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Kivonat

A TDK dolgozatom kézponti témédja a CHC modellen alapulé részképességek becslése
kiilonbozé gépi tanuldsi modellek alkalmazasaval, kiillonos hangsulyt fektetve a mesterséges
intelligencidra. A CHC modell (Cattell-Horn-Carroll modell) egy pszichometriai modell,
amely az emberi kognitiv képességeket prébdlja lebontani és rendszerezni. A CHC modell
részképességei nem szamszertsitik magukat a hagyomanyos értelemben, mint példdul egy
szazalékos skala vagy egy abszolut érték. Ehelyett a modell inkdbb azt hangsilyozza,
hogy a kognitiv képességek kozott vannak kiilonbségek, és ezeket a kiilonbségeket leirjak
és rangsoroljak.

A célom bemutatni, hogy kilénbo6zé tesztfeladatok megoldasakor milyen részképes-
ségek jatszanak jelentOs szerepet, és hogyan lehet megbecsiilni egy személy teljesitményét
egy adott teszten, ha ismertek a személy képességei, és a teszt paraméterei.

A dolgozatom soran az egyes részképességek szerepét vizsgdlom a kiilonbozé felada-
tokban a CHC modell alapjan. A CHC modell segitségével megprobalom eldénteni, hogy
egy adott feladat mely részképességeket haszndlja, és azok szintjétél mennyire fiigg. Ehhez
altalaban kognitiv teszteket és elemzéseket hasznalnak, hogy azonositsik, mely faktorok
dominalnak egy adott feladat soran. Példdul egy matematikai feladatnal a szamolasi képes-
ségek faktorai lehetnek dominansak, mig egy nyelvi feladatnal a verbalis faktorok lehetnek
fontosak. A jelenleg hasznélt eljarasok sok elvarast tdmasztanak mind a tesztek, mind az
alanyok kapcsan, amelyek gyakran nem teljesithet6ek, torzitva ezzel az eredményeket.

A kutatécsoportban parhuzamosan folyik nagymintds adatfelvétel altaldnos iskolas
gyerekekkel, amelyben kiillonbo6z6 részképességii alanyok eltéro tipusu feladatokat oldottak
meg, egy-egy részképesség elkiilonitett meghatarozasahoz. Ezek az adatok tipikus profilo-
kat biztositanak a kutatdsomhoz, hogy réajuk alapozva szimulaciéval, kibovitett adatokon
végzett vizsgalddasom eredményeit ellenérizhetem és validadlhatom, elésegitve ezzel a méd-
szer megbizhatésagat és alkalmazhatosigat mas adathalmazok esetén.

Kutatdasom eredményeinek f6 felhasznaléi a fejlesztépedagogusok, pedagogiai-
pszichologia szakemberek, akik szamara a modszer lehetdséget biztosit az altaluk széles
korben hasznalt mérések optimalizdlasara, valamint arra, hogy a fejlesztési feladatok koziil
azokat, amelyek megoldasanak a részképesség-fiiggése nem ismert, megfeleléen bedllitott
nehézséggel paraméterezve, egyénre szabottan lehessen alkalmazni, és ezaltal a fejlesztés
hatékonysagat novelni.



Abstract

The central theme of my TDK thesis is estimating special cognitive abilities based on
the CHC model using various machine learning models, with a specific focus on artificial
intelligence. The CHC model (Cattell-Horn-Carroll model) is a psychometric model aiming
to deconstruct and organize human cognitive abilities. The abilities in the CHC model
are not quantified in the traditional sense, such as a percentage scale or an absolute value.
Instead, the model emphasizes that there are differences between cognitive abilities and it
describes and ranks these differences.

My aim is to demonstrate the significant role special cognitive abilities play in solving
different tasks and how one can estimate an individual’s performance on a specific test
given their abilities and the parameters of the test.

Throughout my thesis, I investigate the role of various cognitive abilities in different tasks
based on the CHC model. Using the CHC model, I try to determine which cognitive
abilities a specific task employs and how much they depend on their levels. Generally,
cognitive tests and analyses are used to identify which factors dominate during a particular
task. For example, in a mathematical task, computational skills might be dominant, while
in a linguistic task, verbal factors might be important.

In the research group, simultaneous large-scale data collection is underway with primary
school children, where students with different cognitive abilities solved various types of
tasks to help isolate specific cognitive abilities. These data provide typical profiles for my
research, allowing me to verify and validate the results of my simulations and examinations
on expanded data. This contributes to enhancing the reliability and applicability of the
method for other datasets.

The results of my research facilitate the application of complex developmental tasks widely
used by educational developers. Specifically, with the results, those tasks whose solution’s
dependency on specific cognitive abilities is unknown can also be applied with appropri-
ately adjusted difficulty parameters, thereby increasing the effectiveness of development.

ii



1. fejezet

Bevezetés

Az emberi elme miikodésének megértése mar régéta az emberiség érdeklédésének kozép-
pontjaban all. Ezen érdeklodés kiemelt teriilete a kognitiv képességek kutatasa és mérése,
mas néven a pszichometria. A modern technoldgia és az informatika fejlédésével, illetve a
mesterséges intelligencia elterjedésével - szamos mas kutatasi teriilethez hasonléan - az in-
telligencia mérésében és az eredmények kiértékelésében is ijabb perspektivak nyiltak meg.
Emellett a modern pszicholégiai modellek lehet6vé teszik szamunkra, hogy mélyebb és
atfogdbb képet kapjunk az intelligencia fogalmardl, amely alapot ad az Osszetett mérések
kidolgozasahoz és értelmezéséhez.

A kognitiv tudomanyok és a pszichometria vildigaban az emberi elme miikddésének
és képességeinek pontos szamszertsitése és értékelése folyamatosan valtozo kihivast jelent.
A Cattell-Horn-Carroll (CHC) modell ezen kognitiv képességek strukturalis bemutatésara
torekszik, &m a modell altal leirt részképességek szamszeriisitése nem trivialis. Sok fejlesz-
t6pedagogus szembesiil a problémaval, hogy hogyan ismerhetnék fel és értékelhetnék ezeket
a részképességeket, kiilonosen olyan esetekben, amikor a feladatok részképesség-fliggése
nem ismert. Vegyilik példinak a Simon mondja elektronikus memoriajatékot, amelyben
négy kiillénb6zo6 szinli és hangt gomb taldlhato, és a jatékosoknak a gép altal véletlensze-
rii sorrendben lejatszott szin- és hangmintikat kell pontosan megismételniiik, mikézben a
minta hossza minden kérben novekszik. Errdl a jatékrol nem ismert pontosan, hogy milyen
részképességekre milyen aranyban épit, hiszen mind a vizudlis és auditiv képességek, mind
a rovidtavi memoria fontos szerepet jatszhat egy feladvany megoldédsakor.

S cimon)

N

1.1. Abra. A Simon mondja jaték!

A dolgozatom célja, hogy 1j modszereket és megkozelitéseket mutasson be a CHC
modell alapjan azonositott részképességek pontos becslésére, kiilonos tekintettel a gépi ta-
nulédsi modellek és a mesterséges intelligencia alkalmazdsara. A kutatdsom kozéppontjaban
egyrészt a tesztfeladatok nehézségének becslése all, masrészt pedig az egyes részképességek
szerepének vizsgalata kiilonbozé feladatokban. A bemutatott médszertanok célja, hogy el6-

"https://www.amazon. com/Electronic-Memory-Handheld-Classic-Gameplay/dp/BO7YNKKGRJ
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segitsék a pedagogusok és fejlesztopedagdgusok munkajat a fejleszt6 feladatok sikeresebb,
egyénre szabott alkalmazasaval, ezzel is novelve a fejlesztési folyamatok hatékonysagat.

1.1. Az emberi elme és kognitiv képességek

A kognitiv képességek az emberi élet minden teriiletén jelen vannak, az egyszerii minden-
napi tevékenységektol kezdve, egészen az Osszetett feladatok megoldasdig. Ezek a mentélis
képességek, amelyek lehetévé teszik az informécidk szerezését, feldolgozasat és alkalma-
zésat, alapvetéek az érzékelés, figyelem, emlékezet és problémamegoldés terén. Az egyén
életében betoltott kulesfontossaguk miatt a kognitiv képességek helyes megértése és értel-
mezése nélkiilozhetetlen az oktatasban és a fejlesztésben dolgozd szakemberek szaméra.
Ezen képességek mélyebb megismerését a masodik fejezetben targyalom, kiilénés hang-
sulyt fektetve a jatékos fejlesztési modszertanra és annak szerepére a kognitiv képességek
mérésében és fejlesztésében.

1.2. Pszichometriai modellek

A pszichometria a pszicholégia azon aga, mely az emberi képességek mérésére 6sszponto-
sit. Az elmult években kifejlesztett modellek és tesztek lehetové teszik az egyének kognitiv
képességeinek mérhetd és objektiv értékelését. A pszichometriai modellek alapvetdek az
eredmények értelmezésében és a fejlesztési stratégidk meghatarozasiban. A harmadik fe-
jezet részletesen targyalja a pszichometria alapjait, a kiilonb6z6 modelleket, hagyomanyos
és modern megkozelitésekkel, valamint a modellek megbizhatésagat és érvényességét.

1.3. Mesterséges intelligencia szerepe a kutatasi teriileten

A mesterséges intelligencia (MI) kifejezés sokak szamara mara mér kozismertté valt, és mar
az élet szamos teriiletén meghatarozo fogalom lett. A technolégia rohamos fejlédésével a
mesterséges intelligencia alkalmazdsanak teriilete is egyre boviil. Az MI nem csak az infor-
matikai ipardgakban jatszik kdzponti szerepet, de az egészségiigytdl kezdve az oktatason
at az tzleti életig szamos teriileten atalakitja mindennapi életiinket.

A mesterséges intelligencia alkalmazéasa a kognitiv képességek és a pszichometria tudo-
manyteriiletén kiilonésen igéretes. Az MI képes feldolgozni és értelmezni nagy mennyiségii
adatot, sokkal gyorsabban, mint az emberek. Ezen kiviil az éntanulé algoritmusok képesek
az adatok alapjan azonositani olyan Osszefliggéseket, amelyeket az adatok karakterisztika-
ja, jellege vagy a rejtett képességek ismeretének hianya miatt a jelenlegi eljarasokkal nem
lehetséges.

A kognitiv képességek és a pszichometria teriiletén végzett kutatdsokban az MI-nek
koszonhetéen kénnyebben felismerhetjiik és csoportosithatjuk a kiilénb6z6 kognitiv képes-
ségeket, az egyéni kiilonbségeket, és azt, hogy ezek hogyan befolyasoljak az egyén telje-
sitményét kiilonféle kornyezetekben. Emellett a modern pszicholégiai megkozelitések az
intelligenciat sokféle Osszetevojl tényezdként abrazoljak, amelyek felimeréséhez és elkiilo-
nitéséhez a mesterséges intelligencia alkalmazasa jelentGs segitséget nyujt.

A mesterséges intelligencia innovativ megoldasai tehat Gj modszertanokat és eszkdzo-
ket is bevezetnek a kognitiv képességek kutatasi teriiltén. Olyan technikdk, mint a mélyta-
nulds vagy neuralis halézatok, lehetové teszik, hogy sokkal dsszetettebb, tobb paraméteres
kognitiv teszteket is elemezni tudjunk, amelyek korabban megkozelithetetlennek tiintek. A
dolgozat sordn bemutatom, hogy miként jelent a mesterséges intelligencia nagy elérelépést,
illetve hogyan alkalmazhat6 a kognitiv képességek és pszichometria kutatési teriiletein.



1.4. A dolgozat relevanciaja és célja

A 21. szézadra az oktatds és a pedagdgia teriilete jelent6s dtalakuldson ment keresztiil,
melyek kozpontjdban a tanuldk egyéni sziikségletei allnak[11]. Ahogyan a tarsadalom és a
technologia fejlodik, igy no6 a sziikség arra, hogy az oktatasi mddszerek is alkalmazkodja-
nak az 1j kihivasokhoz. Ebben az Gsszetett rendszerben a kognitiv képességek kutatdsa és
mérése kozponti szerepet jatszik, hiszen a megfeleld ismeretek nélkiilozhetetlenek a haté-
kony oktatasi stratégidk kialakitasahoz.

A kognitiv képességek mérése azonban nem csak az oktatds teriiletén, hanem a min-
dennapi életben is kiemelkedd jelentéséggel bir. A tanuldsi nehézségek vagy a kognitiv
funkciékban bedllé valtozasok - mint példaul a demencia -, idében torténé felismerése és
az ezekre adott hatékony védlasz mind a tanuld, mind a tarsadalom szamaéara elényocket
hozhat. A kiillénb6z6 pszichometriai modellek és a mesterséges intelligencia kombinalt al-
kalmazdsa 1j tavlatokat nyithat ezen a teriileten. Az j megkozelitéssel lehetévé valik a
kognitiv fejlesztés folyamatanak optimalizalasa olyan esetben is, amikor az alany tanuldsi
nehézséggel, demencidval, vagy egyéb, a teljesitményét temporalisan zavaré nehézséggel
kiizd.

A tudoményos kutatasok hosszu ideig a kognitiv képességeket egytényezés faktorként
értékelték. A modern pszicholégia azonban az intelligenciat tobb részképesség Osszessé-
geként értelmezi, ami Gj megkozelitéseket hozott a kognitiv tesztek tervezésében és ki-
értékelésében. A CHC modell jelenleg az egyik vezetd kvalitativ eszkoz az intelligencia
részképességeinek elkiilonitésére, azonban a részképességek kvantitativ elemzésére alkal-
magzott modszerek gyakran megkérd6jelezhet6ek az elofeltevések pontatlansaga miatt.

