusz nyugdíjkorhatár 

is (Finnish Centre for Pensions, 2025). A várható élettartamra vonatkozó adatok csak 

nemenként voltak elérhetők, ezért az aggregált mutatót súlyozott átlagként képeztem. Miután a 

65 éves korosztályra nem állt rendelkezésemre megfelelő adat, a medián nyugdíjkorhatárt 

legszűkebben lefedő 60-69 éves népesség nemenkénti megoszlását használtam a súlyozáshoz. 

A természetes szaporodás (fogyás) mellett a népesség alakulásának másik komponense a 

vándorlási egyenleg. A mutatót ezer főre vetítve számoltam ki, így a változó az ország méretétől 

független elvándorlási hajlamot méri. A bevándorlók jellemzően nagyobb arányban aktív 

korúak, mint egy ország belföldi lakosai (IMF, 2025, 91.o.), így egy pozitív bevándorlási mérleg 

rövidtávon javíthatja egy folyó finanszírozású nyugdíjrendszer egyenlegét. A nettó migrációról 

szóló adatokat a Világbank oldaláról szereztem (World Bank, 2025.). 

Az időskori ellátottsági ráta a száz aktív korú lakosra jutó időskorúak száma. Az OECD 

definíciója szerint ebben a mutatóban az aktív korú népesség a 20-64 éves korosztályt jelöli, 65 

éves kortól számít az egyén időskorúnak (OECD, 2025). Az időskori ellátottsági ráta szintén 

kiemelten fontos a folyó finanszírozású nyugdíjrendszerek számára, hiszen a mutató 

segítségével lehet megbecsülni, hogy átlagosan hány járulékfizető kell egy nyugdíjas 

járadékának finanszírozásához. 

A harmadik dimenzió, melynek mentén az egyes országokat csoportosítottam makroökonómiai 

és munkapiaci mutatók voltak. Ezen változók közül az egy főre jutó reál GDP növekedési 

ütemét, a teljes munkatermelékenységet, a munkapiaci részvételi arányt és a munkanélküliségi 

rátát vizsgáltam. 

Az egy főre jutó reál GDP növekedési üteme az egyik legalapvetőbb makroökonómiai mutató. 

Értéke megmutatja, hogyan változik a lakosság átlagos anyagi jóléte az infláció hatását 
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kiszűrve. Egy folyó finanszírozású rendszerben az egy főre jutó reál GDP növekedésének 

mértéke információt hordoz a járulékalapot képező reáljövedelmek, és ezáltal a nyugdíjrendszer 

bevételi oldalának alakulásáról. A növekedés mértéke ez alapján a folyó finanszírozású rendszer 

fenntarthatóságának lehet egy fontos indikátora. 

Egy ország teljes munkatermelékenysége az egy egységnyi munkával megteremtett hozzáadott 

érték. A munka alapegységének egy munkában töltött órát vettem. Ceteris paribus magasabb 

termelékenység nagyobb társadalmi összbevételt jelent, vagyis hatására a folyó finanszírozású 

nyugdíjrendszer bevételoldala is nő. Az egyes országokra számított mutatót egységes 

mértékegységre alakítottam át. A közös mérték az egy munkaórára jutó, tárgyidőszaki áron és 

vásárlóerő-paritáson számított amerikai dollár lett. 

Munkapiaci részvételi arány alatt a gazdaságilag aktívak és az aktív korú lakosság hányadosát 

értjük. Az OECD ehhez a mutatóhoz az aktív korú népességet a 15-64 éves korcsoportra 

definiálja. Értéke megmutatja, hogy a 15-64 éves korú lakosság hány százaléka dolgozik, vagy 

keres éppen munkát. A mutató indikátora lehet a nyugdíjjárulékot fizetők arányának, ami 

összefügg a nyugdíjrendszer bevételi oldalával. Ennek következtében alacsony szintje 

megfelelőségi problémákat okozhat, vagy ennek elkerülése végett a nyugdíjrendszer 

strukturális átalakítását teheti szükségessé. 

Az utolsó vizsgált munkapiaci változóm a munkanélküliségi ráta volt. A mutató az aktív 

népességen belül az állás nélküli munkakeresők, vagyis a nem foglalkoztatottak arányát mutatja 

meg. Ceteris paribus magasabb munkanélküliség azt jelenti, hogy az aktív korúak kisebb 

hányada fizet nyugdíjjárulékot, vagyis hosszútávon a magas munkanélküliség a folyó 

finanszírozású rendszerek fenntarthatóságát veszélyezteti. 

Az OECD Pensions at a Glance oldalán Ciprusra és Máltára vonatkozó adatok hiányában a két 

országot nem vettem figyelembe a kutatásomban. A klaszterelemzésben vizsgált országok így 

az Európai Unió 25 országa, kiegészítve Svájccal. Az országok ezen csoportjára a továbbiakban 

vizsgált európai országokként hivatkoztam. 

3.2 A GLM modellekhez felhasznált adatok 

Kutatásom második felében általánosított lineáris modellek (GLM) segítségével próbáltam 

feltárni az időskori foglalkoztatottságot motiváló tényezőket. Célom az időskori munkavállalás 

valószínűségére legnagyobb hatást gyakorló változók felfedezése, és ezek klaszterenkénti 

összehasonlítása.  
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Az elemzéshez a Survey of Health, Ageing and Retirement in Europe (SHARE) adatbázist 

használtam, amely azzal a céllal jött létre, hogy különböző társadalmi, gazdasági és 

egészségügyi intézkedések egy egész életpályára gyakorolt hatását lehessen egyéni szinten 

vizsgálni (European Research Infrastructure Consortium, n.d.). 

A kérdőíves felmérés az Európai Unió 27 országának, Svájcnak és Izraelnek 50 évnél idősebb 

korosztályára tartalmaz egyéni szintű adatokat. A felmérést 2004 óta 2 évente megismételték. 

Lehetőség szerint ugyanazokat az egyéneket próbálták megkérdezni, ezzel követve az 

életpályájukat, vagyis az adatbázis struktúráját tekintve panel típusú. A kilencedik és legfrissebb 

hullám 2021-22-ben készült.  

A kilenc hullám során összesen 488 400 kitöltés érkezett közel 160 000 különböző egyén által. 

A felmérésekben 7 különböző kategóriában összesen több mint 100 kérdést tettek fel a 

kitöltőknek. A kategóriákat két-két példával a 2. táblázatban tüntettem fel. 

 

2. táblázat: A SHARE adatbázis néhány változója kategóriák szerint 

Kategória Változó Változó kód Mértékegység 

Demográfia 
Kor age Év 

Nem female Igen/nem 

Háztartás összetétel 
Partner a háztartásban partnerinhh Igen/nem 

Háztartás méret hhsize Fő 

Társadalmi támogatás és hálózat 
Élő testvérek száma siblings_alive Fő 

Élő anya mother_alive Igen/nem 

Gyermekkori tényezők 
Gyermekkori matematikai ismeretek maths_age10 Megadott kategóriák 

Gyermekkori oltatás vaccinated Igen/nem 

Egészség 
Önbevallott egészség sphus Megadott kategóriák 

Életminőség casp Skála (12-48) 

Funkcionális korlátozottság 
Mobilitási index mobilityind Index 

Memória recall_1 Darab (1-10) 

Munka és pénz 
Munkavállaló ep005_ Megadott kategóriák 

Jövedelmi decilis income_pct_w Decilis (1-10) 

Forrás: Survey of Health, Ageing and Retirement in Europe, n.d. 

 

3.2.1 Alkalmazott szűrések 

A kutatásom egyik célja egy klaszterenkénti összehasonlító elemzés, ennek megfelelően az 

adatbázist először is leszűkítettem a vizsgált 26 ország adataira. 

A munkavállalást motiváló tényezők jelentősen eltérhetnek a jogi nyugdíjkorhatár elérése előtt 

és után. Kutatásom fókuszában az időskori foglalkoztatottság áll, így az adatbázist úgy szűrtem, 

hogy a megmaradó egyének mindegyike jogosult legyen öregségi nyugdíjra. Miután az egyének 

teljes életpályáját nem tudtam megfigyelni, minden megfigyelés esetén a rá vonatkozó lehető 
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legmagasabb korhatárt3 vettem figyelembe, ez biztosítja ugyanis, hogy a megfigyelt egyének 

mindegyike jogosult az öregségi nyugdíj felvételére.  

Az egyes országokra vonatkozó férfi és női nyugdíjkorhatárokat a European Commission 

Missoc (Missoc, n.d.) oldaláról szereztem. Az Európai Unióhoz 2004 után csatlakozó országok 

esetén a csatlakozás előtt nem állt rendelkezésemre adat, ezeknél az országoknál az elérhető 

legrégebbi korhatárt használtam fel. 

Annak érdekében, hogy az időskori foglalkoztatottságot magyarázó modellemben a 

nyugdíjkorhatárok különbözősége ne okozzon torzítást, az egyénekre kiszámítottam a 

nyugdíjhatárhoz képesti relatív korukat. Az elemzéshez tehát a kérdezettek korának és a 

nyugdíjkorhatárnak a különbségét használtam fel. A leírtaknak megfelelően azokat a 

megfigyeléseket tartottam meg, amelyekre a számított relatív életkor nemnegatív lett. 

A kérdőíves felmérés 2004 óta kétévente ismétlődik, így a kilencedik és egyben legfrissebb 

hullám már 2021-2022-es adatokat tartalmaz. Az elemzéshez az összes hullám adatát 

felhasználtam. 

3.2.2 Eredményváltozó bemutatása 

Eredményváltozónak a munka és pénz (work and money) kategóriába tartozó munkavállalói 

pozíció változót választottam, melynek lehetséges értékei: 

1. Alkalmazott vagy egyéni vállalkozó 

2. Munkanélküli 

3. Nyugdíjas 

4. Háztartásbeli 

5. Maradandó egészségkárosult 

6. Egyéb 

Az elemzésem célja az időskori munkavállalás motivációjának vizsgálata, ennek megfelelően 

a maradandóan egészségkárosult egyéneket az egészségkárosodás pillanatában cenzoráltam4, 

vagyis az azt követő időpontokban legrögzítettem egészségkárosodottnak. Ezt követően az 

 
3 Csehországban a megfigyelt időszakban a gyermekek számától (negatív irányban) is függő volt a 

nyugdíjkorhatár. Itt azzal az egyszerűsítéssel éltem, hogy a gyermektelenek nyugdíjkorhatárát használtam, ugyanis 

a vizsgált időszakban a rájuk vonatkozó nyugdíjkorhatár volt a legmagasabb. 
4 A klaszterekre és korra való szűrést követően 99 616 egyéni megfigyelésem maradt, közülük mindössze 2171-en 

voltak a megfigyelt időszak során bármikor egészségkárosultak. Egészségkárosodás után 21 ember lett újra aktív. 
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egészségkárosodott egyéneket eltávolítottam az adatbázisból, mivel esetükben az időskori 

munkavállalás motivációs háttere jelentősen eltér a nem egészségkárosodott idősekétől. 

A munkavállalói pozíció változó egyik lehetséges értéke az „egyéb” kategória volt. A 

válaszlehetőség jelentése nem egyértelmű, így a kevés megfigyelésre5 hivatkozva kiszűrtem az 

adatbázisból. 

Az általánosított lineáris modellek azzal a feltételezéssel élnek, hogy a kimeneti változó az úgy 

nevezett exponenciális eloszlások családjába tartozó eloszlások egyikéből származik (Gray & 

Kovács, 2001). Az exponenciális eloszláscsalád diszkrét tagjai közé tartoznak a binomiális, 

negatív binomiális és Poisson eloszlás is. Miután a kutatásom célja az időskori munkavállalás 

motivációjának vizsgálata, így az eredményváltozót két kategóriába szűkítettem a munkapiaci 

státusznak megfelelően: 

1. Aktívak, 

2. Nem aktívak. 

Az első kategóriába az aktív munkavállalók és munkakeresők, vagyis a foglalkoztatottak és 

munkanélküliek tartoznak. A második, inaktív kategóriába a háztartásbeliek és a nyugdíjasok 

kerültek. 

Ennek az egyszerűsítésnek köszönhetően az eredményváltozóm Bernoulli eloszlású változó lett 

p paraméterrel, ahol p az időskori munkapiaci aktivitás valószínűsége. Ez a paraméter 

egyénenként különböző, értékét GLM modellekben a magyarázóváltozók határozzák meg. 

Az összes szűrést követően az adatbázisom 265 231 megfigyelésből állt. 

4. Módszertan 

4.1 Klaszteranalízis 

Az európai országok nyugdíjrendszereik szerinti csoportosításához klaszteranalízist 

alkalmaztam (Madhulatha, 2012.), ami a szakmai kutatásokban a legelterjedtebb és 

legelfogadottabb módszer. 

A klaszterelemzés egy nem-felügyelt gépi tanulási algoritmus, melynek célja a megfigyelések 

csoportosítása olyan módon, hogy a csoporton belül minimalizáljuk, a csoportok között pedig 

 
5 Az említett szűréseket követően a megfigyelések 1,1%-a tartozott ebbe a kategóriába. 
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maximalizáljuk a heterogenitást. A heterogenitást egy előre meghatározott távolságmértékkel 

ragadja meg az elemző. A klaszteranalízisnek két fő típusa van: hierarchikus és nem 

hierarchikus. 

4.1.1 Hierarchikus klaszteranalízis 

A hierarchikus klaszterelemzés további két altípusra bontható: összevonó és felosztó. Az 

összevonó klaszterelemzés lényege, hogy eleinte minden megfigyelést külön klaszterbe 

sorolunk, majd a megválasztott távolság metrika alapján a hasonló megfigyeléseket sorjában 

összevonjuk. Felosztó klaszteranalízis esetén éppen ellenkezőleg járunk el, egy klaszterből 

kiindulva egyre több klaszterre bontjuk a megfigyeléseinket. Az összevonó elven működő 

hierarchikus klaszterezés során a leggyakrabban alkalmazott távolságmérték az euklideszi 

távolság: 

𝑑(𝒙, 𝒚) = √∑(𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)2
𝑛

𝑖=1

, 

ahol n a megfigyelt változók (dimenziók) száma, x6 és y az egyes megfigyelések vektorai 

(esetemben európai országok), xi (i = 1; … ; n) pedig a megfigyelés koordinátái. Hasonló módon 

definiálható, bár kevésbé elterjedt az úgynevezett Manhattan-távolság: 

𝑑(𝒙, 𝒚) =∑|𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

− 𝑦𝑖|. 

Két klaszter távolságán általában az alábbi öt lehetőség egyikét szokták érteni a 

szakirodalomban. Az úgynevezett láncmódszernek három fajtája van. Egyszerű láncmódszer 

esetén két klaszter távolsága a bennük található pontok közül az egymáshoz két legközelebb 

eső pont távolsága: 

𝑑(𝐴, 𝐵) = min {𝑑𝒙,𝒚: 𝒙𝜖𝐴, 𝒚𝜖𝐵}, 

ahol A és B klaszterek, x és y pedig bennük található elemek. 

Teljes láncmódszer esetén két klaszter távolsága a bennük található pontok közül az egymáshoz 

két legmesszebb eső pontok távolsága, míg az átlagos láncmódszer esetén vesszük a két 

klaszterből kiválasztható összes párosítás távolságainak számtani átlagát. 