A mesterséges intelligencia és a gépi tanulas azonban lehetévé teszi, hogy ilyen Gssze-
tett pszicholdgiai tényezodket is szamszerlien tudjunk megvizsgalni, amelyre az egyszeriibb
statisztikai modellek még nem voltak képesek.

A kutatéds sordn célom, hogy egy olyan tjité megkozelitést alakitsak ki, mely nem csak
elméleti sikon jarul hozza a kognitiv képességek kutatisahoz, hanem gyakorlati alkalma-
zasa is lehetséges lesz. Kutatdsom fokuszdban azok a fejlesztépedagogiai eszkézok allnak,
melyek részképességi hattere eddig elsGsorban tapasztalati titon keriilt felbontédsra. Célom,
hogy ezen eszkozoket nem csak szubjektiv megfigyelések alapjan, hanem kvantitativ ada-
tokkal alatamasztva, egyéni igényekhez igazoddan alkalmazzam. A kutatidsom eredményei
tehat nem csak a tudomanyos kozosség szamara hordoznak értéket, hanem kozvetleniil
hozzajarulnak a fejlesztopedagdgusok munkajanak hatékonysigdhoz is.



2. fejezet

Emberi kognitiv képességek és
pszichometria

A torténelem sordan az emberi elme miikodése és azok a folyamatok, melyek révén informa-
ciét feldolgozunk, mindig is kozponti helyet foglaltak el a tudoméanyos kutatasokban. Az
emberek kiilonb6zé mentalis kapacitasokkal rendelkeznek, amelyek befolyasoljak azokat a
modszereket, melyekkel érzékeljiik a kornyezetiinket, reagdlunk a kihiviasokra és megtaldl-
juk az utunkat a mindennapokban. A kiilonféle kognitiv képességek mérésének és értel-
mezésének kérdése pedig a pszichometria tudomanydba tartozik. A kévetkezo6 fejezetekben
betekintést adok a kognitiv képességek és a pszichometria vilagaba, kiilonos tekintettel
azokra a részekre, melyek fontos szerepet jatszanak a jelen kutatis megértéséhez.

2.1. Kognitiv képességek: Definicio

A kognitiv képesség egy gyakran hasznalt fogalom a tudomanyos életben, azonban érdekes
modon nincs egyetlen, mindenki altal elfogadott preciz definiciéja. A legtobb tudomanyos
cikk, amely alapjaiban vizsgalja a kognitiv képességeket, kiilonbozé 6sszetett mddokon,
hosszu oldalakon at definidlja ezt az egyszertinek hangzo6 fogalmat[4, 5, 2]. Azonban a jelen
dolgozat célja inkabb az, hogy megismertesse az olvaséval a kognitiv képességek fogalmat,
mint hogy precizen definidlja azt. Ez a fejezet tehat inkabb tekinthetd a kognitiv képesség
bemutatasanak, mint definiciéjanak.

A kognitiv képességek azok a mentalis funkcidk és folyamatok, melyek lehetévé teszik
szamunkra, hogy informaciot szerezziink, feldolgozzunk és alkalmazzunk. Ezek a képessé-
gek felelsek az érzékelés, a figyelem, az emlékezet, a nyelv és a problémamegoldés folya-
matéaért, és alapvetéek az élet minden teriiletén valé boldoguldashoz, beleértve a tanulast,
a munkat, a kommunikaciét és a mindennapi déntéshozatalt. Minden ember egyedi mo-
don rendelkezik ezekkel a képességekkel, amelyek az élet soran fejlédnek, és sok tényez6tol
fligghetnek, beleértve a genetikat, az oktatast és a kornyezeti hatasokat.

Precizebben, a kognitiv képességek altaldban azt a kapacitdst jelentik, hogy hogyan
tudunk gondolkodni, tanulni, emlékezni, problémakat megoldani és kommunikélni. Ez ma-
gaban foglalja az informécié feldolgozasanak sebességét, a logikai gondolkodast, a kritikus
értékelést és az analitikus készségeket.

2.2. Alapvet6 pszichometriai fogalmak

A pszichometria a pszicholdgia tudoméanyanak egyik alapveté dga, mely az emberi elme
kiillonb6zé képességeinek mérésére Osszpontosit. Az elmiilt évtizedekben szdmos modell
és teszt keriilt kidolgozasra, amelyek lehetové teszik szamunkra, hogy mérhetd, objektiv



modon kozelitsiink az egyének kognitiv képességeihez. Ezek a modellek alapvetéek ahhoz,
hogy az emberi jellemzoket kvantitativ médon jellemezziik, 6sszehasonlitsuk és értelmez-
ziik. Az emberek kozotti kiilonbségek bemérése nemcsak a tudoméanyos kutatds, hanem az
oktatas, a munkaer6-piac és mas tarsadalmi teriiletek szamaéra is fontos. Tobbek kozott
ezek a kilonbo6z6 mérések segitséget nytjtanak abban, hogy megfelel6 oktatdasi médszere-
ket alkalmazzanak a tanuldk fejlédésének tamogatasara.

A pszichometria egy olyan teriilet, ahol a mérés precizitasa és megbizhatésaga kulcs-
fontossagi. Ahhoz, hogy megértsiik, hogyan miikodnek a pszichometriai eszkézok, és ho-
gyan alkalmazzak 6ket, ismerniink kell néhdny alapveto fogalmat.

Mérés

A mérés a pszichometria alapja. Ez a folyamat altaldban az egyéni kiillonbségek kvantita-
tiv értékelését jelenti valamely pszicholégiai jellemz6, mint példaul a kognitiv képességek
terén[22]. A mérések altaldban az ugynevezett tesztfeladatok segitségével torténnek, ame-
lyek kérdéseket vagy allitasokat tartalmaznak, és a valaszokat pontokkal vagy a feladat
sikeres, illetve sikertelen megoldasaként értékelik.

Validitas

A waliditds egy mérési eszkOz érvényességét jelenti, vagyis azt, hogy valdban azt méri-e,
amit mérnie kell. Egy teszt akkor tekinthet6 érvényesnek, ha valéban képes felmérni azokat
a jellemzéket vagy képességeket, amelyeket mérni kivan. A validitast tobbféle médon lehet
értékelni, beleértve a tartalmi validitast - azaz, hogy a teszt tartalma relevans és képviseli
a mérni kivant jellemzét -, a konstruktum validitast - azaz, hogy a teszt ténylegesen a
kivant pszichologiai konstrukciét méri -, és a prediktiv validitast - azaz, hogy a teszt képes
elére jelezni a kés6bbi viselkedést vagy teljesitményt[14].

Megbizhatdsag

A megbizhatésdag vagy reliabilitds azt méri, hogy egy teszt eredményei mennyire konzisz-
tensek és stabilak az id6 muldsaval. Egy megbizhaté teszt esetén a valaszoknak konzisz-
tenseknek kell lenniiik, és az eredményeknek reprodukédlhatéaknak kell lenniiik kiilonb6z6
idépontokban vagy kiilonb6zé mintdkon. A megbizhatosagot altaldban a teszten beliili
konzisztenciaval és a teszt ismételt alkalmazasaval értékelik|[3].

Tesztfeladatok és feladatsorok kialakitasa

Az tesztfeladatok a teszt alapelemei, amelyek kérdésekbdl vagy allitdsokbdl dllnak. Az
tesztfeladatok kialakitasa soran fontos figyelembe venni a pontossagot, az érthet6séget és
a relevanciat. A feladatsorok olyan csoportokba rendezett tesztfeladatokbdl dllnak, ame-
lyek egy adott pszicholdgiai jellemz6t vagy konstrukciét mérnek. A feladatsorok kialakita-
sa soran az egyes tesztfeladatokat gy kell 6sszevalogatni és pontozni, hogy azok valéban
képviseljék a mérni kivant jellemz&t, és a feladatsor Gsszességében érvényes és megbizhatd
mérést biztositson. A feladatsor értékelésének egy modja a tesztfeladatok pontszdméanak
Osszegzése. A kés6bbiekben a tesztfeladatokra gyakran egyszeriien feladatként illetve kér-
désként hivatkozom.

2.3. A hagyomanyos és korszeri I1Q-tesztek bemutatasa

Az intelligencia mérésének torténete hosszi idére nytulik vissza, és az évek soran szamos
kiilonboz6 tesztet fejlesztettek ki. A hagyomédnyos 1Q-tesztek, mint példaul a Stanford-



Binet Intelligencia Skala és a Wechsler Intelligencia Skalak, mar évtizedek éta léteznek, és
széles korben hasznéljak Sket a vildgon. Azonban a modern kor Gjabb kihivasokat hozott,
amelyre valaszolva korszer{ibb tesztek is megjelentek.

Hagyomanyos IQ tesztek

A Stanford-Binet Intelligencia Skéla egyike a legrégebbi és leginkabb elismert 1Q-
teszteknek. Ez a teszt a 20. szdzad elején jott létre, és azdta is folyamatosan fejlesz-
tik. A Stanford-Binet teszt a verbalis és nem verbdlis intelligencia szamos aspektusat
méri, beleértve a szdébeli megértést, a kvantitativ gondolkodast, és a vizualis-szdbeli
kapcsolatokat[21].

A Wechsler Intelligencia Skéalak szintén jelentds befolyast gyakoroltak az intelligencia
mérésére. David Wechsler hozta 1étre, és a teszt a verbalis és nem verbalis készségekre
egyarant fokuszal. A Wechsler tesztek egyik kulcsfontossagu jellemzéje a verbdlis és a
teljesitmény alskaldk haszndalata, amelyek segitenek jobban megérteni az egyén erdsségeit
és gyengeségeit[25].

Korszerii IQ tesztek

A korszerii 1Q-tesztek, mint példaul a Raven Progressziv Matrixok, a kreativitdsra és a
problémamegoldasra helyezik a hangsilyt. Ezek a tesztek gyakran hasznalnak absztrakt,
nem verbalis feladatokat, hogy megkeriiljék a kulturalis és nyelvi el6itéleteket. A Raven
teszt példaul matrixok sorozatabdl all, ahol a tesztalanyoknak fel kell ismerniiik a mintédkat
és elére jeleznitik a kovetkezd elemet a sorozatban[19].

Ezen kiviil a korszerti tesztek gyakran integrdljdk a szamitégépes technolégiat, lehe-
tévé téve gyorsabb és pontosabb értékelést, valamint az adaptiv tesztelés lehetéségét, ahol
a teszt nehézsége a tesztalany véilaszaihoz igazodik. Az ilyen tipusi tesztek jobban meg
tudjak ragadni az egyedi képességeket, és sokszor jobban igazodnak a mai vilag kihivasa-
ihoz.

Azonban mind a hagyoményos I1Q tesztek, mind sok korszerii 1Q teszt egyik problé-
maja, hogy csak Osszetett képességeket mérnek. Ismert, hogy az intelligencia nem egyetlen
faktorbdl all, és ezeknek a faktoroknak a kiilondlld vizsgdlatdra méar van néhény teszt -
tobbek kozott a Woodcock-Johnson teszt és a magyar fejlesztésti Kognitiv Profil Teszt! -,
azonban a faktorok kombinalt tesztelésére még nincs bevalt médszer[15].

A Woodcock-Johnson teszt egy komplex 1Q teszt, amely alkalmas kiilénb6z6 kognitiv
képességek mérésére. A teszt két részbdl all: egy standard és egy bovitett tesztsorbdl,
amelyek egyiittesen mélyrehaté képet adnak a vizsgalt személy kognitiv képességeirol.
A standard tesztsor 10 kiilonbozé tesztet tartalmaz, mig a boévitett tesztsor tovabbi 10
tesztet kinal, lehet6vé téve a részletes elemzést. A teszt 2-t61 90 éves korig ajanlott, igy
széles korcsoport szamara elérhetd és hasznalhatd. Az egyes tesztek a kognitiv képességek
kiilonb6z6 aspektusait mérik, ami lehet6vé teszi a részletes és pontos értékelést.[20]

A Kognitiv Profil Teszt egy magyar fejlesztésti tesztkészlet és weboldal, amely de-
dikaltan részképességeket mér és ezekbdl allitja Ossze egy személy kognitiv profiljat. A
kutatasomhoz hasznalt méréseket is a Kognitiv Profil Teszt keretrendszerében végezték.

Osszefoglalva tehat mind a hagyomanyos, mind a korszerti IQ-tesztek fontos szerepet jat-
szanak az intelligencia mérésében. A modern tesztek kozott vannak, amelyek a specidlis
kompetencidkat, azaz részképességeket is vizsgaljak, bar ezeknek a mérése még kezdeti
szakaszban van. A részképességek pontos meghatarozasa és azok mérésének modszerei a
kovetkezo fejezetben keriilnek bemutatasra.

"https://kognitivprofil.hu


https://kognitivprofil.hu

2.4. A Cattell-Horn-Carroll modell

A kognitiv képességek viselkedése nagyon Osszetett, és sok kutatds sordn részletesebb
elemzésekre lenne sziikség, mint amelyeket a mai intelligencia tesztek lehet6vé tesznek.
A kognitiv képesség tovabb bonthatd specifikus részképességre, amelyek egy-egy kognitiv
tertletet vagy képességet jeldlnek, mint példaul a logikai gondolkodds, vagy a memoria.
Ezek a képességek az egyének kiillonb6z6 kognitiv feladatainak és kihivdsainak kezelésében
kulcsszerepet jatszanak. Az emberek eltéro szintii részképességekkel rendelkeznek, és ezek
a részképességek egyiittesen alkotjak az egyén kognitiv profiljat. A részképességek megér-
tése lehetévé teszi, hogy jobban atlassuk az egyének kognitiv ersségeit és gyengeségeit,
illetve segit az egyéni és csoportos kognitiv fejlédés tamogatasaban is. Ebben segit a CHC
modell (Cattell-Horn-Carroll modell[18]), amely pszichometriai keretet kindl a kognitiv
képességek strukturalt vizsgalatdhoz és értékeléséhez.

2.4.1. A CHC modell bemutatasa

A CHC modell egy olyan pszichometriai modell, amely az emberi kognitiv képességeket
rendszerezi. A modell hierarchikus felépitésii, és harom f6 réteget hataroz meg a kognitiv
képességek vizsgdlatdnak mélységére. A modell rétegeinek vizualizdldsa a 2.1-es dbran
lathaté.

Altalénos
(Stratum IIT)
g
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2.1. dbra. CHC modell rétegei

Az elso réteg, Cattell altaldnos tényez6i (g-faktor), az intelligencia dltaldnos mérését
célozza meg, amely egy adott személy altalanos kognitiv teljesitményét jelzi. A g-faktor
minden kognitiv feladathoz hozzajarul, de nem részletezi, mely konkrét részképességek
dominalnak egy adott feladat soran.

A maésodik réteg, Horn széles terjedelmii faktorai, az intelligencia kiilonb6zd aspektu-
sait reprezentalja. Ezek a faktorok részletesebben lebontjik az intelligenciat, és segitenek
megérteni, hogy egy adott feladat mely részképességeket hasznalja. Ilyenek példaul a ver-
balis tudas, a szamolasi képességek és a munkamemoéria.

A harmadik rétegben, Carroll keskeny faktorai taldlhaték, amelyek még specifikusabb
faktorokat azonositanak, és még részletesebben lebontjak a széles terjedelmii faktorokat.
Ezek a faktorok konkrét feladatokhoz vagy teriletekhez kapcsolédnak, példdul a szdkincs,
a verbalis érvelés, a matematikai gondolkodas vagy a zenei képességek.



Tehat a CHC modell segitségével meg lehet prébalni eldonteni, hogy egy adott feladat
mely részképességeket hasznalja, és azok szintjétél mennyire fligg. Ehhez altalaban kogni-
tiv teszteket és elemzéseket hasznalnak, hogy azonositsak, mely faktorok dominalnak egy
adott feladat soran. Példaul egy matematikai feladatnal a szamolasi képességek faktorai
lehetnek dominansak, mig egy nyelvi feladatndl a verbélis faktorok lehetnek fontosak.

Az egyén kognitiv képességeinek pontos lebontdsa és azok szintjének meghatarozéisa
altaldban specialis kognitiv tesztek és értékelések segitségével torténik, és szakemberek
végzik el ezeket az értékeléseket. Ezek a tesztek lehetévé teszik, hogy megtudjuk, hogy az
adott személy milyen erdsségekkel és gyengeségekkel rendelkezik kognitiv teriileteken, és
hogyan hasznélja ezeket a képességeket kiilonboz6 feladatok soran.

2.4.2. A CHC modell szamszertisitése

A CHC modell részképességei nem szamszeriisitik magukat a hagyoményos értelemben,
mint példaul egy szézalékos skdla vagy egy abszolut érték. Ehelyett a modell inkdbb azt
hangsilyozza, hogy a kognitiv képességek kozott vannak kiilonbségek, és ezeket a kiilonb-
ségeket lefrjak és rangsoroljak.

Az értékelés altaldban normativ alapon torténik, ami azt jelenti, hogy az egyén tel-
jesitményét Osszehasonlitjak egy normal eloszlasban 1év6 csoporttal. Az eredményeket al-
taldban standard pontszamokként vagy percentilis rangsorokként adjak meg. A standard
pontszamok azt mutatjak meg, hogy az egyén mennyire tér el az atlagtél a normal elosz-
lasban, mig a percentilis rangsor azt mutatja meg, hogy az egyén teljesitménye hogyan
viszonyul a normal eloszlasban 1év6 csoport tobbi tagjahoz.

Az értékelések soran figyelembe veszik az egyéni kognitiv képességek kiilonbségeit,
és ezek alapjan adjdk meg az eredményeket. Példaul egy adott teszt eredménye lehet,
hogy valaki a 75. percentilisben teljesit a verbalis székincs terén, ami azt jelenti, hogy a
normdl eloszlasban 1évé csoport 75%-a rosszabbul teljesitett ennél a tesztnél, és csak a
25% teljesitett jobban.

Fontos megérteni, hogy a CHC modell nem jelent ki konkrét értékeket vagy szamokat a
részképességekrdl, hanem inkabb egy elméleti keretet nyujt a kognitiv képességek leirasara
és értékelésére, valamint az egyéni kiilonbségek vizsgdlatara. Az értékelések sordn hasznalt
konkrét pontszamok és rangsorok a tesztel6 intézményektdl és a tesztektdl fiiggnek. A
tovabbiakban, minden alkalommal, amikor faktorokat szédmokkal abrazolom részletesen
ismertetem a szamszerlsités interpreticidjat.

2.5. Az Item Response Theory

A mérési modellek kulcsszerepet jatszanak a pszicholdgiai és pedagodgiai értékelésben, se-
gitve a teszteredmények értelmezését és a kiillonboz6 képességek pontosabb mérését. Ebben
a fejezetben bemutatom az Item Response Theory-t (IRT), az egyik legismertebb kvantita-
tiv pszichometriai modellt, mely a személyek képességmérésére ad egy szamszerii modellt.
Az IRT modellre magyarul Valdsziniiségi tesztelméletként is szoktak hivatkozni.

2.5.1. Az IRT modell bemutatasa

Az IRT egy statisztikai keretet biztosit a tesztfeladatokra adott valaszok elemzéséhez, és
lehetdséget nyujt a tesztfeladatok és a valaszaddk képességeinek egyidejii értékelésére. A
modell alapja az a feltevés, hogy egy tetszoleges kérdére adott valasz valdszinlisége fligg a
valaszado6 képességeitdl és a feladat nehézségétdl.[7].

Az IRT a teszt egyes tételeire - tesztfeladatokra - fokuszal, értékelve, hogy mennyire
valészinii, hogy a valaszadd helyes vilaszt ad, figyelembe véve a képességét. Az feladatok



lehetnek dichotém vagy politém formatumuiak, el6bbi esetben két lehetséges vélasztasi
lehetbséggel, utébbi esetben tobb valasztasi lehetOséggel és eltérd pontértékekkel.

A valaszadd képessége vagy tulajdonsiga egy latens, nem megfigyelheté valtozdval
keriilt modellezésre. Az IRT segitségével becsiilhetjiik ennek az értékét, igy jobb ralatast
nyerhetiink a valaszadd teljesitményére. Ezaltal az IRT hasznos eszkoz lehet a tesztek
fejlesztésében és a valaszaddk képességeinek pontosabb mérésében.

2.5.2. A tételvalasz fiiggvény

Az IRT modell az ugynevezett tételvilasz fiigguénnyel (item rseponse function) szamsze-
riisiti a személyek képessége és a feladatok nehézsége kozotti Osszefliiggést. A tételvalasz
fliggvény megadja, hogy egy adott képességgel rendelkezd egyén milyen valdszintiséggel
valaszol helyesen egy meghatarozott nehézségii feladatra. A feladatok leirasara az IRT
modell legelterjedtebb, 3 paraméteres valtozata a kovetkez6 paramétereket definialja:

1. Nehézség (b;): Az a képességszint, ahol a vilaszad6 50%-al oldja meg helyesen a fel-
adatot. Tehat egy b nehézségli feladatot egy b képességli egyén definicié alapjin 50%
valészintiséggel old meg helyesen. A definicié kévetkezménye, hogy magasabb nehéz-
ség érték nehezebb feladatot jelent, hiszen magasabb képességli személy sziikséges
ahhoz, hogy ugyanazzal a valésziniiséggel oldja meg.

2. Diszkriminacié (a;): Az a mérték, hogy a feladaton elért sikeresség mennyire ha-
tarozza meg a személy képességét. Egy nagyon konnyt feladat altaldban nem diszk-
rimindl nagyon, hiszen abbdl, hogy a személy azt a feladatot meg tudta oldani, nem
sok informaciét tudunk meg a személy képességérol. Hasonlban a legtobb esetben egy
nagyon nehéz feladat sem igazdn diszkriminal, amelyet szinte senki sem tud meg-
oldani. Azonban a diszkriminécié paramétert nem maga a feladat nehézsége, mint
inkabb a feladat jellege hatarozza meg.

3. Talalgatas (¢;): A valésziniiség, hogy a vilaszaddk alacsony képességszinttel is he-
lyesen valaszolnak a tételre, talan csak talalgatasbol. Egy két valasztési lehet&séget
tartalmazo feladat esetében ez 50%, hiszen mindossze taldlgatdssal ekkora esélye van
egy tetszOleges személynek helyes valaszt adni.

Az IRT tehat a fenti paraméterek segitségével a kovetkezd képlettel hatarozza meg a
tételvalasz fliggvényt:

1-— C;
pilb) =it T ety
ahol 0 a személy képesség értéke, a;, b; és ¢; a feladat fent bemutatott paraméterei és p;(0)
megadja, hogy az i. feladatot egy 0 képességli személy mekkora valdszintiséggel oldja meg

helyesen.

2.5.3. Az IRT modell elonyei

Az TRT-modell szdmos el6nnyel rendelkezik a hagyoméanyos tesztelméletekhez képest.
Egyik kiemelkedd elénye, hogy tamogatja a szamitégépes adaptiv tesztelés kialakitasat,
mely soran a teszt kérdései a valaszadd aktudlis képességeihez igazodva valtoznak, bizto-
sitva igy a mérés pontossagat és hatékonysigit. Tovabba lehetdséget nytujt arra, hogy a
képességeket és a tételek paramétereit kiilon-kiilon allitsuk be, amivel pontosabb és meg-
bizhatébb eredményeket érhetiink el. Az IRT jellegzetessége még az tgynevezett skila
invariancia, ami azt jelenti, hogy a mérés nem fiigg a valasztott teszttételektdl. Ennek ko-
szonhet6en két kiilonbo6zd, de IRT alapu teszt eredményei kozvetleniil 6sszehasonlithaték
egymassal.



2.6. A jatékos fejlesztés jelentosége és modszertana

A kognitiv feladatok gyakran unalmasnak és ismétlédonek bizonyulnak a résztvevék, kii-
lonosképpen a gyermekek szamara, ami csékkenti az elkdtelezédésiiket és negativan befo-
lyasolja a mérés pontossiagat. A jatékositas, masnéven gemifikdcio (angolul gamification)
vagyis a jatékelemek beépitése a feladatokba, potencidlis megoldast kinal erre a probléma-
ra, mivel igy a feladatok élvezetesebbé és motivalobba valhatnak[16].

A gemifikaci6 célja a jatéktervezési elemek - mint példaul a verseny, narrativa, ranglis-
tak, grafika, stb. - beillesztése a kognitiv feladatokba olyan médon, hogy a mérés tudomé-
nyos értéke megmaradjon. A jitékelemek hasznilata névelheti a résztvevék motivacidjat
és érdekl6dését, ami kifejezetten fontos ahhoz, hogy a mérés pontos eredményeket adjon.
Bizonyitott, hogy ha a teszt soran a résztvevo lelkesedése csokken, az jelentOsen rontja
a gyljtott adatok mindségét[16]. Ezdltal tehat a gemifikdcié az érdeklédés fenntartdséval
novelheti a mérés pontossagat is.

Emellett a gemifikacié hozzdjarulhat a résztvevd kognitiv fejlédéséhez is. A jatékter-
vezés elemei, mint példaul a problémamegoldas, stratégiai gondolkodas és dontéshozatal,
segithetnek a kognitiv készségek fejlesztésében. A jatékokban vald részvétel javithatja a
munkamemoria, a figyelem és mas kognitiv teriiletek teljesitményét.

Azonban fontos megjegyezni, hogy a gemifikdcié nem megfelel§ minden feladattipus
és célkozonség szamara. A jatékelemek bevezetésekor figyelembe kell venni a célcsoport
életkorat, érdeklodési korét és a feladatok jellegét, hogy biztositsuk a gemifikacié sike-
rét. A jatékelemeknek értelmesen és célzottan kell kapcsoldodniuk a kognitiv feladatokhoz,
anélkiil, hogy azok tudomanyos értékét csékkentenék.