 
6 A módszertani ismertetőben vastag kis betűvel jelöltem a vektorértékű változókat. 
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Centroid módszernek nevezik azt a klaszterezési eljárást, amikor két klaszter távolságán a 

benne található pontok koordinátáinak aritmetikai közepének távolságát értjük. 

A szakirodalomban legelterjedtebb klaszterezési módszer a Ward távolságon alapuló. 

Alkalmazása során az iteráció minden egyes lépésében azokat a klasztereket vonjuk össze, 

amelyek a klasztereken belüli szórásnégyzetet (belső heterogenitás) a legkisebb mértékben 

növeli. Egy adott klaszter belső heterogenitása: 

𝐻(𝐴) =∑𝑑2
𝑛𝐴

𝑗=1

(𝒙𝑗 , 𝒄𝐴), 

ahol nA az A klaszter elemszáma, xj-k a klaszter elemei, cA pedig az aritmetikai középpontja. 

Így két klaszter Ward-távolsága a kettő klaszter összevonásából származó belső heterogenitás 

növekmény: 

𝑑(𝐴, 𝐵) = 𝐻(𝐴 ∪ 𝐵) − 𝐻(𝐴) − 𝐻(𝐵). 

4.1.2 Nem-hierarchikus klaszteranalízis 

A nem-hierarchikus klaszterezési eljárás nevét onnan kapta, hogy az osztályok meghatározása 

egyszerre történik. Legelterjedtebb fajtái a k-középpontú és a k-medoid klaszeranalízis. 

K-középpontú klaszterelemzés esetén a térben véletlen generálunk k darab klaszterközepet. 

Első lépésben minden megfigyelést a hozzá legközelebb eső klaszterhez soroljuk, majd az 

újonnan keletkezett klaszterek középpontját felülírjuk a benne található pontok átlagával. Az 

iterációs eljárást addig folytatjuk, amíg a belső eltérés-négyzetösszeg csökkenése számottevő. 

Lloyd (1982) megmutatta, hogy k-középpontú klaszterezés és euklideszi távolság alkalmazása 

esetén az osztályokon belüli eltérés-négyzetösszegek monoton csökkenőek, azonban nem 

feltétlenül a globális optimumba konvergálnak. Célfüggvényünknek vegyük a 

𝐸 =∑||

𝑛

𝑖=1

𝑥𝑖 − 𝑐𝑘||
2 

kifejezést. Minden egyes iteráció során E-t minimalizáljuk, amit tagonként teszünk. Miután 

minden egyes megfigyelést a hozzá legközelebb eső centroidhoz rendelünk, a hozzárendelés 

szigorúan nem növeli E-t. Emellett azt is tudjuk, hogy a négyzetes eltérések összegét az átlag 

minimalizálja, így a centroidok újra definiálása az alábbi módon szintén nem növeli E-t 
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𝑐𝑘 =
1

|𝐶𝑘|
∗ ∑ 𝒙𝑗

 

𝒙𝑗∈𝐶𝑘

, 

ahol Ck a k-adik klaszter, |Ck| a klaszter elemeinek száma, ck az pedig az újradefiniált 

klaszterközép. 

A k-medoid klaszteranalízis a k-középpontútól annyiban tér el, hogy minden iteráció esetén egy 

megfigyelést választunk centroidnak, vagyis az alábbi kifejezést minimalizáljuk minden 

lépésben: 

𝑚𝑖𝑛𝒙𝑙𝐸 = ∑ 𝑑(𝒙𝑗 , 𝒙𝑙)

 

𝒙𝑗∈𝐶𝑘

. 

Ez a módszer szintén konvergál euklideszi távolság választása esetén, ugyanis sem a 

centroidokhoz való hozzárendelés, sem a centroidok újradefiniálása nem növelheti a belső 

eltérés-négyzetösszeget. A k-medoid módszer robusztusabb a k-középpontú klaszteranalízisnél, 

hiszen a kiugró értékek sokkal kevésbé befolyásolják a centroidokat. 

4.1.3 Egyéb klaszterelemzési módszerek 

A szakirodalomban sűrűn alkalmazott eljárás a sűrűség alapú klaszteranalízis. A DBSCAN 

algoritmus a megfigyeléseket sűrűségi pontoknak tekintve képest megkülönböztetni 

klasztereket (magas sűrűség) és zajt (alacsony sűrűség). Az SNN algoritmus ehhez képest a 

sűrűségi pontokat a többi ponttal vett hasonlóságával ragadja meg. Két pont hasonlóságán azt 

értjük, hogy hány közös elem található a két pont k legközelebbi szomszédjainak halmazában. 

A sűrűség-alapú klaszterezési módszerek sok megfigyelés esetén működnek jól, így ezeket az 

európai országok csoportosításához nem alkalmaztam. 

Modell alapú klaszteranalízisnek azon osztályozó eljárásokat nevezik, amelyekben a 

megfigyelésekről azt feltételezzük, hogy egy adott háttéreloszlásból származnak. 

𝑓(𝑥𝑖) = ∑𝑃𝑘 ∗ 𝑓𝑘,

𝐺

𝑘=1

 

ahol Pk a k-adik klaszterbeli elemek sokasági aránya, fk pedig a k-adik klaszter 

sűrűségfüggvénye. Modell alapú klaszterezési eljárásoknak gyakran mögöttes feltételezése, 

hogy az egyes klasztereken belüli adatpontok normális eloszlásból származnak. A legismertebb 

modell alapú eljárás az MCLUST. 
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4.1.4 Megfelelő klaszterszám megválasztása 

A klaszteranalízis célja olyan csoportok létrehozása, hogy a csoportokon belüli homogenitás 

maximális, és a csoportok közti heterogenitás maximális legyen. A homogenitás a klaszterek 

számának emelésével monoton módon növelhető, így k = n választással a klasztereken belüli 

variancia nullára csökkenthető. Ez a megoldás azonban azt jelenti, hogy minden megfigyelést 

külön klaszterbe soroltunk, így az eljárással semmi többletinformáció nem nyerünk ki az 

adatokból. Hierarchikus és nem-hierarchikus klaszteranalízis esetén is az elemző feladata 

meghatározni az osztályok észszerű számát. 

Hierarchikus klaszterezés esetén a dendrogram segítségével tudunk informáltabb döntést hozni. 

Az osztályok számának megválasztásánál a szakirodalomban jellemző a dendrogramot ott 

elvágni, ahol a klaszterek „élettartama” a leghosszabb. Az egyes klaszterek élettartama alatt azt 

értjük, hogy mekkora a két következő összevonandó klaszter közötti távolság a választott 

metrikában. 

Nem-hierarchikus osztályozás esetén az optimális klaszterszám meghatározásában az úgy 

nevezett GAP-statisztika lehet irányadó (Tibshirani, Walther és Hastie, 2001). 

𝐺𝐴𝑃 = ln(𝑆𝑆𝐸0) − ln(𝑆𝑆𝐸). 

Itt SSE a választott klaszterszám függvényében számított teljes belső eltérés-négyzetösszeg, 

SSE0 pedig egy véletlen (egyenletes eloszlású) adathalmazon futtatott k-középpontú 

klaszteranalízis SSE mutatója. A választott klaszterszám függvényében mindkét mutató 

monoton csökkenő. A GAP statisztikát átalakítva: 

𝐺𝐴𝑃 = ln (
𝑆𝑆𝐸0
𝑆𝑆𝐸

). 

A mutató tehát adott klaszterszám mellett véletlen pontok és a vizsgált adatok belső eltérés-

négyzetösszegének arányának monoton transzformációja. Ebből következik, hogy a GAP 

statisztika maximalizálásával kapható meg az adatok struktúráját legjobban leíró klaszterszám, 

hiszen a véletlen klaszterezéshez képest ekkor csökkentjük a belső heterogenitást a legnagyobb 

mértékben. 

Egy másik döntési módszer a könyökszabály. A klaszterek számának függvényében vizsgáljuk 

a belső heterogenitást, ami egy nullába konvergáló függvény. A könyökszabály szerint olyan k 

klaszterszámot kell választanunk, hogy egy k+1-edik klaszter létrehozása már ne csökkentse 

kellő mértékben a belső heterogenitást (Madhulatha, 2012). 
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Hierarchikus és nem-hierarchikus klaszterelemzésre egyaránt alkalmazható általános 

hüvelykujjszabály: 

𝑘 ≈  
1

2
√𝑛. 

4.2 Általánosított lineáris modellek 

A hagyományos lineáris regressziós modellek számos szigorú feltételezéssel élnek (Salinas 

Ruíz, Montesinos López, Hernández Ramírez & Crossa Hiriart, 2023). Az első és legfontosabb, 

hogy az eredményváltozó a magyarázóváltozók lineáris függvénye, vagyis a függő változót az 

𝑦𝑖 = 𝛽0 + 𝛽1𝑥1,𝑖 +⋯+ 𝛽𝑑𝑥𝑑,𝑖 + 𝜀 

adatgeneráló egyenlet írja le, ahol ε-ról feltételezzük, hogy normális eloszlású, nulla várható 

értékkel. Ebből következik, hogy ismert xi értékek mellett yi-k is feltételesen független, 

normális eloszlású valószínűségi változók, vagyis igaz lesz a 

𝑦 ~ 𝑁(𝜇(𝒙), 𝜎2) 

felírás. A lineáris regresszió egy ekvivalens felírása ennek megfelelően a következő: 

𝐸(𝑦) = 𝜇(𝒙) =  𝛽0 + 𝛽1𝑥1 +⋯+ 𝛽𝑑𝑥𝑑 . 

A hibatag várható értéke nulla, vagyis a magyarázóváltozók ismeretében y várható értékét 

tudjuk becsülni.  

Szintén a hibatag eloszlásáról tett feltételezés következménye, hogy a modell 

homoszkedasztikus, vagyis a hibatagra nem áll fenn, hogy a magyarázóváltozók függvénye. 

A lineáris modellek többek között a felsorolt megkötések következtében sok esetben nem 

alkalmazhatóak, például kategorikus, vagy szigorú előjelű kimenetű, illetve ferde eloszlású 

folytonos eredményváltozók esetén. Kutatásomban az időskori munkavállalás motivációit 

vizsgálom, amelyhez választott függő változóm kategorikus kimenetű, így nem teljesülnek a 

lineáris regressziós modell feltevései, vagyis nem alkalmaztam ezt a módszert a modellezéshez. 

A felsorolt limitációk feloldására szolgálnak az úgynevezett általánosított lineáris modellek 

(Generalized Linear Model, továbbiakban GLM), melyek a hagyományos lineáris regressziós 

feltételezéseket enyhítik.  

GLM esetében az eredményváltozó a magyarázóváltozókra feltételesen továbbra is független, 

azonos eloszlású valószínűségi változó, viszont eloszlása tetszőleges exponenciális 

eloszláscsaládbeli lehet. Az exponenciális eloszláscsalád diszkrét és folytonos eloszlásokat 
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egyaránt tartalmaz, így tagjai az úgynevezett (a;b) eloszlások (binomiális, Poisson, negatív 

binomiális), illetve különböző nevezetes folytonos eloszlások is (normális, gamma, Pareto, 

stb.). Miután az eredményváltozóm bináris, annak eloszlása p paraméterű Bernoulli, ami a 

binomiális eloszlás egy speciális esete, így ezen kritériumnak megfelel az eredményváltozóm. 

A lineáris kapcsolat feltételezést is enyhíti a GLM, ugyanis általánosított lineáris modellek csak 

azt követelik meg, hogy a magyarázóváltozók és eredményváltozó valamilyen transzformáltja 

között álljon fent lineáris kapcsolat, vagyis a 

𝑔(𝑦) =  𝛽0 + 𝛽1𝑥1 +⋯+ 𝛽𝑑𝑥𝑑 + 𝜀  

adatgeneráló egyenlet írja le az eredményváltozó és a magyarázóváltozók közti kapcsolatot. A 

hibatagról a már említetteknek megfelelően nem tesszük fel, hogy normális eloszlásból 

származnak. GLM alkalmazása esetén a függő változó eloszlásáról teszünk feltételezést, így a 

hibatag eloszlása függ y eloszlásától. Bernoulli eloszlású eredményváltozó esetén például a 

függő változó szórása a becsült paraméter négyzetes függvénye: 

𝑉𝑎𝑟(𝑦𝑖|𝒙𝑖) = 𝑝𝑖 ∗ (1 − 𝑝𝑖), 

ahol 

𝑝𝑖 = 𝑃(𝑦𝑖 = 1|𝒙𝑖) = 𝑔−1(𝒙𝑖𝜷). 

Következésképpen a modell heteroszkedasztikus lesz, azon egyéneknek lesz nagyobb a 

feltételes varianciája, amelyek becsült paramétere 0,5 körül van.  

A lineáris regresszióhoz hasonlóan GLM esetén is a válaszváltozó feltételes várható értékét 

modellezzük a magyarázóváltozók segítségével. A különbség az, hogy nem közvetlenül a 

várható értéket, hanem annak egy transzformációját írjuk fel prediktorok lineáris 

függvényeként, vagyis az alábbi felírás ekvivalens lesz az előzővel: 

𝑔(𝜇(𝒙)) = 𝛽0 + 𝛽1𝑥1 +⋯+ 𝛽𝑑𝑥𝑑 . 

Vegyük észre, hogy amennyiben az eredményváltozóról feltesszük, hogy normális eloszlásból 

származik, illetve g transzformációnak az identitást választjuk, visszakapjuk a hagyományos 

lineáris regresszió felírását. 

Általánosított lineáris modellek esetén g-t kapocsfüggvénynek nevezzük. Fontos feltételezés, 

hogy a kapocsfüggvénynek szigorúan monoton növőnek és differenciálhatónak kell lennie. 

Néhány ismert változata a logit, a probit, a complementary log-log (cloglog) és a Cauchy  

eloszláson alapuló Cauchit, melyek definícióját a 3. táblázatban tüntettem fel. 
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3. táblázat: A legismertebb kapocsfüggvények bemutatása 

Kapocsfüggvény Transzformáció 

logit 𝑔(𝑝) =  ln (
𝑝

1 − 𝑝
) 

probit 𝑔(𝑝) =  Φ−1(𝑝)7 

cloglog 𝑔(𝑝) = ln (− ln(1 − 𝑝)) 

Cauchit 𝑔(𝑝) = tan [𝜋(𝑝 −
1

2
)] 

Forrás: The Pennsylvania State University, n.d. 

 

A kapocsfüggvény jelentette transzformációnak köszönhető, hogy a GLM már alkalmas 

Bernoulli eloszlású változók modellezésére. Egy valószínűség megbecslésére ugyanis a 

hagyományos lineáris regresszió alkalmatlan, hiszen a valószínűség értékkészlete a [0,1] zárt 

intervallum, a modell pedig a magyarázóváltozók egy-egy halmazában negatív, vagy 1-nél 

nagyobb valószínűséget is becsülhet.  

Az említett példák mindegyike olyan transzformáció, amely kiterjeszti az értékkészletet a valós 

számok halmazára, amit már lehet lineáris modellekkel becsülni. Az így becsült transzformált 

valószínűségeket a transzformáció inverzébe behelyettesítve minden esetben egy a (0,1) nyílt 

intervallumba eső valószínűséget kapunk. 