A kutatasomhoz rendelkezésre all6 mérések feladatainak megalkotasa soran is kulcso-
fontossagu szerepet tOltott be a mérés gemifikacidja. Ez nem csak abban segitett, hogy a
feladatokat élvezetesebbé tegye a résztvevlk szamara, hanem jelent0s mértékben hozzaja-
rult a mérési eredmények pontossaganak és megbizhatosdganak noveléséhez is.
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3. fejezet

Neuralis halézat és beagyazas

Az elmilt évtizedben a neurdlis halézatok és a mélytanulas Oriasi fejlédésnek indultak, és
jelentésen befolydsoltak rengeteg kutatasteriileten a végzett méréseket. A neuralis haldza-
tok hatékony eszkoznek bizonyultak sokféle feladat megoldasaban, mint példaul képfelis-
merés, ajanlo rendszerek vagy tetszoleges regresszios feladatok. Bar a neurdlis halbézatok
manapsig egyre szélesebb korben ismertek és hasznéltak, fontosnak tartom, hogy bemu-
tassam azok alapjait, kiillonGsen azért, mert a bedgyazas a pszichometriai kutatasok terén
uttérének szamit. A kdévetkezdkben révid bevezetést nyujtk a neurdlis halézatok alapja-
iba és kicsit bemutatom a bedgyazas alapjait valamint alkalmazasait, amely egy fontos
modern eszkoz a gépi tanulas teriiletén.

3.1. Neuralis halozatok rovid bemutatasa

Ebben a szakaszban egy rovid attekintés taldlhat6é a neuralis halézatok alapvetd koncep-
ci6irdl, struktarajarél és miikodésérol, tovabba megvizsgalom, hogy miként lehet neuralis
hélézatot épiteni és tanitani adott problémak megoldasara.

3.1.1. Biolégiai motivacié: a neuron

A neurdlis halozat a biol6giabol ismert neuronokrél kapta a nevét. A neuronok ugyevezett
dendriteken keresztiil kapjak meg a jeleket (éltaldban tobb dendriten keresztiil), és ha az
ingerlés intenzitdsa meghalad egy bizonyos kiiszobértéket, akkor a neuron elektromos jelet
hoz létre és tovabbitja azt - ezt nevezik akcidés potencidlnak. Az akciés potencidl az axon
mentén halad tovabb a kapcsolatai felé. A folyamat soran tehat bemeneti jelek érkeznek a
dendriteken keresztiil, amelyeket a sejttest dolgoz fel, majd a kimenetként 1étrejott akcids
potencidl az axon mentén tovabbitédik[12].

Dendrites

Cell body

Presynaptic
terminal

Axon
hillock

3.1. dbra. A bioldgiai neuron felépitése[12]
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Az emlitett folyamat lehet6vé teszi a neuronok szdmara, hogy Osszetett halézatokat
hozzanak létre és kommunikéljanak egymassal. Ez az alapelv nemcsak a biolégiai, hanem a
mesterséges neuralis halézatok miikodésében is visszakoszon, ahol a mesterséges neuronok
is hasonlé médon, bemeneti jelek alapjan aktivalédnak és tovabbitjak az informéciét a
halézatban.

3.1.2. A perceptron

Neurdlis halozatokndl a neuron megfelel6je a perceptron. A perceptron a neurdlis halozat
legkisebb egysége, amely a neuronhoz hasonlbéan jeleket kap, és ezeknek a jeleknek egy
bizonyos fiiggvénye tovabbitasra keriil. A hélézat ilyen perceptronokbdl épiil fel, és emiatt
a hasonlosidg miatt nevezték el neurdlis hdlézatnak.

A perceptron felépitése

A perceptron felépitése a 3.2-es dbran lathaté. Balrél jobbra haladva az el6szor a beme-
neti paramétereket taldljuk, amik a az attribitumokat jelentik. Példaul ezek a bemeneti
paraméterek lehetnek a személyek részképességei. Ezek a paraméterek egyenként megszor-
zdédnak egy-egy suly értékkel, majd ezeknek az Gsszege fut bele az 6sszegzé csomépontba.
Ebben a pontban egy tgynevezett torzitas (bias) érték is hozzdadddik az Gsszeghez. Az
igy elkésziilt Osszeget egy ugynevezett aktivacios fligvényen kiértékeljiik, és igy kapjuk a
perceptron kimenetét.

1(n)
2(n)
y(n)
zm(n)
| I | [ I |
Bemenet Stulyok Osszegzs Aktivaciés Kimenet

csomopont fliggvény

3.2. dbra. Egy perceptron felépitése[13]

Az aktivacios fiiggvény

Az aktivaciés fiiggvény az a figgvény, amely a kimenetet el6éllitja az Osszegzé csomo-
pontban kapott értékbdél. Aktivacios fiiggvénynek valaszthatjuk legegyszeriibb esetben az
identitds fliggvényt, de a szigmoid fliggvény is gyakori valasztds. A szigmoid figgvény a
(—o0; 00) tartoményt képezi le a [0; 1] intervallumra a kovetkezé médon:

1
7@ = T
A 3.3-as dbran lathaté a szigmoid fliggvény grafikonja. Az dbran lathato, hogy a
figgvény miként képzi le a valds szdmok halmazéat a [0;1] intervallumra. Az &brézolt
grafikon a K = 1 esetet mutatja be, ennek a paraméternek a valtoztatasaval a fliggvény
meredeksége valtoztathato.
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2 4 6
3.3. abra. Szigmoid fliggvény grafikonja

A perceptron tanulasa

A nerualis halozat tehat iyen perceptronokbdl épiil fel olyan médon, hogy az egyes percept-
ronok kimenetei sok esetben més perceptronok bemeneteivel vannak 6sszekotve. Vegyiik
azonban most példanak a legegyszeriibb neuralis halézatot, mely egy darab perceptronbdl
all. Nézziik meg ezen a példan keresztiil, hogyan miikddik a tanulas folyamata.

A folyamat elején minddssze a bemeneti paraméterek, attributumok ismertek, illetve
az aktivacios fiiggvény. A perceptron tanuldsa leegyszeriisitve tigy miikodik, hogy elészor
inicializélasra keriilnek a stuly értékek és a torzitas. Egy iteracié abbdl 4ll, hogy az algo-
ritmus kiszamitja az adott silyokkal az 6sszes bemenetre a kimenet értékét, majd Ossze-
hasonlitja az elvart kimenettel. Végiil az 6sszehasonlitas alapjan gy mddositja a stlyok
és a torzitas értékét, hogy csokkentse a modell hibdjat. A perceptronnak azt is meg kell
adni, hogy milyen hiba fiiggvény prébaljon minimalizélni. Erre egy gyakori példa a Mean
Squared Error (MSE), amely az eltérések négyzetének éatlaga.

A perceptron tehét ilyen iterdcidk sorozatdval hatdrozza meg a silyok és a torzi-
tas értéket, majd amikor a hiba mar kelléen alcsony, vagy befejez6dott az elére definialt
mennyiségil iteracié, akkor a tanulas ledll, és a kapott modell a leallas pillanatdban 1év§
suly értékeket fogja alkalmazni.

3.1.3. Tobbrétegii neuralis halézat

A perceptronokbdl allé egyszerli halézatok azonban korlatozottak abban, hogy milyen
tipust problémékat képesek megoldani. Ezt a problémét lehet orvosolni azzal, ha tébb
perceptront rétegekbe rendeziink, tobbrétegli perceptronokat, azaz tobb rétegii neuralis
hélézatokat létrehozva. Egy tobbrétegii halézatban a perceptronok kapcsolatba lépnek
egymassal, és az informécié dramlik a halézat bemenetétdl a kimenetéig. A tobbrétegli
neuralis halézat felépitése a 3.4-es abran lathato.

Tobbrétegii halézatok felépitése

Egy tobbrétegli haldézatban harom f6 rétegtipust kiilonboztetiink meg: van egy bemene-
ti réteg, lehetnek rejtett rétegek és van egy kimeneti réteg. A bemeneti réteg az, ami
kozvetleniil kapcsolatban all a halézat bemenetével. Ennek a rétegnek a csomoépontjai a
bementi paraméterek. A rejtett rétegek a bemeneti és a kimeneti réteg kozott talalhato-
ak. Egy héalézat tartalmazhat egy vagy tobb rejtett réteget is. A rejtett rétegek szama és
mérete nagymértékben befolydsolja a hélézat képességét. A kimeneti rétegben taldlha-
téak a halozat kimenetei. A kimeneti réteg neuronjainak szdma a megoldandé feladattdl

fligg.
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1 (n)—~ y1(n)

T (n)>

Yr(n)

| I I |
Bemeneti réteg Rejtett réteg(ek Kimeneti réteg
(Input layer) (Hidden layer(s) (Output layer)

3.4. dbra. Egy tobbrétegii neuralis hél6zatfelépitése[13]

Tanulasi folyamat

A tanulasi folyamat a tobbrétegli halézatok esetében is hasonld a perceptron esetében
leirtakhoz. Azonban itt a halézat komplexitdsa miatt a hibat a kimeneti rétegtdl kezd-
ve a bemeneti réteg irdnyaba terjedve szamoljuk vissza, egy ugynevezett hatraterjesztési
(backpropagation) algoritmus segitségével. A stlyokat és a torzitdsokat a hal6zatban a hiba
minimalizalasa érdekében modositjuk.

3.2. Beagyazas

A bedgyazds, angolul embedding egy olyan leképezés, amely egy diszkrét (kategérikus)
valtozot folytonos szamokbol allé vektorra alakit. Neuralis halézatok kontextusdban a be-
agyazasok alacsony dimenzids, tanult folytonos reprezenticiéi a diszkrét valtozoknak. A
neuralis halézati bedgyazasok azért hasznosak, mert képesek csokkenteni a kategdrikus
valtozok dimenziéjat illetve reprezentalni a kategéridkat tobb fliggetlen paraméter segit-
ségével.

A neuralis halézati bedgyazdasnak hdrom {6 célja van:

1. A legkozelebbi szomszédok megtalilasa a bedgyazassal késziilt vektorok terében.
Fzeket fel lehet hasznalni a kategoridk csoportositasara vagy ajanlasok készitésére a
felhasznéldi érdeklédés alapjan.

2. Bemenetként egy feliigyelt feladathoz tartoz6 gépi tanulasi modellhez.

3. A fogalmak és a kategdridk k6zotti kapcesolatok vizualizdlaséra.
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A bedgyazas miikodését legegyszeriibben a 3.5-6s[17] dbra segitségével lehet szemléltetni.
A neurélis halézat elején a kategérikus bementi valtozdkat felbontjuk folytonos értéke-
ket tartalmazoé vektorokra, és a vektorok elemei lesznek a neuralis halézat tobbi részének
bemenetei. Tehat egy adott kategorikus valtozot megfigyelve, minden lehetséges értékhez
rendeliink egy vektort, és a tovabbiakban a vektor értékei szimbolizaljak az adott katego-
rikus valtozot.

o

O_. o0 O

Categorical & | .
variables | @19 0@ - @
[
L]

N
NN ]
I“ V ﬁ\ \v 'l"’. s

-

Embedding Layer
Continuous J
Variables
J
Concatenate Layer Fully Connected Layer Output Layer

3.5. abra. Bedgyazas felépitése[17]

A vektorok kialakitdsa hasonlé médon zajlik, mint a neuralis halézat tanulasa. A
vektorok értékeit elOszor inicializaljuk egy tetszéleges értékkel, majd lefuttatunk egy ite-
raciét a tanuldsi folyamatbdl. A tanulési folyamat végén a stlyokon és torzitasokon kiviil a
beagyazas vektorokat is aszerint médositjuk, hogy a neurdalis halézat hibajat minimalizal-
juk. Ezaltal a tanuldsi folyamat végén a kategérikus valtozdk Osszes lehetséges értékéhez
kapunk egy vektort, amely tobb egymastdl fiiggetlen valds értékkel reprezentalja a kate-
gérikus valtozot.

3.2.1. Beagyazas alkalmazasa

A bedgyazasokat szamos kiilonbozé teriileten és alkalmazasban hasznaljék fel, kihasznalva

c sz

elonyeit.

Szovegelemzés és Természetes Nyelvfeldolgozas (NLP)

A bedgyazasok taldn legismertebb alkalmazdsa a szovegelemzés és a természetes nyelv-
feldolgozas teriiletén talalhaté. A szavak, mondatok vagy akar egész dokumentumok be-
agyazasaval képesek vagyunk megorizni a szévegelemek kozotti szemantikai és kontextualis
kapcsolatokat. A Word2Vec, GloVe és BERT olyan ismert technikak, amelyek ezt a meg-
kozelitést hasznéljék.

Ajanlérendszerek

A bedgyazasokat ajanlérendszerekben is hasznaljak, ahol a felhasznalok és a termékek ko-
zOtti kapcsolatokat modellezik. Egy tipikus példa lehet a filmek vagy a termékek ajanlésa,
ahol a felhasznalok és a filmek vagy termékek kozotti interakcidkat bedgyazasok segitsé-
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gével reprezentaljuk, és ezen beigyazasok segitségével prébaljuk megjosolni a felhasznaldok
érdekl6dését.

Képfeldolgozas

Bar a beagyazasokat leginkabb széveges adatokhoz kapcsoljak, hasznalatuk nem korlato-
z6dik kizarédlag erre a teriiletre. A képfeldolgozasban példaul az egyes képek bedgyazasai
segithetnek a hasonlé tartalmua vagy stilust képek azonositasaban.

Tovabbi alkalmazasi lehetSségek

Az elézbekben emlitett példak mellett a bedgyazas barmilyen kutatdsi dgazatban hasz-
nosithaté lehet, ahol a bevezetében taglalt célokra, vagyis kategéridk rendszerezésére és
fogalmak, valamint kategoridk 6sszekapcsolasara van sziikség.