Hagyományos lineáris regresszió esetén a modellt a legkisebb négyzetek módszerével (OLS) 

becsüljük. Ehhez képest általánosított lineáris modellt leggyakrabban maximum likelihood 

módszerrel illesztünk, vagyis nem a teljes eltérés-négyzetösszeget minimalizáljuk, hanem az 

adott minta megfigyelési valószínűségét maximalizáljuk: 

𝑚𝑎𝑥𝜽∏𝑓𝜽(𝑦𝑖).

𝑛

𝑖=1

 

Itt θ az eredményváltozó paramétereinek vektora. Bernoulli eloszlású változók esetén ez a 

vektor egydimenziós, amit p-vel jelölünk.  

 
7 Φ-1 a sztenderd normális eloszlás eloszlásfüggvényének inverze.  
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4.2.1 Logisztikus regresszió 

Az általános lineáris modelleknek két paraméterük van, amelyek együtt meghatározzák a 

modellt: a válaszváltozó eloszlása és a kapocsfüggvény. Ahogy már említettem, normális 

eloszlású eredményváltozó és identitás kapocsfüggvény esetén visszakapjuk a hagyományos 

lineáris regressziót. 

Szintén közismert és az irodalomban elterjedt modellezési eljárás a logisztikus regresszió. A 

logisztikus regresszió a GLM-nek azon speciális esete, amikor az eredményváltozónk Bernoulli 

eloszlású, a modellben alkalmazott kapocsfüggvény pedig a logit transzformáció (Kovács, 

2014.). A Bernoulli eloszlású változók egyetlen paramétere a bekövetkezési valószínűség (p), 

ennek megfelelően az ilyen eloszlásból származó minta likelihood függvénye: 

𝐿(𝒚) =∏𝑓𝜽(𝑦𝑖) =  ∏𝑝𝑖
𝑦𝑖 ∗ (1 − 𝑝𝑖)

(1−𝑦𝑖)

𝑛

𝑖=1

.

𝑛

𝑖=1

 

Mint már említettem, a logisztikus regresszióban a válaszváltozó várható értékének 

transzformáltját becsüljük lineáris modellekkel. Ez a várható érték Bernoulli eloszlású változó 

esetén éppen a p paraméter. Logisztikus regresszió során a logit transzformációt használjuk 

kapocsfüggvénynek, aminek következtében a lineáris modellben az eredményváltozó 

eloszlásának paramétere az alábbi módon függ a magyarázóváltozóktól: 

ln (
𝑝𝑖

1 − 𝑝𝑖
) =  𝛽0 + 𝛽1𝑥1,𝑖 +⋯+ 𝛽𝑑𝑥𝑑,𝑖.  

A regressziós egyenletet e-re emeljük 

𝑝𝑖
1 − 𝑝𝑖

= 𝑒𝛽0+𝛽1𝑥1,𝑖+⋯+𝛽𝑝𝑥𝑝,𝑖 = 𝑒𝛽0 ∗ 𝑒𝛽1𝑥1,𝑖 ∗ … ∗ 𝑒𝛽𝑝𝑥𝑝,𝑖 . 

Majd átrendezve azt kapjuk, hogy a paramétert a 

𝑝𝑖 =
𝑝𝑖

1 − 𝑝𝑖 + 𝑝𝑖
=

𝑝𝑖
1 − 𝑝𝑖

1 +
𝑝𝑖

1 − 𝑝𝑖

=
𝑒𝜷

𝑇𝒙𝒊

1 + 𝑒𝜷
𝑇𝒙𝒊

 

egyenletnek megfelelően becsüljük. 

Egy függvénynek, amennyiben van maximuma, minden szigorú monoton transzformáltjának 

szintén ugyanott van maximuma. Ezért a likelihood egyenlet maximalizálásával egyenértékű a 

log-likelihood függvény maximalizálása. 
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𝑙(𝒚) = ln(𝐿(𝒚)) =  ∑𝑦𝑖 ∗ ln (𝑝𝑖)

𝑛

𝑖=1

+ (1 − 𝑦𝑖) ∗ ln(1 − 𝑝𝑖). 

A log-likelihood függvénybe a paraméter becslését behelyettesítve megkapjuk a logisztikus 

regresszió optimalizálási feladatát. 

𝑚𝑎𝑥𝜷𝑇  𝑙(𝒚) =  ∑𝑦𝑖 ∗ ln (
𝑒𝜷

𝑇𝒙𝒊

1 + 𝑒𝜷
𝑇𝒙𝒊
)

𝑛

𝑖=1

+ (1 − 𝑦𝑖) ∗ ln (1 −
𝑒𝜷

𝑇𝒙𝒊

1 + 𝑒𝜷
𝑇𝒙𝒊
). 

 

Egyszerűsítéssel megkapjuk az 

 ∑𝑦𝑖 ∗ ln (
𝑒𝜷

𝑇𝒙𝒊

1 + 𝑒𝜷
𝑇𝒙𝒊
)

𝑛

𝑖=1

+ (1 − 𝑦𝑖) ∗ ln (
1

1 + 𝑒𝜷
𝑇𝒙𝒊
) =  ∑𝑦𝑖𝜷

𝑇

𝑛

𝑖=1

𝒙𝑖 − ln (1 + 𝑒𝜷
𝑇𝒙𝑖) 

alakot. A paramétervektor szerint deriválunk, majd a kapott formulát (gradiens vektort) 

egyenlővé tesszük a nullvektorral a feladat optimalizálásához. 

𝜕𝑙(𝒚)

𝜕𝜷𝑇
=∑𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

𝒙𝑖 − 𝒙𝑖 ∗ (
𝑒𝜷

𝑇𝒙𝒊

1 + 𝑒𝜷
𝑇𝒙𝒊
) =  ∑(𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

− 𝑝𝑖)𝒙𝑖 =  𝟎. 

Látható, hogy optimumban (yi-pi) reziduumok ortogonálisak a magyarázóváltozók vektoraira, 

azonban βT vektor megoldására nincs zárt képlet. Optimalizáláshoz a Newton-Raphson iterációt 

alkalmazzuk. Az eljárás során az alábbi módon keressük a gradiens függvény gyökét. 

𝜷𝑘+1 = 𝜷𝑘 − 𝐻𝑓(𝜷𝑘)
−1𝛻𝑓(𝜷𝑘). 

Ezen felírásban ∇f a log-likelihood függvény gradiensfüggvénye, Hf pedig a Hesse-mátrixa. 

Legyen  

𝑔(𝜷𝑘) = ∇𝑓(𝜷𝑘), 

ekkor egy dimenzióban a Newton-Raphson módszer: 

𝛽𝑘+1 = 𝛽𝑘 −
𝑔(𝛽𝑘)

𝑔′(𝛽𝑘)
. 

A módszer konvergál, amennyiben x0 kellően közel van a keresett gyökhöz8. 

 
8 Pontosabban: ha 𝑓 ∈ 𝐶2, 𝑓(𝑥∗) = 0, 𝑓′(𝑥∗) ≠ 0, akkor létezik 𝑥∗ körül olyan környezet, amelyből indulva a 

Newton-iteráció kvadratikusam konvergál 𝑥∗-hoz (𝑥∗ a függvény gyöke). (Burden és Faires, 2011, 2.3. fejezet) 
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A logisztikus regresszió együtthatóit, vagyis az egyes változók oddsra gyakorolt ceteris paribus 

hatását a log-lin modellhez hasonlóan lehet értelmezni. Amikor az első változó együtthatóját 

eggyel megnöveljük, akkor a logit β1-gyel nő:  

ln (
𝑝

1 − 𝑝
) = 𝛽0 + 𝛽1 ∗ (𝑥1 + 1) + ⋯ = 𝛽0 + 𝛽1 ∗ 𝑥1 + 𝛽1 +⋯, 

mindkét oldalt e-re emelve pedig azt kapjuk, hogy 

𝑝

1 − 𝑝
= 𝑒𝛽0 ∗ 𝑒𝛽1∗𝑥1 ∗ 𝑒𝛽1 ∗ … 

vagyis x1 ha ceteris paribus 1-gyel nő, akkor várhatóan eβ
1-szeresére változik P(yi=1|xi) 

valószínűség. 

Kutatásomban GLM modellekkel elemeztem az egyes, makroszinten elhatárolt klaszterek 

közötti különbségeket az időskori munkavállalást motiváló tényezőket illetően. A választott 

eredményváltozóm a munkapiaci aktivitás, ami egy Bernoulli eloszlású változó, így a 

modelljeimben y-t Bernoulli eloszlásúnak állítottam. 

A modelleket egyszerű validációs módszerrel fogom létrehozni, vagyis a mintámat két részre 

(tanuló- és tesztadatbázis) osztottam. Az adatbázis szétbontásának célja a túltanulás és az 

adatvezérelt paraméterbecslés elkerülése. 

A modellezéshez a SHARE adatbázis összes elérhető hullámának adatait használtam, aminek 

következtében ugyanaz egyén több időpontban is szerepelhetett az adatbázisban. Az azonos 

egyénekhez tartozó megfigyelések nem függetlenek, aminek következtében az 

együtthatóbecslések standard hibái (lefele) torzulhatnak. A jelenség elkerülése végett a 

modellezéshez egyénszinten klaszterezett standard hibákat alkalmaztam (Wooldridge, 2010, 

pp. 262–263). A módszer lényege, hogy az azonos egyénekhez tartozó megfigyelések hibái 

között megengedjük a korrelációt. A különböző egyéneket továbbra is független 

megfigyeléseknek tekintjük. 

A modellezéshez a klaszterelemzésben felhasznált országok összes adatát felhasználtam. Annak 

érdekében, hogy az időbeli trendek és különböző évspecifikus hatások ne okozzanak torzítást 

az együtthatóimban, az időbeli hatásokat (makrogazdasági környezet, COVID járvány, stb.) 

évspecifikus dummy változók (fixhatás) segítségével kontrolláltam. A klaszterelmzés célja a 

vizsgált országok homogén csoportjainak előállítása. A klaszterekről a kutatás második felében 

feltételeztem, hogy a vizsgált dimenziókban (demográfia, makroökonómia, nyugdíjrendszeri 
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karakterisztikák) kellően hasonlóak, így a modellezés során nem ország, hanem 

klaszterspecifikus fixhatás együtthatókat becsültem. 

A modell kiértékeléséhez a ROC görbe alatti területet, illetve különböző pontossági mutatókat 

használtam (pontosság, szenzitivitás, specificitás és McFadden mutató). A legjobb 

klasszifikációt eredményező vágási értéket (továbbiakban cut-off value) a ROC görbe alapján 

határoztam meg. 

5. Eredmények 

5.1 Az EU országainak klaszterezése 

5.1.1 Adatok leíró statisztikái 

A kutatást a klaszteranalízishez használt mutatóim leíró elemzésével kezdtem (4. táblázat). 

 

4. táblázat: A klaszteranalízishez használt adatok leíró statisztikái 

Változó Átlag Szórás Minimum Maximum Medián Ferdeség Csúcsosság 

Várható effektív nyugdíjba vonulási életkor 63,41 1,62 60,19 67,12 63,41 0,11 2,86 

GDP arányos nyugdíjkiadások 10,62 2,74 4,24 15,49 10,75 -0,14 2,37 

Helyettesítési ráta 66,90 19,68 28,20 96,00 70,65 -0,38 1,90 

Teljes termékenységi mutató 1,44 0,14 1,20 1,70 1,40 0,03 2,06 

65 éves korban várható hátralévő élettartam 84,60 1,59 81,60 87,14 85,12 -0,35 1,81 

Vándorlási egyenleg 0,65 4,76 -11,81 8,39 1,44 -0,72 3,14 

Időskori ellátottsági ráta 36,12 4,43 24,40 42,80 35,95 -0,66 3,35 

Egy főre jutó reál GDP növekedési üteme 1,53 1,30 -0,66 3,78 1,22 0,19 1,85 

Teljes munkatermelékenység 72,69 27,43 40,34 156,41 65,04 1,15 4,15 

Munkapiaci részvételi arány 76,77 4,86 66,60 85,47 77,11 -0,22 2,41 

Munkanélküliségi ráta 5,89 2,15 2,78 11,36 5,57 0,66 2,89 

Forrás: Saját számítás 

 

A ferdeség mérésére az irodalomban megszokott módon a harmadik centrált momentumnak a 

szórás köbével standardizált értékét használtam: 

𝛽1 = 
𝐸[(𝑋 − 𝐸(𝑋))3]

(𝐸[(𝑋 − 𝐸(𝑋))2])3/2
. 

A csúcsosságot szintén az irodalomban jól ismert formulával számítottam: 

𝛽2 = 
𝐸[(𝑋 − 𝐸(𝑋))4]

(𝐸[(𝑋 − 𝐸(𝑋))2])2
. 

Az egyes változók eloszlásainak hisztogramját az 1. árbán tüntettem fel. 

 



24 

 

 

1. ábra: A klaszteranalízishez használt változók hisztogramjai 

Forrás: Saját számítás 

 

Az Európai Unióban a medián és módusz nyugdíjkorhatár is 65 év (Finnish Centre for Pensions, 

2025). Ehhez képest a vizsgált országok (népességgel nem súlyozott) várható nyugdíjba 

vonulási életkora 63,41. A megfigyelt országok közül várhatóan Luxemburgban vonulnak 

leghamarabb nyugdíjba a lakosok, náluk átlagosan kicsit több, mint 60 éves korban lesz vége 

az aktív kornak. Luxemburgon kívül Ausztriában, Belgiumban és Szlovákiában volt még 62 év 

alatt a várható nyugdíjba vonulási kor, annak ellenére, hogy nem ezekben az országokban a 

legalacsonyabb a nyugdíjkorhatár (Franciaország, Svédország, Szlovákia). A mutató relatív 

szórása 2,56%, vagyis az átlag nagyságrendjéhez képest alig szóródnak az országok a mutató 

tekintetében. Magyarországon 2024-ben a várható nyugdíjba vonulási kor 62,86 volt, ami az 

első tercilisnél valamivel magasabb a vizsgált országok körében. A megfigyelt országokat, mint 

sokaságot tekintve elmondható, hogy az átlag és a medián közel vannak egymáshoz (2 tizedesig 

azonosak) vagyis az eloszlás közel szimmetrikus. A mutatóra számított ferdeség is megerősíti 

ezt az állítást, a harmadik centrált momentum standardizált értéke 0,11. A negyedik centrált 

momentum standardizált értéke alapján (2,86) az eloszlás a normális eloszlásnál valamennyivel 

laposabb. 

A GDP arányos nyugdíjkiadások (állami kötelező, 1. pillér) átlaga 10,62% volt 2023-ban. A 

mutató Írországban volt a legkisebb 4,24%-kal, aminek oka a késői várható nyugdíjba vonulási 
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kor, illetve a foglalkoztatói nyugdíjak magas aránya. Írországban 2021-ben az aktív népesség 

közel háromnegyedének volt foglalkoztatói nyugdíjmegtakarítása (Central Statistics Office, 

2021). Ezzel szemben Olaszországban 15,49% volt a GDP arányos nyugdíjkiadások mértéke. 

Magyarországon ugyanez a mutató 7,07% volt 2023-ban, amivel Európán belül az első 

harmadban helyezkedett el. A változó hisztogramját, valamint magasabb momentumait 

megvizsgálva kijelenthető, hogy az első pillér által szolgáltatott GDP arányos nyugdíjkiadások 

mértéke a megfigyelt országokban közel szimmetrikus (balra enyhén elnyúló), vékony farkú 

eloszlást követ. 

A helyettesítési rátát nettó értelemben az átlagkeresetre számoltam. Magyarországon ennek 

megfelelően 2024-ben a friss nyugdíjasok az utolsó aktívkori jövedelmük több, mint 

háromnegyedét (75,60%) kapják meg első járadékként, ami magasabb a vizsgált országok 

közötti 66,90%-os átlagnál. Egész Európában a holland nyugdíjasok jövedelme csökken a 

legkevésbé nyugdíjba vonuláskor, ők ugyanis az utolsó aktívkori jövedelmük majdnem egészét 

megkapják járadékként (96%). A vizsgált országok közül Litvániában éri a nyugdíjasokat a 

legnagyobb jövedelemszínvonalbéli visszaesés, náluk az átlagjövedelemhez tartozó nettó 

helyettesítési ráta értéke 28,2%. Az unisex helyettesítési ráta esetén balra elnyúló eloszlásról 

beszélhetünk, vagyis a megfigyelt országokra magasabb helyettesítési ráta jellemző, a kiugró 

értékek negatív irányba mozgatják az átlagot. A ferdeség mutató értéke alapján (-0,38) az 

elnyúlás mértéke nem nagy. A csúcsosságot mérő negyedik centrált momentum standardizált 

értéke alapján az unisex helyettesítési ráta a sztenderd normális eloszlásnál jóval laposabb, 

vékonyabb farkú eloszlású változó. 

A teljes termékenységi ráta 2024-es átlaga a vizsgált európai országok körében 1,44 volt, 

9,72%-os relatív szórással. A vizsgált országok közül Bulgáriában és Romániában volt a 

legmagasabb az egy nőre jutó gyermekek száma (1,7). Az európai elöregedési jelenség egy erős 

bizonyítéka, hogy a mutatóban leginkább jeleskedő két ország esetében sem elég magas a TFR 

egy zárt gazdaság népességének hosszútávú fenntartásához. Olaszországban, 

Spanyolországban és Litvániában egy átlagos nő várhatóan 1,2 gyermeket szül élete során, a 

vizsgált időszakban ezen országokban volt a teljes termékenység a legalacsonyabb. 

Magyarországon a teljes termékenység valamivel magasabb volt a vizsgált országok közti 

átlagos mértéknél, szintje 1,5 volt. A teljes termékenységi hisztogramján látszik, hogy a mutató 

jobbra minimálisan elnyúló eloszlású. Ezt a jelenséget az átlag és a medián viszonya is jól 

megmutatja, az átlag egyharmad szórásnyival magasabb a mediánnál. A csúcsossági mutató 
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értéke 2,064, vagyis a teljes termékenységi mutató a sztenderd normális eloszlásnál jóval 

laposabb eloszlást követ. 

A 65 évesen várható élettartam 2024 Európájában Magyarországon volt a harmadik 

legalacsonyabb. Hazánkban egy átlagos, a nyugdíjkorhatárt éppen betöltött személy várható 

hátralévő élettartama 17,33 év volt. Ez csak Bulgáriában és Romániában volt alacsonyabb a 

vizsgált időszakot tekintve. A megfigyelt országok több mint felében a 65 évesen várható 

hátralévő élettartam meghaladta a 20 éves küszöböt. A mutató Franciaországban volt a 

legmagasabb. A 65 évesen várható élettartam nem követ szimmetrikus eloszlást. Az eloszlás 

jellemzői a kiszámított momentumok alapján a balra elnyúlás és a vékony farokeloszlások. 

Az ezer főre jutó nettó vándorlási egyenleg 2024-ben nyolc országban mutatott hiányt. 

Lengyelországból 2024-ben közel 240 000-rel több ember vándorolt ki, mint ahányan 

betelepedtek ugyanezen idő alatt, viszont ez népességarányosan a vizsgált országok között így 

is csak a harmadik legnagyobb hiányt jelentette. A mutató Görögországban volt a 

legalacsonyabb, ott ugyanis a vándorlási egyenleg hiánya meghaladta az ország népességének 

1%-át. Magyarországot nettó bevándorlási többlet jellemezte 2024-ben, kicsit több, mint 16 

000 volt az egyenleg értéke, vagyis ezer lakosra 1,7 betelepedő jutott az időszakban. Összesen 

két országban haladta meg a bevándorlási többlet a 100 000 fős küszöböt, ezek Spanyolország 

és Hollandia voltak. A népességgel korrigált mutató alapján azonban Luxemburg és Írország 

voltak a legnépszerűbb országok, ott ezer lakosra több mint 7 betelepedő jutott. Az 1. ábra: A 

klaszteranalízishez használt változók hisztogramjai látható az 1000 főre jutó nettó vándorlási 

egyenleg eloszlása. A ferdeség mutató alapján balra erősen elnyúló eloszlású (-0,72), míg a 

csúcsosság mutatóból (3,14) kiolvasható, hogy az eloszlás farkai a normáliséhoz hasonló 

vastagságúak. 

Az időskori eltartottsági ráta azt mutatja meg, hogy egy aktív korúra hány 65 év feletti egyén 

jut egy adott országban. Ezzel a mutatóval megragadva Luxemburgban volt a legkisebb a 

nyugdíjegyenleg megterheltsége, ugyanis ott minden nyugdíjaskorú emberre több, mint 4 

aktívkorú jutott. Magyarországon a mutató értéke 0,353, vagyis 2024-ben már kevesebb, mint 

3 aktívkorú jutott egy nyugdíjas korúra. A mutató Finnországban volt a legmagasabb, a 0,428-

as érték azt jelenti, hogy 2 nyugdíjas korúra kevesebb, mint 5 aktívkorú jutott 2024-ben. Egész 

Európában átlagosan 0,3568 volt az időskori eltartottsági ráta, vagyis ebben a tekintetben 

Magyarország átlagosnak tekinthető a vizsgált időszakban. Az időskori eltartottsági rátát 

moderáltan balra elnyúló eloszlás jellemzi, vagyis a megfigyelt országokban jellemzően magas 

az értéke, és az átlagot néhány jobb demográfiájú ország javítja. A negyedik centrált momentum 
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standardizált értéke alapján (3,35) az időskori eltartottsági ráta a megfigyelt országok körében 

egy normális eloszlásnál valamivel csúcsosabb, vagyis az eloszlás farokvastagsága egy 

normáliséhez hasonlítható. 

A vizsgált európai országokban az előző év azonos időszakához viszonyított egy főre jutó reál 

GDP tekintetében 4 ország kivételével növekedést figyelhettünk meg 2024-ben. A megfigyelt 

országok közül Ausztriában volt a legkisebb a gazdasági növekedés, ott ugyanis az előző év 

azonos időszakához képest 0,66%-kal csökkent a népességgel korrigált termelés. 

Magyarországon a növekedés üteme éppen hogy meghaladta a 0,7%-ot, amivel a térségi átlag 

és medián alatt volt. A legnagyobb reálgazdasági növekedést Horvátország érte el, a mutató 

értéke ott 3,8% volt. Az egy főre jutó reál GDP növekedési üteme esetén a sokasági átlag a 

szórás 23,84 százalékával meghaladta a mediánt, amiből arra következtethetünk, hogy a változó 

jobbra elnyúló eloszlású. Az elnyúlás mértékét a ferdeség mutató segítségével kapjuk meg, a 

0,19-es érték azt jelenti, hogy az elnyúlás mértéke alacsony. A csúcsosságot mérő standardizált 

és centrált negyedik momentum értéke alacsonyabb a normálisénál, vagyis az eloszlás 

laposabb, vékonyabb farkú, mint a normális eloszlás. 

A megfigyelt országok körében átlagosan 72,69 vásárlóerő-paritáson számolt dollár volt az 

óránként megtermelt GDP 2024-ben. Ettől Magyarország majdnem egy szórásnyival elmaradt, 

itthon ugyanis a mutató értéke mindössze 49,26 volt, ami az egész EU-ban az ötödik 

legalacsonyabb teljes munkatermelékenységet jelentette. A mutató Bulgáriában és 

Görögországban volt a legalacsonyabb, ahol épphogy meghaladta a 40 dollárt. A 

legtermelékenyebb ország Írország volt, ott háromszor hatékonyabb a munkaerő, mint 

hazánkban. A teljes munkatermelékenységnek az ábra alapján két módusza is van., ami alapján 

arra következtethetünk, hogy a változó fontos dimenziója lesz a klaszterelemzésnek. Sok 

kiugróan alacsony érték mellett sok átlagosnál jobb érték is jellemzi a megfigyelt országokat. 

A kiugróan magas értékeknek köszönhetően az eloszlás jobbra elnyúlónak nevezhető, a 

ferdeség mutató alapján az elnyúlás mértéke nagy (1,15). A csúcsossági mutató értéke 4,15, ami 

alapján az eloszlás egy normális eloszlású eloszlásnál csúcsosabb, vékonyabb farkakkal. 

A munkapiaci részvételi arányban nem volt nagy szórás az egyes országok között, az átlagnak 

mindösszesen 6,33%-át tette ki. A kisebb különbségek között kiemelendő, hogy 

Olaszországban a legkisebb, míg Hollandiában a legnagyobb a munkapiaci részvételi arány. A 

két ország között kevesebb, mint húsz százalékpontos különbség volt, Olaszországban az 

aktívkorúak nagyjából kétharmada aktív gazdaságilag. A változó a megfigyelt országok 

körében közel szimmetrikusnak nevezhető, amit az ábrán látottak és a ferdeségi mutató nullától 
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való kis mértékű eltérése (-0,22) is jelez. A negatív érték alapján az eloszlás enyhén balra 

elnyúlónak nevezhető. A standardizált negyedik centrált momentum értéke 2,41. Ez azt jelenti, 

hogy az eloszlás laposabb, mint egy normális eloszlás, vékonyabb farkak jellemzik. 

Az utolsó mutató a munkanélküliségi ráta volt, aminek szintje a vizsgált országok körében 

átlagosan 5,89% volt. Az aktív munkakeresők közül Csehországban maradtak a legkisebb 

arányban állás nélkül (2,78%). Magyarországon a mutató szintén nem haladta meg az EU-s 

átlagot. A munkanélküliség Spanyolországban és Görögországban volt a legnagyobb, mindkét 

országban meghaladta a 10%-ot. A két kiugró értéknek köszönhetően az eloszlás jobbra 

elnyúlónak mondható, a ferdeséget megragadó harmadik centrált momentum standardizált 

értéke alapján (0,66) az elnyúlás mértéke közepes. Az eloszlás egy normális eloszlásnál 

valamivel laposabbnak nevezhető, ez derül ki a negyedik centrált momentum standardizált 

értékéből (2,89). 

5.1.2 A változók normalitásának vizsgálata 

A hierarchikus és k-középpontú klaszterelemzési eljárások úgynevezett eloszlásfüggetlen 

módszerek, ami azt jelenti, hogy a bemeneti adatokra nem tesznek semmilyen eloszlásbeli 

feltételezést. Ezzel szemben az egyes statisztikai alapú eljárások (MCLUST) feltételezik, hogy 

az adatok a klasztereken belül többdimenziós normális eloszlásból származnak. A 

hisztogramokon (1. ábra) jól látható, hogy egyes változók (AALME, EXPGDP, LFPR) 

normálishoz hasonló eloszlást követnek.  

A változók normalitásának vizsgálatához a kis minták esetén is alkalmazható Shapiro-Wilk 

tesztet használtam (Kovács, 2014). A teszt nullhipotézise szerint a minta normális eloszlásból 

származik (tetszőleges paraméterekkel), amihez az úgy nevezett Shapiro-Wilk próbafüggvény 

értékét vizsgálja: 

𝑊 =
(∑ 𝑎𝑖𝑥(𝑖)

𝑛
𝑖=1 )2

∑ (𝑥𝑖 − 𝑥 )2𝑛
𝑖=1

, 

ahol xi a minta, 𝑥(𝑖) pedig a rendezett minta9, i-edik eleme, x̄ a mintaátlag (vagyis nevezőben a 

teljes eltérés-négyzetösszeg látható), 𝑎𝑖 pedig a rendezett mintákhoz tartozó együtthatók, 

melyek a mintaelemszám függvénye. 

A próbafüggvény azt méri, hogy a rendezett minta mennyire hasonlít egy normális eloszlású 

rendezett mintához. A mutató értékére teljesül a 0 ≤ W ≤ 1 egyenlőtlenség. A teszt p-értéke 

 
9 Feltételezzük, hogy a mintaelemek függetlenek. 
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annak a valószínűségét adja meg, hogy egy normális eloszlású sokaságból vett szintén n elemű 

mintára számított Shapiro-Wilk mutató alacsonyabb legyen, mint a próbában kiszámított teszt 

statisztika. 

A próba 3 és 2000 között bármekkora mintanagyságra alkalmazható. Az egyes változókra 

végzett Shapiro-Wilk teszt p-értékeit az 5. táblázat tartalmazza. 

 

5. táblázat: A változók normalitásának vizsgálata Shapiro-Wilk teszttel 

Kategória Változó Shapiro-Wilk p-érték Becsült szórás 

Nyugdíjrendszeri 

karakterisztikák 

Várható effektív nyugdíjba vonulási életkor 0,8318 1,590 

GDP arányos nyugdíjkiadások 0,3501 2,688 

Helyettesítési ráta 0,1872 0,193 

Demográfia 

Teljes termékenységi mutató 0,1647 0,142 

65 éves korban várható hátralévő élettartam 0,1116 1,563 

Vándorlási egyenleg 0,1993 4,666 

Időskori eltartottsági ráta 0,1401 0,043 

Makroökonómiai és 

munkapiaci jellemzők 

Egy főre jutó reál GDP növekedési üteme 0,2550 1,277 

Teljes munkatermelékenység 0,0085 ** 26,90 

Munkapiaci részvételi arány 0,8157 4,770 

Munkanélküliségi ráta 0,2998 2,105 

Megjegyzés: A szignifikanciaszinteket csillagokkal jelöltem (p < 0,05: *, p < 0,01: **, p < 0,001: ***) 

Forrás: Saját számítás 

 

A Shapiro-Wilk teszt p-értékei alapján a teljes munkatermelékenység nem normális eloszlású, 

aminek következtében modell alapú klaszterelemzést nem végeztem. 

5.1.3 Hierarchikus klaszteranalízis 

Az első eljárás, ami szerint a vizsgált országokat csoportosítottam hierarchikus klaszteranalízis 

volt. Távolságmetrikának az euklideszit választottam, a klaszterek távolságát pedig a Ward 

módszerrel mértem. Az elemzéshez használt változókat az 1. táblázat tartalmazza. 

A klaszteranalízis eredménye függ az adatok struktúrájától. Nem azonos mértékegységű 

változók esetén a klasztereken belüli heterogenitásra más mértékű hatást gyakorolnak a 

változók, és a klasztereket szinte kizárólag a numerikusan nagy terjedelemben szóródó változók 

határoznák meg. Az egymástól két legmesszebb lévő pont távolsága a teljes 

munkatermelékenység dimenziójában: 

𝑑(𝑚𝑎𝑥𝑅𝐿𝑃𝑅; 𝑚𝑖𝑛𝑅𝐿𝑃𝑅) = √(156,41 − 40,34)2 = 116,07, 

amíg az időskori ellátottsági ráta esetén a két legmesszebb lévő pont távolsága: 

𝑑(ma𝑥𝑂𝐴𝐷𝑅;𝑚𝑖𝑛𝑂𝐴𝐷𝑅) =  √(0,428 − 0,241)2 = 0,187. 
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Ennek megfelelően a változókat standardizálva dimenzió mentessé alakítottam, vagyis a 

változóknak nem volt mértékegysége, ami torzítást okozhatott volna. A hierarchikus 

klaszterelemzés eredménye a 2. ábrán látható. 