A pszichometridban, kiillontsen a részképességek vizsgdlatanal, a bedgyazas alkalma-
zésa jelentOs djitasnak tekinthetd. Bar ezen a teriileten kordbban nem alkalmaztak ezt a
modszert, a részképességek vizsgalatahoz kapcsoléddéan mindkét cél megjelenik. Ha a kii-
l6nféle teszteket kategériaként kezeljiik, a tesztek kozotti Osszehasonlitas és hasonld tesz-
tek keresése alapveto feladat a pszichometridban. Tovabba az, hogy melyik tesztfeladathoz
milyen részképességekre van sziikség, éppen azt mutatja, hogy a kategoridkat milyen fo-
galmakkal és ezek numerikus értékeivel kivanjuk tarsitani. Ez az innovativ megkozelités
igy szamos értékes eredménnyel gazdagithatja a kutatasi teriiletet
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4. fejezet

Kutatasi hipotézis és modszertan

Ebben a fejezetben részletezem a kutatasom alapvetd célkitiizéseit, az elején felallitott
hipotéziseimet, valamint a kutatasi folyamat soran felmeriilé Gjabb kérdéseket. A célokhoz
mellékelem a megoldas Otletét illetve elméleti alapjait. Alaposan korbejarom a modszertani
kihivasokat, amelyekkel szembenéztem, bemutatom a lehetséges megoldasi javaslatokat, és
kifejtem, hogy miért az adott megoldast valasztottam.

4.1. A kutatas célja és felallitott hipotézisek

A kutatas kezdetén meghataroztam azokat az alapveté kérdéseket, melyekre vilaszokat
kerestem, azonban a kutatas elérehaladtaval ezek szama folyamatosan nétt. Minden egyes
valasz tovabbi kérdésekhez vezetett, mivel a mesterséges intelligencia alkalmazasa a vizs-
galt teriileten még nagy tjdonsag. Ezen 1j eszkozokkel olyan kérdésekre is vilaszt kapha-
tunk, amelyek a hagyomanyos, egyszerii statisztikai modszereket hasznal6 kutatdk szamara
eddig megvalaszolatlanok maradtak.

A kutatés 6 kérdései a kordbban bemutatott CHC modellre épiilnek. A CHC modell
azt mondja, hogy az emberi kognitiv képességek felbonthatdak részképességekre olyan mo-
don, hogy ezek a részképességek onalléan befolyasoljak bizonyos feladatok teljesitését. A
kutatas sordn nem minden esetben foglalkoztam a CHC modell altal leirt Gsszes részké-
pességgel, esetenként azzal az egyszertsitéssel éltem, hogy a vizsgalt feladatban bizonyos
faktorok biztosan nem jatszanak szerepet és lesziikitettem a vizsgalt részképességek sza-
mat.

A CHC modell azonban nem jelent ki konkrét értékeket vagy szamokat a részképes-
ségekrol, hanem inkabb elméleti keretet nyijt a kognitiv képességek leirdsara és értékelé-
sére, valamint az egyéni kiilonbségek vizsgalatara. Az értékelések soran hasznalt konkrét
pontszamok és rangsorok tehat a kiértékel6tol fiiggenek. Az itt bemutatott mérések és
elemzések sordn a konkrét szamszeri részképesség értékek mindig csak egy kontextuson
beliil fognak informéciét tartalmazni. Természetesen a részképességek szamszertisitése azt
az egyszerli konvenciot koveti, hogy egy nagyobb részképesség érték jelentése az, hogy az
adott személy konnyebben old meg egy arra a részképességre épit6 feladatot, azonban a
részképesség pontos értéke onmagiban nem hordoz informaciot. Ha sziikség van a részké-
pességek Osszehasonlitasara két kiilonbozé mérés kozott, akkor az értékeket normalizélni
kell valamilyen médon. Azonban a legtobb esetben elegendé lesz az értékek 6sszehasonli-
tasa az adott mérésen beliil.

A kovetkezdkben ismertetem a kutatas f6 céljait, illetve bemutatom a sziikséges meg-
kozelitéseket, anélkiil, hogy kitérnék a részletes megoldasi 6tletekre.
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4.1.1. Feladatok részképesség-fiiggésének vizsgalata

A kutatas els6 és legfontosabb célja kiilonbo6z6 feladatok részképesség-fiiggésének vizsga-
lata. A célom minden feladathoz meghatdrozni, hogy a kiilonb6zé részképességek mekkora
szerepet jatszanak a feladat megoldasa soran.

A feladat relevanciaja

A kutatés legf6bb eredménye a feladatok részképesség-fiiggésének meghatarozédsa, hiszen
sok olyan fejlesztésben hasznalt teszt, feladat és jaték van, melyekrél a kutatdk és az
oktatok még nem tudjik, hogy mely részképességre épitenek. Sok feladat esetén vannak
a pszichometrikusoknak hipotézisei, azonban ez kordbban még nem keriilt megerdsités-
re kvantitativ modon - illetve felfedezhetiink olyan Osszefiiggéseket, amelyekre a teriilet
kutatéi eddig még nem gondoltak.

Az eredmények el6segitik, hogy az oktatdk specifikus felméréseket végezzenek el a
kiillonb6z6 részképességek vizsgalatara. Tovabba az eredmények segitségével 1étrehozha-
té olyan adaptiv tesztsorozat, amely a kitolté korabbi megoldédsai alapjan moédositja a
kovetkezo kérdéseket olyan mddon, hogy részletesebb képet kapjunk a kitolté azon rész-
képességeirdl, amelyek gyengébbnek bizonyulnak a korai megoldasok alapjéan.

Megoldasi megkozelitések

A cél eléréséhez két kiilonb6z6 megkozelitést sziikséges alkalmazni a bemeneti informaciék
alapjan. Mig az els6 valtozatban sokkal tobb informacié all rendelkezésiinkre és részletes
képet ad a feladat részképesség-fiiggésérol, addig a masodik megkozelités a rendelkezés-
re all6 minimélis adatok alapjan olyan eredményre jut, amely kivalé alapot ad a tobbi
modszer alkalmazasara - melyek segitségével pontosithatjuk a kapott eredményt.

Az elsé megkozelitésben a valaszadOk részképességeinek értékei mar ismertek, vala-
mint rendelkezésre all a megoldasuk egy adott feladatra. Ez azért lehetséges, mert 1étez-
nek olyan tesztsorozatok, amelyek mar bemértek pszichometrikusok &ltal, és validaltan
egyetlen részképességre tamaszkodnak, pontosabban a tobbi részképességtol valo fliggésiik
elhanyagolhat6[10]. A célom meghatdrozni, hogy a vizsgalt részképességek mekkora szere-
pet toltenek be a feladat megoldasa soran. Feltételezésem szerint az erre kidolgozott eljaras
pontos képet ad a feladat részképesség-fiiggésérol, azonban hatranya, hogy sok informécié
sziikséges hozza, amelyek sok esetben nem allnak rendelkezésiinkre a mérés soran.

Ez indokolja a masodik moédszer elkészitésének sziikségességét, amelyben a bemenet
csupéan szamos valaszadé kilonbozé feladatokra adott valaszait tartalmazza. A cél mind-
Ossze ezekbdl az adatokbdl meghatarozni olyan paramétereket, amelyek valamilyen hasonld
moédon befolyasoljak a megoldast. Ebben a megkozelitésben természetesen a paraméterek
meghatarozasat kévetéen még sziikség van azok azonositasara - részképességhez kotésére
is.

4.1.2. Alanyok részképességének vizsgalata

A kovetkezd cél a kitolt6k részképesség értékeinek meghatarozasa. Célom, hogy a fel-
adatokat megoldé személyek képességeit kvantitativ médon jellemezzem, részképességekre
lebontva.

A feladat relevanciaja

A kitolték részképességeinek elemzésével felismerhejiik, hogy a személyek mely kognitiv
képességeit sziikséges a leginkabb fejleszteni, és ennek segitségével megfelel6 modon al-
kalmazhatunk személyre szabott feladatokat és jatékokat az egyének fejlesztésére. A rész-
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képesség elemzés soran felfigyelhetiink kiugrd értékekre, amelyek segitségével korai sta-
tuszban észrevehetoek a kiillonb6zo tanuldsi nehézségek jelei, és ennek megfeleléen idében
megkezdddhet ezeknek a kezelése - amely segitségével jelentosen redukalhatéak a késobbi
nehézségek. Ezzel egyetemben azonban a pozitivan kimagaslé értékek is felismerhetéek, és
azoknak megfelel6en alkalmazhatunk tehetséggondozast az adott képességteriileten.

Megoldasi megkozelitések

Az el6z6 pontban vizsgalt feladathoz hasonldéan a részképességek vizsgalatara is két kiilon-
b6z6 megkozelitést kell alkalmaznunk. Itt is sziikség van egy részletes, pontos vizsgélatra,
amely sordn rendelkezésre dllnak olyan feladatok, melyek részképesség-fiiggése ismert -
legegyszerlibb esetben azt is tudjuk, hogy az adott feladat kifejezetten egy részképességre
épit. Ennek a meghatarozasa torténhet a korabban bemutatott médon vagy ezzel foglal-
kozo6 pszichometrikusok hipotézisei alapjan.

A maésik megkozelitésben azonban ismeretlen a feladatok részképesség-fiiggése. Ebben
a megkozelitésben természetesen nem tudunk egyértelmiien szdmszerti eredményt tarsitani
a megnevezett részképességekhez, a feladat inkdbb olyan paraméterek meghatarozisa a
kit6lt6khoz, amely hasonlé médon befolyasolja a megoldasokat minden feladat esetén. A
hipotézisem szerint ezek a paraméterek megfeleltethetbek egy-egy részképességnek, vagy
kevesebb paraméter haszndlata esetén részképességek egy halmazanak.

4.1.3. Eredménybecslés ismert részképességek esetén

A kutatas sordn célom tovabba megbecsiilni adott részképességel rendelkezd személy va-
laszat egy tetszOleges feladatra - mely részképesség fiiggése nem feltétlen ismert. A hipo-
tézisem szerint a korabbi eredmények segitségével lehetéség nyilik egy tetszoleges feladat
megoldasi valészintiségének becslésére jo kozelitéssel.

A feladat relevanciaja

Az eredménybecslés amellett, hogy rendkiviil érdekes lehet, szintén segit adaptiv feladatok
létrehozasdhoz. Ha valamilyen szinten mar ismertek a személy részképességei, megvizsgal-
hatjuk, hogy egy adott feladatot milyen eredménnyel fog megoldani, és eszerint vilaszt-
hatjuk ki a kovetkezo6 feladatokat annak érdekében, hogy a legrészletesebb képet kapjuk a
kitolto képességeirol. Emellett a kivalasztott feladat soran a vart eredmény Gsszehasonlit-
haté a kapott megoldassal, és ennek segitségével modosithatdak az adott személy képesség
értékei.

Tovabba, az adaptiv feladatkivalasztashoz kapcsoléddéan a megkozelités kiilondsen
fontos a kitolté motivalasara a feladatsor, tesztsor befejezésére. Ismert, hogy jatékos fel-
adatok megoldésa olyankor a legérdekesebb, ha a kapott feladat se nem tul nehéz, se nem
tul konnyt[9]. A til egyszerii feladatok hamar unalmassa vélnak, a tilzottan nehéz felada-
tok pedig stresszt, idegességet és sikertelenség érzését valthatjak ki a kitoltében, amelyek
eredményeként egyrészt kdnnyen elvesztheti a lelkesedést a feladatsor befejezésére, mas-
részt ezek az érzések az adott megolddsokat is jelentésen befolydsoljak. Igy tehat fontos,
hogy a kitoltot az igynevezett flow allapotban kell tartani, amelyet tigy lehet elérni, hogy-
ha olyan feladatokat kap, amelyeket dtlagosan 70% eséllyel tud megoldani[9]. Ha képes a
rendszer megbecsiilni, hogy az adott személy milyen eredménnyel oldand meg a kilénb6z6
feladatokat, akkor megfeleléen ki tudja valasztani a kovetkezd feladatot ennek megfelelGen.
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4.2. A célok megvaldsitasanak elméleti hattere

A kovetkezdkben bemutatom, hogy a kiilénb6z6 célokat milyen elméleti megolddsok men-
tén kozelitettem meg. Az elemzéseim soran figyelembe vettem mind olyan feladatokat,
melyekre a valaszrél csak azt tudjuk, hogy helyes-e vagy sem, mind olyan feladatokat,
amelyek egy adott skdlan pontozhatdak. Az elébbi esetében mindig a megoldési valdszi-
niiséget érdemes becsiilni, hiszen csak az eredmény becslése sokkal kevesebb informaciot
tartalmaz, mig az utobbi esetben magat a pontszamot fogom becsiilni.

A feladatok részképesség-fiiggésének vizsgalatdhoz, ha a valaszadOk részképességei
mar ismertek, akkor a részképesség-fiiggés faktoranalizis segitségével kiszamithato.

A faktoranalizis egy olyan statisztikai technika, amely segit azonositani a valtozok
kozotti strukturakat és kapcsolatokat. Ebben az esetben a valtozok a részképességek, és
azt szeretnénk megtudni, hogy az adott feladat milyen valésziniiséggel oldhaté meg az
egyes részképességek ismeretének birtokaban.

Ha feltételezziik, hogy a feladat megoldasi valészinlisége vagy az feladatra kapott
pontszam linearis Osszefiiggésben all a részképességekkel, akkor a faktoranalizis vissza-
vezethetd binaris értékelésti feladatoknal logisztikus regressziora, pontozott feladatoknal
pedig linearis regressziéra[6]. Ezeket analiziseket végrehajtva megkaphat, hogy az egyes
részképességek mekkora jelentséggel hatnak az eredményre.