A dendrogramon jól kirajzolódik két különálló klaszter, és a leghosszabb élettartam módszer 

alapján is k = 2 az optimális osztályszám. Az így elkülönülő két klaszterbe sorolt országokat 

különböző színnel jelöltem a következő dendrogramon. 

  

 

2. ábra: A hierarchikus klaszterelemzés dendrogramja (2 klaszter) 

Forrás: Saját számítás 

 

A dendrogramon észrevehető, hogy a vizsgált országok körében Magyarország leginkább 

Szlovákiára hasonlít demográfiai és makroökonómiai környezetét tekintve, de a klaszter 

Szlovéniával és Romániával való bővítése sem növeli nagy mértékben a belső heterogenitást. 

Ezzel a csoportosítással nagyjából párhuzamosan kialakul egy Bulgáriából és Horvátországból, 

egy Csehországból és Lengyelországból, illetve egy a balti államokból álló klaszter. A 

leghosszabb élettartam módszer alapján az országok ezen négy csoportja alkot egy nagy, kelet-

európai klasztert. A földrajzi elkülönülés a 3. ábrán könnyen észrevehető. 
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3. ábra: Hierarchikus klaszterelemzés eredményeinek földrajzi ábrázolása 

Forrás: Saját számítás 

 

Megvizsgáltam, hogy a módszertani ismertetőben leírt, az optimális klaszterszám 

megválasztására vonatkozó egyéb módszerek megerősítik-e a döntésemet. A 8. ábrán 

(függelék) a klaszterszám függvényében ábrázoltam a teljes belső heterogenitást10. A 

könyökszabály alapján kettő vagy négy klasztert érdemes létrehozni, ugyanis a negyedik 

klaszter létrehozása meredekebben csökkenti a teljes belső heterogenitást a harmadiknál. 

Kiszámítottam a GAP-statisztikát 1 és 15 között minden egyes klaszterszámra. A 7. ábrán 

(függelék) látszik, hogy a mutatók 2, 3 illetve 4 klaszter választása esetén nem térnek el 

szignifikánsan, így végül a földrajzi értelmezhetőségre hivatkozva kettőnek választottam a 

klaszterek számát. 

A három változó kategória mindegyikéből kiválasztottam egy-egy reprezentatív változót, amely 

segítségével értelmezni tudom a klasztereket. Ezek a változók a teljes termékenységi ráta, a 

GDP arányos nyugdíjkiadások mértéke, illetve a teljes munkatermelékenység lettek. A mutatók 

által kifeszített 3 dimenziós térben látványosan elkülönül a két klaszter, így a 4. ábra 

segítségével jellemezni tudtam őket. 

 
10 A könyökszabályra és a GAP-statisztikára alapozott döntés meghozásához egy 100 elemű szimulációt hoztam 

létre k-középpontú klaszterelemzésekből, minden k-ra 1 és 15 között. A teljes belső heterogenitásokat a 

szimulációk 100 elemű átlagaként kaptam meg. 
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4. ábra: A hierarchikus klaszterezés eredménye a három változócsoport szerint 

Forrás: Saját számítás 

 

A zöld színnel jelzett klaszterre már hivatkoztam kelet-európai országokként. Rájuk 

alacsonyabb termelékenység és GDP arányos nyugdíjkiadások jellemzőek. A teljes 

termékenységi mutatót tekintve a két klaszter hasonló összetételű, a klaszterezés szempontjából 

kevésbé fontos változónak bizonyult. 

A piros klaszterbe tartoznak a dél-, észak- és nyugat-európai országok tartoznak. Az országok 

ezen csoportjára nagyobb szórású, de várható értékben magasabb teljes munkatermelékenység 

és GDP arányos nyugdíjkiadások is vonatkoznak. Az ezen klaszterbe tartozó országokra a 

továbbiakban - a teljes földrajzi pontosság igénye nélkül – nyugat-európai klaszterként 

hivatkoztam. 

A klaszterek pontosabb jellemzése végett a 6.táblázatban feltüntettem a klaszterközepeknek a 

standardizált változóim által meghatározott térben vett koordinátáit. 
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6. táblázat: A klaszterek aritmetikai közepe a standardizált változók terében 

Kategória Változó Nyugat-Európa Kelet-Európa 

Nyugdíjrendszeri 

karakterisztikák 

Várható effektív nyugdíjba vonulási életkor 0,0837 -0,1142 

GDP arányos nyugdíjkiadások 0,5239 -0,7144 

Helyettesítési ráta 0,2990 -0,4077 

Demográfia 

Teljes termékenységi mutató -0,2201 0,3002 

65 éves korban várható hátralévő élettartam 0,7321 -0,9984 

Vándorlási egyenleg 0,4304 -0,5870 

Időskori eltartottsági ráta 0,0641 -0,0874 

Makroökonómiai és 

munkapiaci jellemzők 

Egy főre jutó reál GDP növekedési üteme -0,1541 0,2102 

Teljes munkatermelékenység 0,5469 -0,7457 

Munkapiaci részvételi arány 0,1292 -0,1762 

Munkanélküliségi ráta 0,2878 -0,3925 

Forrás: Saját számítás 

 

A klaszterközepek segítségével átfogóbb képet kapunk az országcsoportok legfőbb 

nyugdíjrendszert érintő nehézségeiről. Látható, hogy a két klaszter közötti legnagyobb 

különbség az időskorban várhatóan eltöltött időtartam. A nyugat-európai országokban átlagosan 

közel 1,75 szórással (majdnem 2,8 évvel) magasabb a 65 éves korban várható hátralévő 

élettartam. 

A többi demográfiai mutatót megnézve látszik, hogy a két klaszterben az elöregedési folyamat 

komponensei eltérő mértékűek. Az időskori eltartottsági ráta valamivel alacsonyabb Kelet-

Európában, mint Nyugat-Európában, ami azonos nyugdíjkorhatárt feltételezve arra utal, hogy 

a nyugati nyugdíjrendszereken jelenleg nagyobb a demográfiai nyomás. Ez a különbség a 

termékenységi mutatókból adódóan várhatóan tovább fog nőni, ugyanis Nyugat-Európában egy 

nő élete során átlagosan kevesebb gyermeket vállal, mint Kelet-Európában. Ezzel szemben a 

népességgel arányosított nettó migráció Kelet-Európában alacsonyabb. A klaszterközepeket 

tekintve Nyugat-Európát nettó migrációs többlet, Kelet-Európát pedig hiány jellemzi. Mindez 

alapján a két klasztert eltérő mértékben sújtja a természetes fogyás és az elvándorlás jelentette 

demográfiai probléma. 

Makroökonómiai mutatók tekintetében a két klaszter között munkatermelékenységben adódott 

a legnagyobb különbség. Nyugat-Európában egy munkaórának átlagosan nagyobb a 

határhaszna. A munkaerő kihasználtságát tekintve eltérő nehézségek jellemzik az országok két 

csoportját. Kelet-Európában az aktívkorú népesség kisebb hányada aktív a munkapiacon, 

viszont az aktívak között kisebb a munkanélküliség aránya is. Továbbá észrevehető, hogy a 

kelet-európai klasztert nagyobb egy főre jutó GDP növekedés jellemzi. 

Szintén nagy különbség rajzolódott ki a két klaszter között a GDP arányos nyugdíjkifizetések 

terén, ez ugyanis Kelet-Európában közel 1,25 szórással, vagyis közel 3,5 százalékponttal 

nagyobb. Szintén nagy a különbség a számított várható nettó helyettesítési ráták között. Nyugat-



34 

 

Európában ugyanis egy időskorú az utolsó havi nettó jövedelmének átlagosan 13,78 

százalékponttal nagyobb hányadát kapja meg első havi nyugdíjjáradékként. Ez arra utal, hogy 

a nyugat-európai nyugdíjrendszerek nagyobb hangsúlyt fektetnek a nyugdíjak megfelelőségére, 

mint a kelet-európaiak. 

Összességében elmondható, hogy a makroszinten elkülönített klaszterek különböző 

problémákkal küzdenek nyugdíjrendszereik tekintetében. Kelet-Európában a jelenkori 

elöregedés és a természetes fogyás kisebb, míg az elvándorlás megfékezése nagyobb feladat, 

mint a nyugat-európai országokban. Láttuk, hogy Nyugat-Európában nagyobb az átlagos nettó 

helyettesítési ráta és a GDP arányos nyugdíjkiadások mértéke is, ami alapján a klaszter országai 

nagyobb figyelmet fordítanak a nyugdíjak megfelelőségére a fenntarthatósággal szemben is.  

5.1.4 K-középpontú klaszterelemzés 

A klaszterelemzés eredményeinek robusztusságának vizsgálata érdekében nem hierarchikus (k-

középpontú) klaszterelemzést is végeztem. A korábbiakkal megegyező módon az euklideszi 

távolságmetrikát és a Ward módszert alkalmaztam az országok csoportosításához. A 

hierarchikus klaszterelemzéssel való összevethetőség érdekében hiperparaméternek k = 2-t 

választottam. A klasztereket 100 futtatás átlagaként határoztam meg. 

A nem-hierarchikus klaszterelemzés eredményei nagyon nagy mértékben egybevágnak a 

hierarchikus klaszteranalízis eredményeivel (k = 2 mellett). Az egyetlen különbség a két 

módszer eredményei között, hogy a nem-hierarchikus klaszterelemzés Görögországot a kelet-

európai országok közé sorolta. 

Görögország leíró statisztikáit tekintve látható, hogy a legfontosabb változókat tekintve 

(amelyekben a két klaszter között a legnagyobb különbségek vannak) valóban valahol a két 

klaszter között található. A nyugat-európai országokhoz hasonlóan magas GDP arányos 

nyugdíjkiadások és helyettesítési ráták jellemzik. Ezzel szemben a vizsgált országok körében 

Görögországban volt az egyik legalacsonyabb a teljes termelékenységi mutató, illetve a 

vándorlási mérleg is. Ezek alapján Görögország demográfiáját és makroökonómiai környezetét 

tekintve inkább a keleti klaszterhez hasonlít, míg a nyugdíjrendszerét karakterizáló mutatók 

inkább a nyugat-európai országokéhoz hasonlítanak. 

A két módszer eredményeinek közelsége, és különbségek megindokolhatósága alapján 

kijelenthető, hogy a klaszterelemzés eredményeként a vizsgált országok nyugdíjrendszereinek 

valódi struktúráját tártam fel.  
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A hierarchikus klaszterelemzés eredményeit egy korai hibás összevonás könnyen torzíthatja, 

így a k-középpontú klaszterelemzés eredményei robusztusabbnak nevezhetők általában. Ebből 

a megfontolásból az időskori foglalkoztatottság motiváció vizsgálata során a k-középpontú 

klaszterelemzéssel kapott eredményeket használtam fel. 

5.2 Időskori foglalkoztatottság motivációjának vizsgálata GLM 

modellekkel 

Kutatásom az időskori foglalkoztatottság motivációinak feltárására irányul. Célja egy a 

makroszinten kialakított klaszterek közötti összehasonlító elemzés elkészítése. 

Eredményváltozóként az aktuális munkapiaci státuszt választottam, melyet az adatok 

ismertetése során elmondottaknak megfelelően Bernoulli eloszlásúvá transzformáltam. 

Az adatok bemutatása során említettem, hogy a SHARE adatbázis alapját képező kérdőíves 

felmérés 2004 óta kétévente ismétlődik 29 különböző országban. A kutatás első felében 

készített klaszteranalízis célja a megfigyelt országok homogén csoportosítása volt. Az így 

kialakított klasztereken belül az országokat nyugdíjrendszerüket karakterizáló mutatóik, 

demográfiai jellemzőik és makroökonómiai környezetük alapján homogénnek tekintettem. A 

klaszterelemzéshez felhasznált változókat úgy transzformáltam, hogy országméret hatástól 

függetlenül összehasonlíthatók legyenek. 

A leírtakra hivatkozva az egy főre vonatkozó mutatók alapján klaszterezett országok egyéni 

megfigyeléseit pooloztam aszerint, hogy melyik klaszterbe tartozó országban készült az 

interjú11. A kutatásom célja megvizsgálni, hogy milyen fő motívumok határozzák meg az 

egyéni időskori munkavállalási hajlamot az egyes klaszterekben, különös figyelmet fordítva a 

különbségekre. A kutatási kérdésemre interakciós GLM modellek segítségével kerestem a 

választ. 

  

 
11 Az egyének nemzeti hovatartozására ez volt a legközvetlenebb indikátorom, így azzal a feltételezéssel kellett 

élnem, hogy a nyugdíjasok körében a mobilitás elhanyagolható. 
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5.2.1 A GLM-ben felhasznált adatok leíró statisztikái 

Az elemzéshez általánosított lineáris modellekkel vizsgáltam az időskori munkavállalás és 

különböző változócsoport kapcsolatát Hess, Naegele és Mäcken kutatásához hasonlóan (Hess, 

Naegele & Mäcken, 2020). A változókat három kategóriába soroltam: 

• Egészségi, 

• Pénzügyi, 

• Iskolázottsági. 

A modellekben továbbá különböző demográfiai változók felhasználásával kontrolláltam az 

egyénspecifikus tulajdonságokra. 

A megfigyelések a két klaszter között nagyjából 2:3 arányban oszlottak meg, az elemzéshez 

felhasznált interjúk valamivel több mint 60%-a nyugat-európai országban készült.   

A 7. táblázat tartalmazza az eredményváltozóm klaszterenkénti eloszlását szűrés után, de az 

aktivitást megragadó összevonás előtt. 

 

7. táblázat: Az időskorú népesség összetétele a munkapiacon betöltött szerepük szerint (klaszterenként) 

Kategória Nyugat Európa Kelet Európa 

Nyugdíjas 86,03% 89,55% 

Alkalmazott vagy egyéni vállalkozó 3,91% 5,10% 

Munkanélküli 0,20% 0,25% 

Háztartásbéli 9,86% 5,10% 

Forrás: Saját számítás 

 

Látható, hogy a relatív kor szerinti szűrést követően mindkét klaszterben nagyon magas az 

önmagukat nyugdíjas státuszúnak tekintők aránya. Az eredményváltozó bináris transzformációt 

követő megoszlását a 8. táblázat tartalmazza. 

 

8. táblázat: A munkapiaci aktivitás klaszterenként eloszlása 

Kategória Nyugat Európa Kelet-Európa 

Aktív 4,11% 5,35% 

Inaktív 95,89% 94,65% 

Forrás: Saját számítás 
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Az időskori foglalkoztatottság mérését szolgáló munkapiaci aktivitás változó mintabeli 

eloszlása mindkét klaszter esetén kiegyensúlyozatlan, megközelítőleg minden huszadik 

időskorú aktív a munkapiacon. A jelenség következménye lehet, hogy a magyarázóváltozók 

egyes kombinációiban az aktív megfigyelések száma alacsony, ami a paraméterbecslések 

instabilitását és standard hibáinak megnövekedését hordozhatja magával. Az összes hullám 

adatainak felhasználása csökkenti a probléma jelentette kockázatot. 