4.2.1. Faktoranalizis pontozott feladatokra

Pontozott feladatok esetén a faktoranalizis alkalmazasara a linearis regresszié biztosit meg-
felel6 médszert. A linedaris regresszié egy statisztikai technika, amely segit meghatarozni
a fliggd és a magyarazd valtozdk kozotti linearis kapcsolatot. Ebben az esetben a fliggd
valtozo a feladatokra kapott pontszam, mig a magyarazé valtozdk a kiillonbo6z6 részképes-
ségek.

Az egyenlet, ami leirja ezt a kapcsolatot, a kovetkez6 format oltheti:

Y =060+ 01 X1+ BoXo+ ...+ X, + €,
ahol:

e Y a feladatokra kapott pontszam,

e (o a konstans tag,

e (1,09,..., 0, akilonbozo részképességekhez tartozd regressziés egytitthatok,
o X1,Xo,..., X, arészképességek értékei,

e ¢ a modell hibdja, vagy méas széval a maradék variancia, amit a modell nem képes
megmagyarazni.

A linedris regresszié célja meghatarozni ezeket az egyiitthatokat gy, hogy minima-
lizélja a valés pontszamok és a modell altal elérejelzett pontszamok kozotti kiillonbségek
négyzetosszegét. Az egyes részképességekhez tartozd egyiitthatok értéke megmutatja, hogy
az adott részképesség egy egységnyi névelése mennyivel befolydsolja a feladatra kapott
pontszamot.

Az egylitthatdk értelmezése segit megérteni, hogy az egyes részképességek milyen
mértékben jarulnak hozza a teljesitményhez. Pozitiv egyiitthatd azt jelenti, hogy a rész-
képesség novelése noveli a pontszamot, mig a negativ egyiitthaté csokkenti azt. Ha egy
egylitthaté értéke kozel van a nulldhoz, az azt jelenti, hogy az adott részképességnek cse-
kély vagy semmilyen hatdsa nincs a teljesitményre.
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Ez a modell a faktoranalizisen kiviil arra is hasznalhato, hogy megbecsiilje egy adott
részképességil alany pontszamat egy ismert feladatra, hiszen ha ismertek a részképességek
és az adott feladat részképesség-fiiggése, vagyis a regresszids egyiitthatok, akkor a fenti
képlettel meghatarozhatd a becsiilt pontszam.

4.2.2. Faktoranalizis binaris értékelésii feladatokra

Binaris értékelésii feladatoknal a faktoranalizist logisztikus regresszié nevili statisztikai
modszerrel lehet megkozeliteni. A logisztikus regresszié a linedris regressziéhoz hasonld
eszkoz, amely segit modellezni egy binaris kimenetet - példaul helyes megoldas vagy hely-
telen megoldas -, és annak Osszefliggését a magyarazé valtozokkal, jelen esetben példéul a
részképességek értékeivel.

Ebben az esetben a kimeneti binaris valtozo a feladatra adott megoldés helyessége lesz,
a magyarazo valtozok pedig a részképességek értékei lesznek. A cél az, hogy megtudjuk,
hogy az egyes részképességek milyen mértékben jarulnak hozza a feladat megoldhatésdga-
hoz.

A logisztikus regresszi6 a kovetkez6 egyenlettel irhato le:

P =1\ _
1°g<1—P<Y=1)> — A et

ahol:

o P(Y =1) most azt jelenti, hogy az egyén helyesen oldotta-e meg a feladatot,

Bo a konstans egytitthato,

B1, B2, - .., By az egyes részképességekhez tartozo regresszios egytitthatok,

X1, Xo,..., X, pedig a részképességek értékei.

Lathatd, hogy a képlet nagyon hasonlit a fenti, linearis regresszional emlitett képletre.
A logisztikus regresszio és a linedris regresszié kozotti legfontosabb kiilénbség a kimenet
természetében rejlik. Mig a linearis regresszié folytonos kimenetet modellez, addig a lo-
gisztikus regresszio csak két lehetséges kimenetet, vagyis binaris valaszt enged meg. Ennek
megfelel6en, mig a linearis regressziéban az egyes részképességek noévekedése folytonosan
befolyasolja a feladatra kapott pontszamot, addig a logisztikus regresszidoban ez a néveke-
dés megvaltoztatja a feladat helyes megoldasinak valdsziniiségét.

Az egytuitthaték meghatdrozdsa sordan a bindris logisztikus regresszié célja meghaté-
rozni, hogy az egyes részképességek mekkora mértékben befolyasoljak az adott feladat
megoldhatdsagat. A regresszios egyiitthatok értelmezése hasonlé a korabban emlitett mo-
dellhez: pozitiv egyiitthaté azt jelzi, hogy az adott részképesség novelése néveli a feladat
megoldhatésaganak valdszinliségét, mig negativ egyiitthatd azt jelzi, hogy csokkenti.

Ez a modell a faktoranalizisen kiviil alkalmas arra, hogy becsiilje, hogy az adott
részképességli alany milyen valdsziniiséggel oldja meg az adott feladatot. Az egyttthatdk
és az értelmezésiik pedig megadja, hogy mely részképességeknek van a legnagyobb hatésa
a feladat megoldhatdésagara, és ezzel lehetGséget ad a feladatok tervezésére és fejlesztésére
az alanyok kiilonb6zé részképességeinek figyelembevételével.

Ezéaltal a linearis és logisztikus regresszié egyszerti megoldast ad a faktoranalizis elvégzé-
sére. Azonban ezek a moédszerek azt feltételezik, hogy linearis kapcsolat all fenn a részké-
pességek és a feladatra kapott pontszam kozott, valamint, hogy a részképességek normaélis
eloszlast kévetnek. Ez altalaban fennall, azonban létezhetnek olyan feladatok, amelyekre
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ez a hipotézis nem teljesiil. Az ilyen feladatokra a faktoranalizis mar nem végezhetd el li-
nearis vagy logisztikus regresszié segitségével, ezek a mddszerek téves eredményt adnanak.
Ezek miatt a bevett eljarasok alkalmazhatésaga korlatozott.

Hipotézisem szerint a neurdlis halézat alkalmas lehet arra, hogy a fentieket kikii-
szObolve faktoranalizist és eredménybecslést végezziink, hiszen a neurdlis halézat sokkal
tételezésem igaz, akkor ez az eljaras olyan esetekben is alkalmazhato lehet, ahol a részké-
pességek és a feladat nehézsége kozott nem linedris az Osszefiiggés.

4.2.3. Eredménybecslés regresszioval és neuralis haloval

Az el6z6ekben bemutatott modszerek lehetOséget adnak egy ismert részképességekkel ren-
delkez6 személy eredményének becslésére egy adott feladaton - feltéve, hogy linearis kap-
csolat all fenn a részképességek és a feladatra kapott pontszam koézott. Ha a linearis vagy
logisztikus regresszié egyiitthatéi mar adottak, akkor az eredményt vagy megoldasi valé-
szinlséget a részképességek alapjan lehet kiszamitani a regresszids egyenlettel a részké-
pességek behelyettesitése soran. A legtobb esetben ez egy megfelelé kozelitést fog adni a
pontszamra, vagy a feladat teljesitésének valdszinliségére.

Azonban lehetnek olyan Osszetett feladatok, amelyekben a részképességek és a feladat-
ra kapott pontszdm nem &llnak linearis kapcsolatban. Példdul vegylink egy olyan vizuéalis
memoriafeladatot, ahol a résztvevoknek egy sor képet kell megjegyezniiik, majd késébb
felidézniiik 6ket. A feladatot ugy allithatjuk Ossze, hogy az els6 néhany kép megjegyzése
viszonylag egyszerii, mivel azok hasonlbéak vagy egyszerti mintak. Ebben az esetben a ro-
vidtavid memoria és a vizudlis feldolgozas alapveto szintje elegendd lehet a magas pontszam
eléréséhez.

Ahogy a feladat nehezedik, és egyre tObb, Osszetettebb képet kell megjegyezni, a
vizualis feldolgozasnak és a réovidtava memoridnak is egyre jobban kell teljesitenie a magas
pontszam eléréséhez. Ebben a szakaszban a kapcsolat a képességek és a pontszam kozott
tovabbra is linearis lehet.

Azonban elérhet egy pontot, ahol a feladat annyira bonyolultta valik, hogy még a
kiemelked6 vizualis feldolgozassal és révidtavi memériaval rendelkezé egyének szamara is
nehéz tovabbi pontokat szerezni. Ebben az esetben a kapcsolat a képességek és a pont-
szam kozott megvaltozhat, és inkabb szigmoid vagy logisztikus fiiggvényt kévethet, ahol
a teljesitmény novekedése lelassul, és egyre nehezebb tovabbi pontokat szerezni, még a
képességek novekedése mellett is.

Erre az lehet a magyardzat, hogy a feladat egy ponton olyan Osszetetté valik, hogy
mar nem csak a vizualis feldolgozds és a révidtavi memoria a meghatirozé tényezdk,
hanem mas készségek és stratégiak is sziikségesek a sikerhez. Ebben az esetben a pontszam
és a részképességek kozotti kapcsolat nem linedris, és a tovabbi képességfejlesztés nem
feltétleniil eredményez aranyos pontszamnévekedést.

Az ilyen esetekben a pontszam vagy a megoldasi valdszinliség becslésére mar nem
hatékony megoldas a linearis illetve logisztikus regresszié hasznélata, hiszen ezek a de-
finici6juk alapjan csak a linearis kapcsolatokat képesek felismerni. Ilyen esetekben egy
Osszetettebb modellre van sziikség, amelyre tokéletes valasztas a mesterséges intelligencia.
Felismertem, hogy egy megfeleléen paraméterezett neurdlis haldzat képes szinte barmi-
lyen 6sszetett kapcsolatot azonositani és megtanulni, igy nem kell elére tudnunk, hogy a
részképességek és az eredmény kapcsolata milyen matematikai fiiggvénnyel irhaté le.

Azonban a neuralis hal6zat megfelel6en paraméterezve, és optimalis mennyiségli adat-
tal betanitva, mind az Osszetett Osszefiiggéseket, mind az egyszeri, akar linearis kapcso-
latot képes felfedezni két valtozd kozott. Mivel a részéképességek és az eredmény kozti
kapcsolatrol sok feladat esetén nem ismert, hogy linedris-e, igy a neurdlis hal6zat minden
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esetben j6 valasztas az eredménybecslésre. Ha egy feladatnal sejtjiik, hogy ez a kapcsolat
linearis, akkor a linearis vagy logisztikus regressziot hasznalhatjuk a felépitett neuralis
hélézat validdlasara is.

4.2.4. Beagyazas alkalmazasa részképességek felbontasara

A kitlizott célok koziil a legbsszetettebb a kitoltOk részképességének és a feladatok
részképesség-fiiggésének vizsgalata abban az esetben, ha mindéssze azokkal az adatokkal
rendelkeziink, hogy mely feladatot mely személy milyen eredménnyel oldotta meg. Ebben
az esetben a hagyomdnyos statisztikai megkozelitések nem képesek elkiiloniteni a rész-
képességeket a személyek illetve feladatok vizsgalata sordan. Hipotézisem szerint azonban
ilyen esetben is hasznalhaté a neuralis halozat, mely képes lehet ilyen feladatok megolda-
sara. Ennek a specialis paraméter felbontasnak a neve neurdlis halézatokndal a bedgyazds,
angolul embedding.

A bedgyazas egy modern gépi tanulasi technika, amely lehetévé teszi a magas di-
menzids, ritkan el6fordulé adatok atalakitasat siiri és alacsonyabb dimenziés vektorokka.
Ezek a vektorok képesek megragadni és kvantifikalni az adatokban rejlé Gsszefiiggéseket
és mintdkat. A bedgyazasok segitségével a modell képes a hasonld jelentésii vagy funkciéju
elemeket kozel helyezni egymashoz a vektor térben, lehetévé téve ezzel a bonyolult kap-
csolatok és az adatokban rejlé mintazatok felfedezését. Ezaltal a bedgyazas egy megoldast
jelenthet a részképességek felismerésére akkor is, ha csak minimaélis informaci6 ismert a
kitolté személyekrol és a feladatokrol.

Amikor feladatokat és képességeket szeretnénk modellezni bedgyazdsok segitségével,
az alabbi 1épéseket kovethetjik:

Képesség vektorok

e Minden egyes képességet egy k-dimenzids vektorral abrazolunk.

o A vektor elemei a kiilonb6z6 részképességeket szimbolizaljdk és irjak le kvantitativ
maédon

o Példaul egy [0.8, 0.3, 0.6] vektor azt jelentheti, hogy a személy magas szinten ren-
delkezik az els6é képességgel, alacsony szinten a mésodikkal, és kozepes szinten a
harmadikkal feltéve, hogy a vektor elemei mind 0 és 1 kozotti valds értékekek ve-
hetnek fel. Ha ez a feltételezés a modell készitése sordn alapvetéen nem teljesiil, tgy
utélag is lehetdség van a vektor elemeinek normalizaldséra.

Feladat vektorok

o A feladatokat is k-dimenziés vektorokkal dbrazoljuk.

o A vektor elemei az egyes részképességek jelentGségét vagy sziikségességét mutatjak
az adott feladat teljesitéséhez.

o Példaul egy [0.7, 0.2, 0.9] vektor azt sugallhatja, hogy az elsé és harmadik képességre
nagyobb sziikség van a feladat megoldasahoz, mint a masodikra. Az elemek konkrét
értékének értelmezéséhez az képesség vektorokhoz hasonléan sziikség van a vektor
elemeinek normalizdlasara.