A legfőbb változókategóriáim egyike az iskolázottság, melynek proxy-jaként a legmagasabb 

iskolai végzettséget tudtam megfigyelni. A kérdőíves felmérésben az erre vonatkozó kérdésre 

kilenc válaszlehetőséget adtak meg12, így egyes kategóriákban az aktívak száma valóban 

nagyon kevés volt (9. táblázat). 

 

9. táblázat: Legmagasabb iskolai végzettség klaszterenként 

Klaszter Nyugat Európa Kelet Európa 

ISCED1997 kód Legmagasabb iskolai végzettség Aktív Inaktív Aktív Inaktív 

0 Oktatás teljes hiánya 101 8645 43 2888 

1 Elemi oktatás 638 39 520 330 14351 

2 Alsó középfokú végzettség 725 22 779 617 20878 

3 Felső középfokú végzettség 1838 41 166 1793 36445 

4 Nem felsőfokú továbbképzés 494 4607 651 5293 

5 Felsőfokú végzettség 2323 29 539 1795 13948 

6 Doktori képzés 196 1370 107 369 

95 Jelenleg tanul 3 115 0 35 

96 Egyéb 29 670 7 164 

Forrás: Saját számítás 

 

A vázolt problémát az egyes kategóriák összevonásával orvosoltam. Ennek megfelelően a 

három új kategóriám a legfeljebb alapfokú végzettséggel (ISCED 0-2), a középfokú 

végzettséggel (ISCED 3-4) és a felsőfokú végzettséggel rendelkezők (ISCED 5-6). Az „egyéb” 

és „jelenleg is tanuló” kategóriákat nem tudtam semelyik végzettségcsoporttal összevonni, így 

a kis megfigyelésszámra hivatkozva kiszűrtem az adatbázisból. 

A többi vizsgált változóm mindegyikére elkészítettem a munkapiaci státusszal vett 

kontingencia táblákat. Miután minden kategóriában megfigyeltem legalább 150 aktív személyt, 

a többi változó esetén nem végeztem összevonást. 

Az adatbázis szűrését és formázását követően a legfontosabb ismérvek klaszterenkénti leíró 

statisztikáit a 10. táblázatban jelenítettem meg. 

 
12 A legmagasabb iskolai végzettség az adatbázisban az ISCED1997-ben szabványosított osztályozása alapján 

készült. 
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10. táblázat: A legfontosabb változók klaszterenkénti leíró statisztikái 

Kategória Változó Kelet-Európa Nyugat-Európa 

Demográfia 

Nők aránya 59,82% 54,49% 

Relatív kor (év) 10,42 10,32 

Nagyvárosi lakosság aránya 19,18% 12,47% 

Átlagos gyerekszám 2,04 2,24 

Iskolázottság 

Diplomás végzettségűek aránya 16,30% 21,71% 

Maximum alapfokú végzettségűek aránya 39,30% 47,04% 

Átlagos iskolában töltött évek száma 10,66 10,26 

Egészség 

Kiemelkedő egészségűek aránya 2,11% 6,87% 

Rossz egészségi állapotúak aránya 17,42% 9,80% 

Átlagos havi orvoslátogatások száma 6,74 7,26 

Átlagos BMI 27,80 26,43 

Jó rövidtávú memóriájúak aránya13 0,67% 1,26% 

Pénzügyi helyzet Súlyos anyagi nehézséggel küzdők aránya 16,25% 5,95% 

Forrás: Saját számítás 

 

A két klaszter közötti összetételi különbségeket kizárólag a leíró statisztikák alapján 

jellemeztem, ugyanis a SHARE adatbázis panel jellegéből adódóan az egyének többször is 

szerepelhetnek, vagyis a megfigyelések nem függetlenek egymástól. 

A két klaszter között a legnagyobb különbség a minták átlagos egészségi helyzetei között 

adódott. Az önbevallott egészségi állapot legrosszabb kategóriájába Kelet-Európában a 

megfigyelt időskorúak több mint egy hatoda sorolta magát, míg ugyanez az arány Nyugat-

Európában 9,80% volt. Az önmagukat kiváló egészségűnek tartók köre Nyugat-Európában volt 

magasabb, a klaszterben az egészségi problémáktól mentes lakosság aránya 6,87% volt, így 

ezen megfigyelések relatív gyakorisága több mint háromszor nagyobb, mint Kelet-Európában. 

A BMI értékek alapján mindkét klaszterben túlsúlyos az átlagos személy, Nyugat-Európában 

valamivel kisebb a mutató átlagos értéke. A kognitív leépülés megragadására az egyének 

rövidtávú memóriáját használtam. Mindkét klaszterben alacsony a jó memóriájúak aránya, 

azonban a relatív gyakoriságuk Nyugat-Európában közel kétszer akkora. Arányaiban nagy 

különbség van az átlagos havi orvoslátogatások terén. A mutató jelentése kettős, ugyanis nem 

megfigyelhető, hogy egészségi tudatosságot és preventív vizsgálatokat, vagy rossz egészségi 

helyzetet és szükséges ellátásokat takar, így nem próbáltam értelmezni a különbségeket. 

Összességében észrevehető, hogy az átlagos egyén egészségi állapota Nyugat-Európában jobb 

volt a vizsgált időszakban. A jelenség befolyásolhatja az időskori munkavállalás 

valószínűségével vett összefüggést, így a modellegyütthatókat ennek fényében értelmeztem. 

Szintén nagy különbség olvasható ki a két klaszter megfigyelései között a pénzügyi helyzetük 

tekintetében. A kelet-európai idősek közel egy hatoda állította, hogy súlyos anyagi 

 
13 Jó memóriájú alatt azon egyéneket értem, akik 10 szóból legalább 9-et meg tudtak jegyezni 15 percig. 
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problémákkal küzd a vizsgált időszak alatt. Ezzel szemben ugyanez az arány Nyugat-

Európában 5,95% volt. A változó többi kimenetét vizsgálva látszik, hogy a nyugat-európai 

országokban mért pénzügyi helyzet sztochasztikusan dominálja a kelet-európai országokban 

mértet, vagyis annak a valószínűsége, hogy valaki legfeljebb az adott kategóriába tartozik 

minden kategóriára alacsonyabb Nyugat-Európában. 

A legmagasabb iskolai végzettséget tekintve nem fogalmazhatunk meg ilyen relációt. Látszik 

ugyanis, hogy a legfeljebb alapfokú oktatásban részesülők aránya Nyugat-Európában 

magasabb, közel minden második ember alacsonyan képzett volt a vizsgált időszakban. Annak 

ellenére, hogy ez az arány Kelet-Európában alacsonyabb volt, a diplomások köre a nyugat-

európai klaszterben volt szélesebb. Emellett az is látszik, hogy a kelet-európai klaszterben 

átlagosan közel fél évvel tovább részesültek oktatásban a megfigyelt időskorúak, viszont az 

országok ezen csoportjában sem érte el az átlag a 11 évet. 

Észrevehetők különbségek a két klaszter demográfiáját tekintve is. Nyugat-Európában ugyanis 

a vizsgált időszakban megfigyelt egyének átlagosan 0,2-vel több gyermeket neveltek fel életük 

során, mint a kelet-európai klaszter időskorúi. Szintén észrevehető, hogy a városi lakosság és a 

nők aránya is alacsonyabb a nyugat-európai országok körében. 

5.2.2 Asszociációs kapcsolat vizsgálata 

Azt feltételeztem, hogy a modellben szerepeltetett ordinális skálán értelmezett változóim 

(egészség, iskolázottság és pénzügyi helyzet) erősen összefügghetnek, méghozzá pozitív 

irányban. Ennek vizsgálatára a változókra páronként Spearman-féle rangkorrelációs együtthatót 

számoltam, és az együtthatót statisztikai szignifikanciáját ellenőriztem. A becsült mutatókat a 

11. táblázatban tüntettem fel. A nullhipotézis, miszerint a korrelációs mutató 0 minden 

hagyományos szignifikanciaszinten elvethető bármely két változó esetén. 
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11. táblázat: Az ordinális változók közötti Spearman-féle rangkorrelációs együtthatók 

 Legmagasabb iskolai végzettség Egészségi helyzet Pénzügyi helyzet 

Legmagasabb iskolai végzettség 1,0000   

Egészségi helyzet 0,1935 *** 1,0000  

Pénzügyi helyzet 0,2496 *** 0,2605 *** 1,0000 

Megjegyzés: A szignifikanciaszintek jelölése:  p < 0,05 *; p < 0,01 **; p < 0,001 *** 

Forrás: Saját számítás 

 

A kapcsolatok habár szignifikánsak, gyengének nevezhetők. Ez az eredmény arra utal, hogy a 

változók részben egyéni információt is hordoznak, mindhárom változónak lehet 

magyarázóereje a modellben, így a modellezés során az említett változók mindegyikét 

felhasználtam. 

5.2.3 A modellben felhasznált változók 

Az eredményváltozó szélsőséges eloszlásából adódó problémák következtében törekedtem a 

modell egyszerűségére, a kis magyarázó erejű változók nélkülözésére. 

A vizsgált három fő dimenzió egyike az egészségi állapot volt. Ennek mérésére több már 

bemutatott változó is rendelkezésemre állt, azonban az elemzéshez csak az önbevallott 

egészségi állapot változót használtam fel, ugyanis ez a változó tartalmazza a legtöbb 

információt, potenciálisan a többi változó által hordozott információ jelentős részét is beleértve. 

Hasonló megfontolásból nem szerepeltettem a modellben az iskolában töltött évek számát, mint 

az iskolázottság proxyja. Azt feltételeztem, hogy az iskolában töltött évek száma a késői 

munkavállalással kisebb mértékben függ össze, a legmagasabb iskolai végzettség által nyújtott 

lehetőségek nagyobb mértékben meghatározzák időskorban munkavállalást. 

A pénzügyi helyzet mérésére az egyes háztartások eltérő fogyasztási szokásaira tekintettel egy 

szubjektív változót használtam fel. A változó azt ragadja meg, hogy az egyén saját megítélése 

szerint milyen mértékben képes fedezni kiadásait, ezért várhatóan közelebb áll az időskori 

munkavállalási döntéseket befolyásoló pénzügyi motivációkhoz. 

Az első modellemben az egyes kategorikus kimenetű változóim referencia értékeit a 12. 

táblázat tartalmazza. 
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12. táblázat: Az logit modell kategorikus változói 

Változó Referencia kimenet 

Munkapiaci aktivitás Inaktív 

Nem Férfi 

Település Vidék és falu 

Legmagasabb iskolai végzettség Alapfokú végzettség 

Egészségi helyzet Rossz 

Pénzügyi helyzet Komoly megélhetési problémák 

Klaszter Kelet-Európa 

Forrás: Survey of Health, Ageing and Retirement in Europe – European Research Infrastructure Consortium, n.d. 

 

5.2.4 Hiányzó értékek kezelése 

Az első modellemhez felhasznált adatok közel 22%-a esetén hiányos volt a kitöltés. Az adatok 

megfelelő kezelése érdekében megvizsgáltam a hiányzó adatoktól szűrt adatbázis leíró 

statisztikáit. A 13. táblázatban tüntettem fel a leíró statisztikák szűrés követő változását. 

 

13. táblázat: Hiányzó adatok kiszűréséből adódó változások az adatbázisban 

Kategória Változó Kelet-Európa Nyugat-Európa 

Munka Munkapiaci aktivitás -4,30% -5,84% 

Demográfia 

Nők aránya -0,50% 0,24% 

Relatív kor (év) 0,38% -0,29% 

Nagyvárosi lakosság aránya 1,36% -0,56% 

Átlagos gyerekszám 0,49% 0,00% 

Iskolázottság 

Diplomás végzettségűek aránya -1,60% -0,78% 

Maximum alapfokú végzettségűek aránya 2,95% 0,06% 

Átlagos iskolában töltött évek száma -0,56% 0,39% 

Egészség 

Kiemelkedő egészségűek aránya -2,84% 1,16% 

Rossz egészségi állapotúak aránya -3,04% -3,47% 

Átlagos havi orvoslátogatások száma 1,78% 1,10% 

Átlagos BMI -0,04% -0,04% 

Jó rövidtávú memóriájúak aránya14 -2,99% -3,21% 

Pénzügyi helyzet Súlyos anyagi nehézséggel küzdők aránya -0,18% -1,18% 

Forrás: Saját számítás 

 

Látható, hogy az adatbázis szűrését követően a leíró statisztikák alapján a változók eloszlása 

csak kis mértékben változott, ami arra utal, hogy a szűkített adatbázisból való becslés nem okoz 

nagy mértékű torzítást. Az eredményváltozó mindkét klaszter esetén még 

kiegyensúlyozatlanabb eloszlású lett, illetve a megfigyelések száma is csökkent. A kontingencia 

táblákat megvizsgálva láttam, hogy a Nyugat-Európai klaszterben összesen 112 rossz egészségi 

állapotú aktív időskorú maradt. Az első modellem specifikációját ennek ellenére nem 

változtattam meg, de különös figyelmet fordítottam az együttható becslések standard hibáira, 

ugyanis ilyen megfigyelésszám mellett a becslés már instabilabb lehet.  

 
14 Jó memóriájú alatt azon egyéneket értem, akik 10 szóból legalább 9-et meg tudtak jegyezni 15 percig. 
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5.2.5 A modell eredményei 

A klaszterek közötti összehasonlítást interakciós tagok szerepeltetésével oldottam meg. Az első 

modellem eredményeit a 14. táblázatban tüntettem fel. A Kelet-Európa oszlopban találhatóak 

az alapmodell együtthatói, vagyis a kelet-európai modellre becsült összefüggések. A Nyugat-

Európa oszlopban az egyes változóknak a klaszterrel vett interakciós együtthatói 

szerepeltettem. Az együtthatók mellett zárójelben feltüntettem a becsült együtthatók standard 

hibáit, illetve a szignifikanciaszinteket.  

A logit regressziós modellt a teljes adatbázis egy 80%-os véletlen almintájára futtattam. A 

módszertani ismertetőnek megfelelően az évspecifikus hatásokat fixhatás együtthatókkal 

kontrolláltam. 

 

14. táblázat: A klaszterenként futtatott logisztikus regressziós modellek eredményei 

Változó Kelet-Európa Nyugat-Európa 

Nem   

Nő -0,2482 

(0,0486)*** 

0,0398 

(0,0642) 

Relatív kor -0,2285 

(0,0067)*** 

-0,0159 

(0,0096) 

Legmagasabb iskolai végzettség   

Középfokú 0,2008 

(0,0628)** 

0,1133 

(0,0828) 

Felsőfokú 0,9998 

(0,0700)*** 

-0,3901 

(0,0900)*** 

Településfajta   

Nagyváros 0,8400 

(0,0671)*** 

-0,5424 

(0,0930)*** 

Nagyvárosi agglomeráció 0,1610 

(0,0992) 

-0,0508 

(0,1174) 

Nagyobb város 0,3843 

(0,0698)*** 

-0,1882 

(0,0911)* 

Kisváros 0,3043 

(0,0678)*** 

-0,4983 

(0,0860)*** 

Gyerekszám 0,0287 

(0,0239) 

0,0669 

(0,0284)* 

Önbevallott egészségi állapot   

Kiváló 0,9830 

(0,1507)*** 

0,7352 

(0,1933)*** 

Nagyon Jó 1,1084 

(0,1171)*** 

0,1165 

(0,1658) 

Jó 0,9518 

(0,1080)*** 

-0,0811 

(0,1579) 

Elfogadható 0,9763 

(0,1065)*** 

-0,4899 

(0,1584)** 

Pénzügyi helyzet   

Valamennyi nehézség -0,2986 

(0,0703)*** 

0,0985 

(0,1245) 

Viszonylag jó 0,0605 

(0,0713) 

-0,0641 

(0,1221) 

Jó 0,3763 

(0,0783)*** 

-0,0391 

(0,1258) 

Megjegyzés: A szignifikanciaszintek jelölése:  p < 0,05 *; p < 0,01 **; p < 0,001 *** 

Megfigyelések száma: 167 691. AIC = 47 430. Forrás: Saját számítás 
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5.2.6 A modell együtthatóinak értelmezése 

A szignifikanciaszinteken megvizsgálva kirajzolódik, hogy statisztikai értelemben mely 

változókkal mozog szorosan együtt az időskori aktivitás valószínűsége. 

Nem meglepő eredmény, hogy a legfontosabb változók egyike a relatív kor. A kelet-európai 

országok körében az együttható pontbecslése minden szokásos szignifikanciaszinten kisebbnek 

nevezhető nullánál, vagyis a relatív életkor növekedésével várhatóan egyre kisebb 

valószínűséggel keres egy kelet-európai időskorú munkát. Az együttható értelmezése a 

módszertani ismertetőnek megfelelően: a nyugdíjkorhatár felett ceteris paribus minden egyes 

betöltött életévvel átlagosan e-0,2482 = 0,78-szorosára változik az aktivitási odds. A relatív korra 

vonatkozó interakciós tag együtthatója nem lett szignifikáns, ami alapján a két klaszterben az 

idősödés egyforma mértékben csökkenti a munkavállalási kedvet. 

A modellben az egészségi állapot referencia kategóriájának a „rossz” válaszlehetőséget 

állítottam be. Látható, hogy Kelet-Európában az összes többi kategória együtthatója pozitív, 

azonban a kategóriák együtthatói nagyon hasonlóak és nincsenek monoton kapcsolatban az 

egészségi állapottal. Az eredmények arra utalnak, a klaszterben az időskori munkavállalási 

hajlam szempontjából a legfontosabb, hogy egészségi állapot terén az egyén önmagát ne a 

legrosszabb kategóriába sorolja. Ennél bármennyivel jobb egészségi állapot szignifikánsan és 

közel azonos mértékben növeli az aktivitási oddsot. 

A nyugat-európai klaszterre vonatkozó interakciós tagokat megnézve látható, hogy a kiváló 

egészségi állapot a kelet-európai klaszternél szignifikánsan nagyobb, az elfogadható egészségi 

állapot pedig szignifikánsan kisebb mértékben növeli az időskori aktivitási oddsot. A nyugat-

európai klaszterben megfigyelhető teljes hatást úgy kapjuk meg, hogy a baseline együtthatóhoz 

hozzáadjuk az interakciós tagot. A modell eredményei alapján az egészségi állapot a nyugat-

európai idősek körében monoton kapcsolatban áll a munkavállalás valószínűségével, ugyanis 

jobb egészségi állapothoz pozitívabb együtthatót becsült. Az eredmények alapján mindkét 

klaszterben nagyon fontos motívuma az egészség az időskori munkavállalásnak, viszont míg 

Kelet-Európában a legrosszabb egészségűek minimalizálásával lehet népszerűsíteni az időskori 

munkavállalást, addig Nyugat-Európában minél magasabb szintű egészségre kell törekedni az 

időskori munkavállalás valószínűségének maximalizálásához. Ez az eredmény összhangban 

van a leíró statisztikákkal, ahol megállapítottam, hogy a mintában a nyugat-európai idősek 

átlagosan egészségesebbek, mint a kelet-európaiak. 
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A motivációk egy másik vizsgált dimenziója a pénzügyi helyzet volt. A Nyugat-Európára 

becsült interakciós tagok kivétel nélkül inszignifikánsak voltak, ami azt jelenti, hogy a modell 

által kimutatott kapcsolat a pénzügyi helyzet és az időskori munkavállalás között azonos a két 

klaszter esetén. A változó referencia kategóriája a súlyos anyagi helyzettel küzdők, akiknél a 

modell alapján szignifikánsan kisebb valószínűséggel dolgoznak a mérsékelt mértékű 

problémákkal küzdők. A viszonylag jó anyagi helyzetűek együtthatója habár pozitív lett, a hatás 

nem szignifikáns. A modell alapján a legnagyobb valószínűséggel a legjobb anyagi helyzetűek 

dolgoznak, vagyis a pénzügyi helyzettel való kapcsolat nem monoton. Az eredmények 

értelmezése során azonban figyelembe kell venni, hogy az időskori munkavállalás 

valószínűsége és az anyagi helyzet között kölcsönös kapcsolat áll fenn: a munkavállalás is 

javíthatja az egyén saját pénzügyi helyzetének megítélését nem csak fordítva. Az együtthatókat 

ennek megfelelően csak együtt mozgásként, és nem oksági kapcsolatként értelmeztem. Ennek 

ellenére az az eredmény, hogy a legrosszabb anyagi helyzetűek szignifikánsan nagyobb 

valószínűséggel maradnak aktívak a munkapiacon, értelmezhető pénzügyi ösztönzőként, 

ugyanis a munkavállalás és a pénzügyi helyzet közötti kapcsolat feltételezhetően pozitív. 

Az időskori munkavállalást vizsgáló modellem harmadik dimenziója az oktatás. Az 

iskolázottság mérésére a legmagasabb iskolai végzettség változót vizsgáltam, mely 

kimeneteinek számát háromra csökkentettem (alapfok, középfok, felsőfok). A modellem 

eredményei alapján Kelet-Európában az iskolázottság szignifikáns és monoton kapcsolatban áll 

az időskori munkavállalás valószínűségével. A kelet-európai idősek körében ceteris paribus az 

alsófokú végzettségűek dolgoznak a legkisebb valószínűséggel. Náluk szignifikánsan nagyobb 

valószínűséggel dolgoznak időskorukban azok, akik legalább egy középiskolai végzettséggel 

rendelkeznek. A referencia kategória megváltoztatásával és a modell újra futtatásával láttam, 

hogy a középfokú és felsőfokú végzettségűek között szignifikáns az időskori munkavállalási 

hajlandóságbéli különbség, ceteris paribus legnagyobb valószínűséggel a diplomások 

dolgoznak. 

Az interakciós együtthatókból kiolvasható, hogy Nyugat-Európában a nem diplomások körében 

az oktatás hatása megegyezik a kelet-európai klaszterben megfigyelttel. A modell alapján az 

egyetlen különbség a diplomások együtthatójában található, Nyugat-Európában ugyanis 

szignifikánsan kisebb mértékben növeli a felsőfokú végzettség a munkavállalási hajlamot. Az 

oktatás nyugat-európai hatásának megértése érdekében megváltoztattam a klaszter és a 

legmagasabb iskolai végzettség változóim referencia kategóriáit. Az eredmények alapján 

Nyugat-Európában is monoton kapcsolat áll fent a végzettség és a munkavállalási valószínűség 
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között, viszont a középfokú végzettség után a diploma szignifikánsan kisebb mértékben növeli 

ezt a valószínűséget, mint Kelet-Európában. Összességében elmondható, hogy mindkét 

klaszterben javítható az időskori munkavállalók aránya az oktatás fejlesztésével, azonban 

Kelet-Európában szignifikánsan jobban növeli a diploma megszerzése az időskori aktivitási 

valószínűséget, így ebben a régióban nagyobb figyelmet érdemes fordítani a felsőoktatás 

fejlesztésére. 

Az egyéb demográfiai kontrollváltozók együtthatóiból kiolvasható, hogy míg Kelet-Európában 

a gyerekek száma és az időskori munkavállalás között nem áll fent szignifikáns kapcsolat, 

Nyugat-Európában szignifikáns pozitív kapcsolatot mutatott ki a modell. Ez önmagában azt 

jelentené, hogy az Európában jellemző alacsony gyermekvállalási hajlandóság nem csak 

demográfiai nyomás alá helyezi a folyó finanszírozású nyugdíjrendszereket, hanem a jelenség 

rövidtávú orvoslásaként szolgáló időskori munkavállalással is összefügghet a nyugat-európai 

klaszterben. 

Az összefüggés egy reális interpretációja a gyermekek és unokák pénzügyi támogatása. Ez 

azonban azt jelentené, hogy Kelet-Európában ez a motiváció hiányzik az idősekből, és ott nem 

a család, hanem az egyénspecifikus tényezők határozzák meg az időskori munkavállalás 

valószínűségét. A gyerekszám nagyon sok általam nem megfigyelt életpályavezetési tényezővel 

erősen összefügghet, amelyek kihagyásával a gyerekszám együtthatója más tényezők hatását 

magában hordozva torzulhat. Ennek következtében az együttható pontosabb értelmezését 

mellőztem. 

A modellben szerepeltetett egyéb demográfiai ismérveknek (lakhatás és nem) döntéshozói 

szempontból nincs jelentősége, így ezen együtthatókat kontrollváltozóknak tekintettem, 

értelmezésükbe nem mentem bele. Érdekes eredmény, hogy az időskori munkapiaci aktivitás a 

férfiak körében szignifikánsan magasabb, mint a nők esetében. A hatás az interakciós tag p-

értéke alapján a két klaszterben azonos. 

5.2.7 Időbeliség vizsgálata 

A modellemben a SHARE adatbázis összes hullámának adatát felhasználtam, amely adatok 

összesen közel 20 évet ölelnek fel. Ez az időszak elég hosszú ahhoz, hogy feltételezhető legyen, 

hogy a változékony makrogazdasági környezet következtében az időskori munkavállalást 

motiváló tényezők az időszak során ne legyenek állandóak. Annak érdekében, hogy az összes 

időszak adatát együtt tudjam elemezni, a modellben évspecifikus fixhatás együtthatókat is 

becsültem, ezzel kontrollálva a makrogazdasági változásokra. 
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Az egyes naptári évek becsült együtthatóit a 15. táblázatban tüntettem fel. Referencia évnek a 

SHARE adatbázis első hullámának első évét, 2004-et állítottam be. 

 

15. táblázat: Évspecifikus fixhatás együtthatók 

Változó Együttható 

Év dummy  

2005 0,1454 

(0,1650) 

2006 0,8375 

(0,1132)*** 

2007 0,4844 

(0,0918)*** 

2010 2,0594 

(0,1417)*** 

2011 0,6424 

(0,0856)*** 

2012 -0,8197 

(0,3403)* 

2013 0,6894 

(0,0845)*** 

2015 0,7018  

(0,0846)*** 

2017 0,7278 

(0,0964)*** 

2019 0,6808 

(0,0934)*** 

202015 0,4254 

(0,0923)*** 

2021 0,3795 

(0,1011)*** 

2022 0,3401 

(0,0886)*** 

Megjegyzés: A szignifikanciaszintek jelölése:  p < 0,05 *; p < 0,01 **; p < 0,001 *** 

Megfigyelések száma: 167 691. Forrás: Saját számítás 

 

A becsült együtthatók alapján az évspecifikus tagok szerepeltetése indokolt volt, az egyes 

időszakok között szignifikáns különbségeket mutatott ki a modell. Látszódik, hogy az időskori 

munkavállalás valószínűségében alapvetően nincsen trend, az egymást követő évek együtthatói 

bármely irányba eltérhetnek egymástól. Az időszak alatt összességében nőtt a feltételes időskori 

munkavállalás mintabeli aránya. 

Az évspecifikus együtthatók a makrogazdasági környezeten kívül a mintának a modellezésben 

nem felhasznált változók szerinti eloszlását is tartalmazzák. Ezeket az időbeli hatásokat 

azonban csak kontrollváltozóknak használtam, így értelmezésük nem képezte a kutatásom 

részét. 

 
15 Fontos megjegyezni, hogy 2020 márciusában a COVID járvány kitörését megelőzően félbeszakadt a SHARE 

adatfelvétel, így a kapott pozitív együttható az ezt megelőző pár hónapra vonatkozik. 
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5.2.8 A modell teljesítménye 

A modell teljesítményének kiértékeléséhez az irodalomban jól ismert klasszifikációs mátrixok 

alapján számított pontossági mutatókat használtam, amihez a megfelelő osztályozási 

tartományokat a Receiver Operating Characteristic (ROC) görbe alapján határoztam meg. A 

pontosság meghatározásához egyszerű validációs módszert alkalmaztam, ugyanis a mintán 

kívüli becslés a modell túltanulásának megakadályozására szolgál. 

A valószínűségek becslése után a klasszifikációhoz elengedhetetlen egy vágási érték 

(toviábbiakban cut-off) meghatározása. Gyakori választás a p = 0,5, mint klasszifikációs határ. 

Ez azt jelenti, hogy akire a modell azt becsüli, hogy nagyobb valószínűséggel aktív, mint sem, 

azokat az egyéneket becsüljük aktívnak. Ez a választás az én esetemben nem megfelelő, hiszen 

az egyes klaszterekben az aktivitás aránya 3% és 5% közé esik, így ilyen cut-off mellett 

majdnem mindenkit inaktívnak sorol a modell. A legjobb vágási értéket a ROC görbe 

segítségével határoztam meg (5. ábra). A görbe annak a vizualizációja, hogy milyen kapcsolat 

van a modell valós pozitív rátája (szenzitivitás) és valós negatív rátája között (specificitás). 

A logisztikus modellek teljesítményének egyik mutatója a ROC görbe alatti terület (AUC). A 

mutató elméleti maximuma 1, ekkor a modell tökéletes szeparációra képes egy optimális cut-

off érték mellett. Az én esetemben AUC = 0,8499, ami arra utal, hogy a modell klasszifikációs 

képessége jó. 

A pontosság kvantifikálására megválasztottam a legjobb cut-off értéket. Az irodalomban 

leggyakrabban alkalmazott két módszer az euklideszi távolságon alapuló és a Youden-szabály. 

A két módszer között annyi a különbség, hogy milyen távolságmérték alatt keresik a (0;1) 

ponthoz legközelebb lévő ponthoz tartozó cut-off értéket. 

A két módszer közül a kutatásomhoz az euklideszi értelemben vett távolság minimalizálásával 

választott cut-off értéket részesítettem előnyben. A pontossági mutatók kiértékelésében ugyanis 

nem tettem súlyozással különbséget az aktívak és a nem aktívak helyes besorolása között. A 

Youden szabály közösségi görbéinek alakja16 ilyen szempontból kevésbé megfelelő, hiszen 

bármilyen alakú ROC görbe mellett az euklideszi szabály szigorúan nem ad szélsőségesebb 

szenzitivitás/specificitás arányt a Youden szabályhoz képest. 

 
16 Lásd: 8.ábra. 
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5. ábra: A logisztikus modell ROC görbéje 

Forrás: Saját számítás 

 

Az euklideszi szabály mellett az optimális cut-off érték 5,31% lett, ami majdnem 25%-kal 

magasabb, mint a tanuló mintán számított aktivitási arány (4,30%). A 16. táblázatban a legjobb 

vágási értékhez tartozó klasszifikációs mátrixot tüntettem fel. 