Kapcsolatok és 6sszehasonlitasok

o A beagyazasok segitségével Gsszehasonlithatjuk a képesség vektorokat és a feladat
vektorokat, és felfedezhets, hogy mely képességek fontosak egy adott feladathoz.
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o A feladat vektorok kozott valamilyen hasonlosagi metrika alapjan meghatdrozhato,
hogy mely feladatok épitenek hasonld részképességekre.

Osszefoglalva, a bedgyazasok hasznédlata a feladatok és képességek modellezésére lehetd-
vé teszi, hogy mélyebb betekintést nyerjiink az egyes részképességek és feladatok kozotti
kapcsolatokba, valamint segit azokat az eseteket azonositani, ahol egy adott személy ké-
pességei jol illeszkednek egy adott feladathoz.

A beagyazas hasznalatanak nehézségei

A korabbiakban lathattuk tehdt, hogy milyen hasznos lehet a bedgyazds a feladatok és
kitoltok részképesség felbontasara, azonban a mddszer szamos nehézséget is rejt, amelyek
miatt az eredmények értelmezése nem trividlis, sok esetben mélyebb pszichometriai ismere-
teket igényel - néhany ismert feladattal és személlyel azonban mar kénnyebben validalhatd
a beagyazas eredménye.

A bedgyazas alkalmazdsa soran a kovetkezé nehézségekkel szembesiiliink:

1. A vektor elemei kontextus nélkiil nem hordoznak informaciot. Habar a pél-
daban minden elem 0 és 1 k6zott volt, és tgy értelmeztiik, hogy az 1 kozeli érték
magas szintli részképességet jelent a személyeknél a 0 kozeli pedig minimalisat, erre
nem alapozhatunk egy altaldnos beigyazas sordn. Az értékeknek csak egymaéshoz
viszonyitva van értelmiik, és habar az valészinii, hogy példéul egy személy vektor-
ban a nagyobb értékek magasabb részképességet szimbolizdlnak, ez egyaltalan nem
torvényszeri, és tovabbi vizsgalatokat kivan.

Emogott a magyarazat az, hogy a gépi tanuld algoritmus nem ismeri, hogy mi a
beagyazas célja, minddssze olyan paraméterekre bontja fel a feladatokat és személyek
képességét, amelyek reprezentaljak azt.

2. A képesség vektor elemei nem egy részképességet reprezentalnak. A be-
agyazas természetesen nem ismeri a CHC modellben definidlt részképességeket, igy
egzaktan nem tudja megmondani, hogy melyik paraméter melyik részképességet jel-
lemzi. A bedgyazdsnak meg kell mondani, hogy milyen hosszi vektorokat készitsen,
tehat a vizsgalt részképességek szamat is meg kell hatarozni a modszer hasznéalata
el6tt. Azonban még ha pontosan hatarozzuk meg a részképességek szaméat, akkor sem
biztosan jelent minden elem kiilon részképességet. Lehet, hogy a vizsgalt feladatok
szempontjabdl az egyik ismert részképesség egyaltalan nem relevins, igy a bedgya-
zas soran a vektor semelyik eleme nem fogja azt reprezentédlni. Ezzel szemben az is
el6fordulhat, hogy a vektornak két eleme ugyanazt a részképességet reprezentilja.

Emiatt mindenképp figyelni kell a vektor elemszdménak alapos megvalasztdsara,
amiben a pedagdgusok és pszichometrikusok hipotézisei és tapasztalatai is segitsé-
get nytjthatnak. Erdemes gy megvalasztani az vektor elemeinek szdmat, amennyi
kiilonbo6z6 részképesség eléforduldsara lehet szamitani a vizsgalt feladatok kozott -
javasolt tovabba minél révidebb vektort késziteni, ugyanis hosszabb vektorok sordn
valosziniivé valik, hogy a beagyazas til komplex modellt épit, és a kapott vektorok
nem fogjak reprezentalni a részképességeket.

Tovabba a részképesség-fliggések azonositasahoz sziikség van a mintdhoz hozzavenni
egy-egy olyan feladatot, amely korabbi mérések alapjan egy adott részképességre
épitenek. Ennek segitségével a tobbi feladatot viszonyithatjuk a kijelolthoz, és igy
vizsgalhaté a feladatok adott, megnevezett részképesség-fiiggése. Ezzel a modszerrel
az el6z6 pontban ismertetett problémat is megoldhatjuk, hiszen a részképesség érték
mennyiségeket mar tudjuk mihez viszonyitani.
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Ehhez hasonléan a részképesség vektor értelmezését konnyiti, ha a mintdban talal-
hato6 ismert részképességi személy, mert ezaltal a tobbi kitolto részképesség értékeit
lehetOség van Osszehasonlitani egy mar bemért egyénnel. Ennek hidnyaban a rész-
képességek azonositasahoz - vagyis a vektor értékeinek és a CHC modell szerinti
részképességek megfeleltetéséhez - szintén olyan pszichometrikus segitsége sziiksé-
ges, aki mar jol ismeri a feladatokat.

3. A feladat és képesség vektor elemeinek azonositasa nem trivialis. A ko-
rabbiakbdl is adodik, hogy a feladat vektor és a részképesség vektor nem feltétlen
all olyan egyszerti 6sszefiiggésben egymassal, hogy a feladat vektor i. eleme éppen a
részképesség vektor i. eleme altal mért részképesség-fuggést jelenti.

Példaul mar sikeriilt beazonositani, hogy a feladatvektor 2. eleme a révidtavi me-
moria részképességet reprezentalja, tehat ha ez a paraméter alacsony, akkor a feladat
megoldasahoz nem sziikséges jelentés révidtavi memoria, ellenben ha magas, akkor
a feladat erre épit. Ez azonban nem jelenti azt, hogy egy kitolt6, akinek a részképes-
ség vektoranak 2. eleme magas, az kivald révidtavi memoriaval rendelkezik, mert a
feladat és részképesség vektorok ennél 6sszetettebb Osszefiiggésben is dllhatnak. En-
nek kiértékeléséhez vizsgalhatjuk az elkésziilt neuralis hald egyiitthatoéit és sulyait,
vagy hagyatkozhatunk a pszichometrikusok tapasztalatara és méréseire is.

4.3. Mobdszertani kihivasok és megoldasok

Az adatgyljtés és elemzés folyamatiaban szdmos olyan kihivdssal taldlkoztam, amelyek
potencidlisan befolyasolhatjak az eredmények megbizhatésagat és érvényességét. Ebben
a részben bemutatom, hogy honnan szarmaznak a kutatas alapjat addé mérések, illetve
milyen technikak alkalmazhatéak az eredmények meghizhatosaganak novelésére.

4.3.1. Rendelkezésre allé mérések a validaciéhoz

A kutatds soran a rendelkezésemre &llt egy nagy adathalmaz, amely &altaldnos iskolds
gyermekek valaszait tartalmazta tobb kiilonb6z6 képességet vizsgald kognitiv tesztre. A
tesztelés soran kozel 1200 gyermek oldott meg 28 kiilonbo6z6 feladatot, igy az adathalmaz
Osszesen tobb mint 32 000 személy-feladat-eredmény azonositéharmast tartalmaz.

A mérést 2022 Oszén végezték 5 és 10 év kozotti gyermekekkel. Minden résztvevo
el6szor taldlkozott a tesztfeladatokkal, és azoknak a gyerekeknek az eredményét, akik ko-
rabban mar toltottek ki szinte azonos tesztet, kizartak a mérésbol. A feladatok kozott
taldlhatéak hasonld képességeket mérd tesztek, és teljesen eltérd tudést igénylo kérdések
is.

Az adatok gyfijtését a MTA-AVKF Tanulasi kornyezet kutatécsoport! végezte, akik
segitségemre voltak a feldolgozott adatok értelmezésében is.

4.3.2. Szimulacié az adatok gazdagitasihoz

A mérésekkel analég szimuldciét is készitettem az adatok gazdagitdsira és az elemzések
muldlja a feladatkitoltést. Igy a mért eredményekhez hasonlé formatumi adatokat kapha-
tunk, amelyeket a mért eredményekkel vegyesen is felhasznalhatunk, igy biztositva, hogy
a modellek elemzéseket kelléen nagy adathalmazon tudjam betanitani. Természetesen a
végeleges modelleket az éles, mért adatokon alkalmaztam és validaltam.

Az MTA-AVKF Tanuldsi kornyezet kutatécsoport honlapja: https://tanulas-kutatas.hu
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A szimulacié egyik elénye, hogy tetszOleges mennyiségli mérést el6 tudunk &llita-
ni pillanatok alatt. Ismert, hogy a gépi tanuld algoritmusok, kivaltképp a neuralis halézat
betanulasahoz és hasznalatdhoz nagy méretli adathalmazra van sziikség ahhoz, hogy minél
pontosabb eredményeket adjon. Szerencsére szamomra rendelkezésre allt egy nagy mére-
tlinek tekinthetd valds adatokat tartalmazo6 adathalmaz is, azonban a szimulaciéval egytitt
az adatokat augmentalva még pontosabb eredményt kaphatunk.

A szimulacié hasznalatanak masik nagy elonye, hogy rendelkezésre all minden hat-
térinformacio a kitoltékrol és a feladatokrodl, hiszen az adatok generaldsa soran befolya-
solhatdak a kiilonb6z6 paraméterek. Ez az informéacié természetesen nem hasznalhato fel
az elemzések elvégzésehez, hiszen azt kell feltételezni, hogy csak a feladatok megoldasabdl
adodé adatok ismertek. Azonban felhaszndlhaté az elemzés validacidjahoz, amelyben nagy
segitséget tud nyudjtani. Mig a valés adatokon végzett elemzéseket csak pszichometrikus
sejtései és hipotézisei segitségével lehetséges validalni - hiszen semmilyen informéciéval
nem rendelkeziink a kit6ltésbol szarmazo6 adatokon kiviil -, addig a szimulacié megfeleléen
validalhato a generalt adatok segitségével.

Egy példan keresztiil bemutatva, feltételezziik, hogy egy személy 5 kiilonb6z6 részké-
pességét szeretnénk vizsgalni kiillonbozé feladatok megolddsaval. A szimuldcidval elkészit-
hetoek tgy az adatok, hogy egy adott feladat példaul az 5 koziil csak 3 részképességre épit
- tehat amikor a feladat megoldasat szimulaljuk, a megoldas valésziniisége csak a személy
ezen részképességeitdl fiiggdnek tekintjiik. Ezutdn az eredményeket elvégezve az elemzé-
seket megvizsgalhatd, hogy az elemzés sikeresen felfedezte-e, hogy két valtozo egyéltalan
nem jatszott szerepet az adott feladat megoldasaban.

Igy tehat feltételezhetd, hogy ha a feladatokat és személyeket célzottan, ismert ssze-
fliggések alapjan generdljuk, majd a tesztmegoldast szimulaljuk és az elemzést elvégezve
az eredményeken megkapjuk a kiindulasként ismert 6sszefiiggéseket, akkor valés adatokon
- ahol ezek a kiindul6 Gsszefiiggések nem ismertek - is helyes eredményt kapunk.

4.3.3. Az elemzések technolégiai megvalésitasa

A kutatds soran az elemzések elvégzéséhez a Python programozasi nyelvet hasznaltam,
mely egy nagyon rugalmas és sokoldali eszkoz az adattudomény terén. A Python kinal-
ta funkcionalitasok lehetévé tették, hogy hatékonyan kezeljem és elemezzem a gylijtott
adatokat.

Az adatelemzések alapjat a pandas? konyvtar adta, mely egy nyilt forraskéda adat-
elemzési és -manipuldcios eszkdz. A pandas lehet6vé tette szdmomra, hogy kénnyen és
gyorsan hajtsam végre a kiillonb6z6 adatmiiveleteket, mint példdul az adatok importalédsa,
tisztitdsa és transzformdlasa. A konyvtar adattablak és kezelésére optimalizdlt adatszer-
kezeteket kinal, amelyek nagyban megkonnyitették a munkamat.

A neuralis halézatok fejlesztése és tanitdsa soran a TensorFlow és a Keras keretrend-
szereket hasznéltam. A TensorFlow egy nyilt forraskodu gépi tanuldsi platform, amely
lehet6vé teszi a magas szintli neuralis halézatok fejlesztését és tanitdsat. A Keras egy
magas szintil neurdlis hdlézat API, amely a TensorFlow-on belil is hasznalhatd, és egy-
szeriisiti a mélytanulasi modellek 1étrehozasat és tesztelését. A Keras egyszerd, intuitiv
programozasi interfészt kinal, amely nagyban megkonnyitette a neuralis hdlézatok fejlesz-
tését és optimalizalasat.

A TensorFlow és a Keras alkalmazasa lehetOvé tette szadmomra, hogy hatékonyan
hajtsam végre a neuralis halézatok tanitasat és értékelését, valamint hogy mélyebb be-
tekintést nyerjek az adatok Osszefiiggéseibe. A technoldgiai eszkozok kivalasztasa és al-
kalmazasa fontos része volt a kutatas elOkésziiletének, hiszen alapvetéen befolyasolja az
elemzések eredményét és sikerességét.