 

16. táblázat: A logisztikus modell klasszifikációja 5,31%-os cut-off érték mellett 

Becsült/Valós Aktív Inaktív 

Aktív 1 473 9 546 

Inaktív 398 30 506 

Forrás: Saját számítás 

 

Látszik, hogy az aktív egyének helyes besorolásának ára, hogy rengeteg, a valóságban inaktív 

időst gazdaságilag aktívnak tippel a modell. 

Az egyes pontossági mutatók értékét az adatbázis egészére, és klaszterenként külön-külön 

kiszámítottam, majd a 17. táblázatban megjelenítettem. 
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17. táblázat: A modell becslésének pontossági mutatói 

Mutató Teljes adatbázis Nyugat-Európa Kelet-Európa 

Pontosság 76,28% 78,65% 72,17% 

Szenzitivitás 78,73% 77,36% 80,52% 

Specificitás 76,17% 78,70% 71,17% 

Forrás: Saját számítás 

 

A teljes adatbázison mért pontosság 76,28%, vagyis a modell segítségével az időskorúak ekkora 

hányadát tudtam helyesen klasszifikálni. A két osztály (aktív és inaktív) besorolási pontossága 

nagyon hasonló, ami azt mutatja, hogy az euklideszi szabályon alapuló cut-off választás a 

célomnak megfelelő volt. 

Látszódik, hogy a modell Kelet-Európában nagyobb arányban azonosítja az aktív időskorúakat, 

azonban gyengébben teljesít az inaktívak helyes besorolásában. Ezzel szemben Nyugat-

Európában közel azonos a pozitív és negatív osztály helyes klasszifikálásának valószínűsége. 

Az eltérés egyik lehetséges magyarázata az eredményváltozó eloszlásbeli különbözősége a két 

klasztert illetően. Kelet-Európában ugyanis a teljes adatbázisban 30%-kal magasabb volt az 

aktív időskorúak aránya. A modell előrejelzés céllal való használata nem képezi részét a 

dolgozatomnak, így a pontossági mutatókat csak kvantitatív módon jellemeztem. 

A modellre számított McFadden-féle Pszeudó R2 értéke 0,2038 lett, ami alapján a modell 

magyarázóereje közepes/gyenge, viszont a globális illeszkedésvizsgálatának p-értéke alapján 

minden szokásos szignifikanciaszinten elvethető a nullhipotézis, hogy a modellnek nincsen 

magyarázóereje. 

Ezek után lefuttattam egy kétváltozós logisztikus regressziós modellt is, melyben kizárólag a 

relatív kor segítségével magyaráztam az időskori munkavállalás valószínűségét. Az ilyen 

módon leegyszerűsített modell szintén szignifikáns magyarázóerővel rendelkezett, a 

McFadden-féle Pseudo R2 értéke 0,1445 lett. Ezek alapján a logisztikus modellem 

magyarázóerejének legnagyobb részét a relatív kor hordozza, azonban az AIC mutató értéke 

(50 862) alapján a többi változóm bevonása javítja a modell illeszkedését. 

5.2.9 Robusztussági vizsgálat 

Az eredményeim megerősítése végett megvizsgáltam, hogy a két klaszterre külön-külön 

futtatott modellek ugyanazokat az összefüggéseket találják szignifikánsnak, amiket az 

interakciós modell is. A két modellt ezen felül kiegészítettem országspecifikus fixhatás 

együtthatók becslésével is, ezzel vizsgálva, hogy a kapott összefüggések az egyes országok 
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sajátosságára kontrollálva is fennmaradnak-e. A robusztusságot vizsgáló modellem 

eredményeit a 18. táblázatban tüntettem fel. 

 

18. táblázat: A robusztusságot vizsgáló modell eredményei 

Változó Kelet-Európa Nyugat-Európa 

Megfigyelések száma 61 552 106 139 

Nem   

Nő -0,2873 

(0,0422)*** 

-0,2732 

(0,0352)*** 

Relatív kor -0,2507 

(0,0061)*** 

-0,2987 

(0,0055)*** 

Legmagasabb iskolai végzettség   

Középfokú 0,2279 

(0,0553)*** 

0,2158 

(0,0480)*** 

Felsőfokú 0,7759 

(0,0618)*** 

0,5743 

(0,0495)*** 

Településfajta   

Nagyváros 0,5418 

(0,0637)*** 

0,3801 

(0,0580)*** 

Nagyvárosi agglomeráció 0,4210 

(0,0952)*** 

0,1271 

(0,0565)* 

Nagyobb város 0,2252 

(0,0652)*** 

0,0210 

(0,0545) 

Kisváros 0,2361 

(0,0631)*** 

-0,0880 

(0,0495) 

Gyerekszám 0,0408 

(0,0195)* 

0,0422 

(0,0133)** 

Önbevallott egészségi állapot   

Kiváló 1,3381 

(0,1585)*** 

1,3124 

(0,1206)*** 

Nagyon Jó 1,5501 

(0,1184)*** 

0,9604 

(0,1177)*** 

Jó 1,3007 

(0,1062)*** 

0,8149 

(0,1155)*** 

Elfogadható 0,8272 

(0,1036)*** 

0,5001 

(0,1200)*** 

Pénzügyi helyzet   

Valamennyi nehézség -0,0975 

(0,0669) 

-0,3721 

(0,1005)*** 

Viszonylag jó 0,3495 

(0,0695)*** 

-0,3232 

(0,0951)*** 

Jó 0,9576 

(0,0780)*** 

-0,0458 

(0,0942) 

Megjegyzés: A szignifikanciaszintek jelölése:  p < 0,05 *; p < 0,01 **; p < 0,001 *** 

Forrás: Saját számítás 

 

A két modellemet összevetve látható, hogy a legtöbb összefüggés nem érzékeny az egy 

klaszterből származó megfigyelések együttes kezelésére. A robusztussági modell alapján 

továbbra is a relatív kor számít az időskori munkavállalási kedvet egyik legjobban befolyásoló 

tényezőnek. Az összefüggés iránya megegyezik a korábban látottakkal. 

A legmagasabb iskolai végzettség és a nem hatásai a modell specifikációjának 

megváltoztatásával szintén változatlanok maradtak mindkét klaszter esetén.  
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A kelet-európai országok tekintetében a robusztussági modell nem erősítette meg azt az 

eredményt, hogy az időskori munkavállalást csak az befolyásolja, hogy az egyén önmagát 

nagyon rossz egészségűnek tartja-e. A referencia kategória megváltoztatásával látható, hogy a 

kiváló egészségűek szignifikánsan nagyobb valószínűséggel dolgoznak, mint az önmagukat 

tűrhető egészségűnek sorolók. A Nyugat-Európában kimutatott monoton kapcsolatot viszont 

megerősítette a robusztussági modell. 

Szintén különbség a két modell eredményei között, hogy a kelet-európai klaszter esetén már 

szignifikánsan növeli az időskori munkavállalási hajlandóságot a gyermekszám. Az együttható 

értelmezésével kapcsolatos problémákat már érintettem. 

A pénzügyi helyzet és az időskori munkavállalás valószínűsége közötti kapcsolat együtthatóit 

nem erősítette meg Nyugat-Európára a robusztussági modell, azonban a kapcsolat jellegét igen. 

Eredményül azt kaptam, hogy a középső két kategóriák szignifikánsan kisebb valószínűséggel 

dolgoznak, mint a legrosszabb anyagi helyzetben lévők. Náluk az eredeti eredményekkel 

szemben nem dolgoznak nagyobb valószínűséggel a legtehetősebb nyugati-európai idősek, 

vagyis a robusztussági modell alapján a pénzügyi nehézségek erősebb motiváció, mint az 

eredeti modellem szerint. Kelet-Európában a kapcsolat jellege monotonná vált, a legrosszabb 

kategóriák között nincs szignifikáns különbség, majd minél jobb anyagi helyzetben van valaki, 

annál valószínűbb, hogy aktív munkapiaci szereplő. Az összefüggést a szimultaneitás jelensége 

miatt nem értelmeztem kauzális kapcsolatként. 

Az országspecifikus együtthatókat17 a 19. táblázatban tüntettem fel, referencia országnak Kelet-

Európában Magyarországot, Nyugat-Európában Svédországot választottam, ugyanis ezen 

országok voltak a hierarchikus klaszterelemzés első összevonásának egyik-egyik országa. 

  

 
17 Az országspecifikus együtthatók önmagukban az időskori munkavállalásnak csak az országonként különböző 

szintjét ragadják meg, viszont országspecifikus interakciós tagok becslésére az adatbázis nem biztosított 

kapacitást. 
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19. táblázat: Az országspecifikus együtthatók szignifikanciaszintje 

Kelet-Európa Nyugat-Európa 

Bulgária*** Hollandia*** 

Horvátország*** Dánia*** 

Csehország Ausztria*** 

Észtország*** Belgium*** 

Görögország*** Finnország*** 

Lettország*** Franciaország*** 

Litvánia*** Németország*** 

Lengyelország*** Írország*** 

Románia Olaszország*** 

Szlovákia Luxemburg*** 

Szlovénia*** Portugália*** 

 Spanyolország*** 

 Svájc*** 

Megjegyzés: Referencia országok: Magyarország (Kelet-Európa) és Svédország (Nyugat-Európa) 

Forrás: Saját szerkesztés 

 

Az eredmények alapján a Magyarországra becsült országspecifikus együtthatótól három kelet-

európai ország együtthatója sem tér el szignifikánsan: Szlovákia, Románia és Csehország. A 

hierarchikus klaszterelemzés során azt állapítottam meg, hogy ez a három ország demográfiát, 

makroökonómiát és nyugdíjrendszeri karakterisztikákat tekintve valóban közel áll 

Magyarországhoz, vagyis az országspecifikus együtthatók valamelyest megerősíteni látszanak 

a klaszterelemzés eredményeit. A többi ország együtthatója azonban minden szokásos 

szignifikanciaszinten eltér nullától. 

Szintén látszik, hogy a nyugati országok körében minden ország együtthatója szignifikánsan 

eltér a svédekétől. Ezek alapján a klaszterelemzés alapján történő poolozása a 

megfigyeléseknek túlzott mértékű egyszerűsítés volt, valójában mélyebb, kulturális 

eltérésekből fakadó különbségek adódnak az egyes országok között. 

A robusztussági modell összességében a legtöbb változó esetén megerősítette az időskori 

munkavállalással való kapcsolat irányát és mértékét, azonban a modellfelírás előtt feltett 

egyszerűsítést, hogy az azonos klaszterbe tartozó országok egyéni motivációs hátterüket 

tekintve homogének, megcáfolta. Az eredmények alapján elmondható, hogy a klaszterek nem 

magyarázzák kellő mértékben az időskori munkavállalás motivációinak hátterét, a mélyebb, 

kulturális eltérésekből adódó különbségek megfejtéséhez legalább országszinten érdemes 

vizsgálódni. 
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6. Limitációk 

Kutatásom során a SHARE által közzétett adatokat elemeztem. Az adatbázis használata az 

elemzésem elé több korlátot is helyezett. 

Először is, a SHARE adatainak jelentős része önbevalláson alapul, így a három vizsgált fő 

dimenzió (egészség, pénzügyi helyzet) szubjektív, saját megítélésen alapuló változókkal volt 

megragadható. Ebből adódóan a nem őszinte kitöltés, a kérdés félreértése, illetve a válasz rossz 

megítélése torzíthatják az eredményeket. 

A kutatásom eredményeit tovább torzíthatják az adatbázisban nem szereplő, de az időskori 

munkavállalással tényleges kapcsolatban álló változók. Nem tudtam például az egyének 

személyiségét, vagy aktív kori munkakörülményeit, munkához való viszonyát megvizsgálni, 

amik mind meghatározó szerepűek lehetnének az időskori aktivitás terén. A probléma egyik 

kezelési lehetősége egy egyéni fixhatásokkal kiegészített panel logit modell felépítése lenne, 

melyben az egyéni együtthatók kontrollálnának az időben állandó és nem megfigyelt egyéni 

személyiségjegyekre. Erre a SHARE adatbázis nem megfelelő, ugyanis a panel adatbázisban 

az egyének átlagosan összesen 3-szor szerepelnek. Emellett a különböző makrogazdasági 

környezetre is csak évspecifikus fixhatású együtthatók becslésével tudtam kontrollálni. 

A SHARE adatbázisban szereplő, és a modellezéshez általam is használt változók esetében 

feltételezhető az endogenitás jelensége. A családi helyzet, az egészségi állapot, de legfőképpen 

az anyagi helyzet mind kölcsönös oksági kapcsolatban állhatnak az időskori munkavállalás 

valószínűségével, így a modell eredményeit nem lehet egyértelmű kauzális kapcsolatokként 

értelmezni. 

Kutatásom során megmutattam, hogy az időskori munkavállalás motivációit legfeljebb 

országszinten érdemes vizsgálni, azonban a SHARE adatbázis ezt nem teszi lehetővé, ugyanis 

a megfigyelt országokra a megfigyelések átlagos száma hullámonként kevesebb mint 2000, így 

a kategorikus változók együtthatóinak becslése nagyon instabillá válhat. 

7. Konklúzió 

A kutatásom első részében európai országokat vizsgáltam 3 fő dimenzió (nyugdíjrendszeri 

karakterisztikák, demográfia és makroökonómiai mutatók) alapján. Klaszterelemzéssel 

robusztus struktúrát mutattam ki, így el tudtam különíteni a vizsgált európai országok két 
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csoportját. A két klasztert földrajzi interpretáció alapján kelet- és nyugat- európai országoknak 

neveztem el. 

Kutatásom második felében az időskori munkavállalást motiváló tényezőket vizsgáltam, illetve 

a makroszinten szétválasztott klaszterek közötti különbségeket elemeztem, különös figyelmet 

fordítva az oktatásra, valamint a pénzügyi és az egészségi helyzetre. Logisztikus regressziót 

alkalmazva robusztus módon megmutattam, hogy a nyugdíjkorhatár feletti kor mellett az 

egészségi állapot és a legmagasabb iskolai végzettség szignifikáns pozitív kapcsolatban áll az 

időskori munkavállalási valószínűséggel. Az egészség esetén megmutattam, hogy a két régió 

esetén az összefüggés különböző módon jellemezhető. 

A robusztussági vizsgálat során láttam, hogy habár a klaszterelemzéssel kimutatott makroszintű 

hasonlóságok valamelyest megjelennek az egyéni szintű adatok struktúrájában, a 

klaszteranalízisre alapozott homogenizálása az országoknak túlzó egyszerűsítésnek bizonyult. 

Összességében elmondható, hogy a vizsgált országok a nyugdíjkörnyezetüket tekintve 

robusztus módon két elkülönülő földrajzi régióra bonthatók, ezek a homogén sajátosságok 

azonban nem magyarázzák eléggé az időskori munkavállalás egyén szintű motivációs hátterét. 

Ebből következik, hogy az időskori munkavállalást a kulturális környezet is befolyásolja, így a 

vizsgálódást legalább országszinten érdemes végezni. 
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8. Függelék 

 

 

6. ábra: Az illesztett normális eloszlások Q-Q ábrája négy változóra 

Forrás: Saját számítás 

 

 

7. ábra: GAP-statisztika a klaszterszám függvényében 

Forrás: Saját számítás 
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8. ábra: A teljes belső heterogenitás a klaszterszám függvényében 

Forrás: Saját számítás 

 

 

9. ábra: Az euklideszi és Youden szabály közömbösségi görbéi 

Forrás: Saját szerkesztés 
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