’https://pandas.pydata.org/
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5. fejezet

Uj modellek kialakitasa és
kiértékelése

Az el6z6 fejezetben ismertettem a kutatas céljait, és a megvaldsitasahoz sziikséges elméleti
illetve médszertani problémaékat és megoldasokat. Ebben a fejezetben bemutatom az elké-
szitett modellek kiértékelését, illetve az elemzések eredményeit, kiilonds hangsulyt fektetve
a szimulacié soran a paraméterek bedllitasara, illetve az elemzés valés adatokon végzett
validalasara.

5.1. Szimulacio elkészitése és kiértékelése

A kovetkezd részben bemutatom hogyan miikodik a szimulacid, illetve milyen eredményeket
sikeriilt elérni a szimulécié altal augmentalt adatokon.

5.1.1. Szimulacié paramétereinek meghatarozasa

A szimulécié soran atlagosan k = 5 részképességet kiilonboztettem meg, 4&m ez a para-
méter szabadon valtoztathatd. Azért dontéttem emellett, mert a vizsgalt mérés soran a
feladatokban koriilbeliil 5 kiillonb6z6 részképességet terveztem megkiilonboztetni, amelyek
jelent6s szerepet toltenek be a feladatok megoldasaban.

A szimulécié sordn eldszor elkészitettem a személyek részképesség értékeit, melyeket
gy hataroztam meg, hogy minden részképesség atlaga a személyek kozott p = 1 legyen
02 = 0,15 szérassal. Azért valasztottam ezeket az értékeket, mert a legtobb kognitiv
teszt, koztiik a hagyoméanyos 1Q teszt is tigy van kialakitva, hogy ilyen mdédon pontozza
a képességeket (az IQ teszt esetében 100-zal felszorozva). A kiilonb6z6 részképességeket
egymastol fiiggetlen valtozdknak tekintettem, hiszen éppen ez a célja a részképességek
vizsgalatdnak. Az lehetséges, hogy amit CHC modell t&bb részképességként vizsgal, azt az
elemzés sordn egy paraméter fogja jellemezni, azonban egy részképességet nem szeretnénk
tobb egymastdél nem fiiggetlen valtozéra bontani.

Egy személy paraméterei tehat példaul a kévetkezd vektorral irhato le:

g:(1,025 0.896 0.962 0.868 1.102)

Ez azt jelenti, hogy a vizsgalt személynek atlag feletti az elsd és utolsd paraméterrel jel-
zett részképessége - ez utdbbi kimondottan magas értékii, azonban atlag alatti a tobbi
részképessége, melyek kozil a negyedik a leggyengébb.

A feladatok generdlasara szintén minden feladathoz k& paramétert generaltam. Leg-
egyszeribb esetben csak k£ db binaris értéket rendeltem a feladatokhoz, amely azt jelké-
pezte, hogy az adott részképesség sziikséges-e a feladat megoldasahoz, azaz befolyasolja-e
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a megoldas valoszinliségét. A feladatokndl kikétottem, hogy minden feladat megoldasa-
hoz legalabb egy részképesség sziikséges. KésObb a binaris érték helyett egy folytonos
valtoz6t hasznaltam, amely hasonléan azt jelképezte, hogy mekkora szerepet jatszik a
feladat megoldasdban, azaz milyen magas szinten sziikséges az adott részképesség a fel-
adat megoldasdhoz. Ilyenkor a feladat nehézség paramétereit egy-egy 0 és 1 kozotti szam
reprezentalta.

Egy feladat paraméterei a binaris valtozatban tehat példaul a kovetkezo vektorral
irhato le:

0=(0 10 0 1)

Ez azt jelenti, hogy a vizsgalt feladathoz a mésodik és az 6todik részképesség sziiksé-
ges. Egy személy akkor tudja tehat megoldadni ezt a feladatot, ha ezek a részképességei
meghaladnak egy bizonyos szintet.

A szimuléci6 sordn olyan feladatokat is készitettem, amelyek tobb egymés utani kér-
dést foglalnak magukban. Ezek a részfeladatok ugyanazokat a képességeket mérik, azonban
egyre nehezednek. Az ilyen feladatcsoportokat a szimuldcié sordan egy tesztként vizsgaltam,
az eredménynek pedig a részfeladatokon elért eredmények Gsszegét tekintettem. A nehéz-
ségi paramétert el0szor linedrisnak allitottam be, majd kés6bb exponencidlisan nehezedd
paramétereket is vizsgaltam. Hipotézisem szerint az eredménybecslés soran nem linearis
paraméterek esetén a neurdlis halo 1ényegesen jobb becslést ad mint a lineéris regresszio.

5.1.2. A szimulicié lefuttatasa

A szimulécié sordan minden személy-feladat parosra meghatdrozom, hogy az adott személy
meg tudja-e oldani az adott feladatot. Egyszerii esetben csak egy binaris - sikeresen meg-
oldotta vagy nem - értéket rendeltem hozzd a személy-feladat paroshoz, a késébbiekben
pedig egy folytonos valtozét, amely a pontszamot reprezentalta - tehdt milyen eredménnyel
oldotta meg a személy a feladatot.

A kovetkezdkben ismertetem, hogy a kiilonb6z6 valtozatd szimulatorok milyen médon
szamoljak ki, hogy adott személy adott feladatot milyen eredménnyel old meg;:

e Binaris feladat paraméter és binaris eredmény vizsgalat esetén azt mond-
juk, hogy a feladatot sikeresen megoldotta a kit6lt6, ha minden olyan részképessége,
amely a feladat szempontjabol relevans egy adott ¢ kiiszobérték felett van. Ezt ma-
tematikailag a kovetkezéképpen tudjuk kiszamitani:

Al—/k\ Igaz ha 6; = 0,
B i1 B; >t £ uniform(—e, €) egyébként.

ahol k a részképességek szama, 6 a személy részképesség vektora, 8 a feladat nehéz-
ség vektora és A egy bindris valtozé mely meghatarozza, hogy a személy sikeresen
megoldotta-e az adott feladatot. Ezen kiviil a kiiszobértéket minden kitoltés esetén
moédositom egy kis —e és e kozotti véletlenszert értékkel, hiszen a vald életben is
minden feladat megoldas soran eléfordulnak olyan tényezok, amelyek kiszamithatat-
lanok. Ehhez az € = 0,01 értéket hasznéltam.

Tehat egy személy akkor old meg helyesen egy feladatot, ha minden részképességre a
feladat adott részképességhez tartozd paramétere 0, vagy a személy adott részképes-
séghez tartozé értéke meghaladja a kiiszobértéket. A kiiszobértéket minden esetben
agy hataroztam meg, hogy a generalt személy és feladat parositasok koriilbeliil fele
végz6djon sikeres feladatmegoldédssal. Ebben az egyszerii esetben az kordbban meg-
hatarozott részképesség atlaggal és szérassal ez a kiiszobérték ¢ = 0,9 lett.
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e Folytonos feladat paraméter és binaris eredmény vizsgalat esetén akkor
mondjuk, hogy a feladatot sikeresen megoldotta a kit6ltd, ha minden részképességre
a személy képesség paramétere meghaladja a feladat nehézség paraméterétdl fiiggd
kiiszobértéket. Ezt a kovetkezdképpen definidltam:

k
A2 = /\ Bi > X - t(0;) = uniform(—e, €),
i=1

t(e,) = (M — 20’2) —1—91' . 402,

ahol a pszichometridban bevett eljardsok alapjan 6 a személy részképesség vektora,
B a feladat nehézség vektora, tovabbé k a részképességek szdma, p és o2
a vizsgalt személyek részképességeinek atlaga és szérasa, A egy korrekciés tényezd,
A pedig egy bindris valtozé, mely meghatarozza, hogy a vizsgélt személy sikeresen
megoldotta-e az adott feladatot. A kiiszobértéket ebben az esetben is minden kit6ltés
esetén moddositom egy kis —e és € kozotti véletlenszert értékkel. Ehhez szintén az
e = 0,01 értéket hasznaltam.

rendre

A kiiszObérték fiiggvény a vizsgalt feladat adott részképesség-fiiggésének értéke alap-
jan meghatarozza, hogy a személy részképesség értékének minimum mekkoranak kell
lennie ahhoz, hogy sikeresen megoldja a feladatot. Ehhez a 0 és 1 k6zotti feladat ne-
hézség értéket atskdlazza gy, hogy az atlag 2 szérasnyi kdrnyezetében legyen. Azért
valasztottam ezt az értéket, mert ebbe az intervallumba esik a részképesség értékek
jelentds része, a tobbit kiugrd értéknek tekintem. Azonban annak érdekében, hogy
ebben az esetben is nagyjabol a generdlt személy és feladat parositasok koriilbeliil
fele végz6djon sikeres feladatmegoldassal, sziikség van még egy korrekcids tényezére
is. Ezt a tényezot tapasztalatok alapjan A = 0, 8-nak allitottam be.

o Folytonos feladat paraméter és folytonos eredmény vizsgalat esetén minden
személy és feladat paroshoz egy 0 és 1 k6zotti pontszamot rendeliink. Ehhez el6szor a
személy részképesség paramétereit at kell skalazni 0 és 1 k6zé, olyan médon, hogy ez
a paraméter reprezentalja a személy pontszamat abban az esetben, ha a feladat csak
az adott részképességtol fiiggene teljesen. Majd ezeket a részpontszamokat atlagolom
a részképesség jelentOségének aranyaban az adott feladatra. Ezt a kovetkez6képpen
szamitom Kki:

k
0;
a = Z f(B; & uniform(—¢, €)) - max(0)’

0 haf(z) <0,
fe) =41 haf) >,
f'(x) egyébként.

_r—(n—20%
N 402 ’

f'(=)
ahol k a részképességek szdma, 0 a személy részképesség vektora, 5 a feladat nehézség
vektora, u és o2 rendre a vizsgalt személyek részképességeinek atlaga és szérdsa, a
pedig egy a személy feladatra kapott pontszama, egy 0 és 1 k6zotti valds szam. Ebben
az esetben a személy paramétereit mdédositom minden kitoltés esetén egy kis —e és

€ kozotti véletlenszerii értékkel, annak érdekében, hogy néhiny véletlen faktorral
szamoljak. Ehhez szintén az € = 0,01 értéket hasznaltam.
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A fenti 6sszefliggések Osszetettnek tlinnek, azonban nagyon egyszerii logika talalhaté
mogotte. Az f(x) fiiggvény felel az adott részképesség érték fent emlitett skalazasa-
ért. A fiiggvény 0 és 1 kozé skaldz, azaz normalizdl olyan valtozokat, melyeknek az
atlaga p a szérasa pedig 0. Ehhez az f/ fiiggvényt vessziik segitségiil, amely norma-
lizal egy tetszéleges valés szamot p — 202 és p + 202 kozott. Mivel tudjuk, hogy egy
sokasag elemeinek a nagy része beleesik az atlag 2 széras koriili intervallumaba, ezért
a legtobb részképesség értéket ez a fiiggvény 0 és 1 kozé transzformalja. Azonban
lehetnek kiugré értékek, ezek esetében 0-nal kisebb vagy 1-nél nagyobb eredményt
ad az f’ figgvény. Ezt nem fogadhatjuk el pontszdmnak, ezt korrigélja az f fliggvény
olyan moédon, hogy ha az atskdlazott érték 0 alatt van, akkor a személy pontszama
0, ha pedig 1 felett, akkor 1. Ez éppen azt jelenti, hogy ha a személy részképessége az
atlagtol két szérasnal nagyobb mértékben tér el negativ irdnyban, akkor a személy
nem fogja tudni megoldani azt a feladatot, amihez az a részképesség sziikséges, ha
pedig pozitiv irdnyban, akkor a személy hibatlanul megoldja azt.

Ez az Osszefliggés azt feltételezi, hogy egy személy részképességei és a feladatra ka-
pott pontszama linearis Osszefiiggésben all egymassal, hiszen a pontszamot a rész-
képességek alapjan kiszamolt pontszamok silyozott atlaga adja. Ez a feltétel azon-
ban sokszor nem &ll fenn. A legegyszeriibb esetben példdul azt mondhatjuk, hogy
a pontszam, és a kiszamitott silyozott dtlag kozotti Gsszefiiggés egy szigmoid alakil
fliggvényt vesz fel. Ezt az indokolhatja, hogy a pontszam nem linearisan né ahogyan
a képességek nének, hanem egy adott képesség értékig szinte 0 pontszamot érnek el a
kitoltd, egy adott képesség érték felett pedig hibatlanul megoldjdk azt. A szimuldcié
elkészitése soran ilyen és ehhez hasonlé nem linedris pontozassal is kisérleteztem,
hogy megtudjam, az ilyen Gsszefiiggéseket melyik modell milyen pontossaggal tudja
felismerni.

A szimuléci6 sordn tehat ezekkel a modszerekkel dontjik el, hogy egy személy milyen va-
laszt ad egy adott feladatra, azonban még az Osszetettebb véltozatok is figyelmen kiviil
hagynak par olyan tényez6t, amely a valds életben jelentGsen tudja befolydsolni az ered-
ményt. Egyre tobb gyermek rendelkezik valamilyen tanuldsi nehézséggel[8], amely sokszor
nehezen megmagyarazhaté médon befolyasolja a feladatmegoldas készségét[24]. Emiatt az
elemzéseknek tobbek kozott azt is kell kezelni, hogyha egy-egy kitolté néhany feladat so-
ran egyéaltalan nem a képességeinek megfeleléen vélaszol. Példdaul, ha egy ADHD-s tanul
észrevesz egy mentot elsziguldani az ablak alatt a teszt kitoltése kdzben, az nagy valdszi-
niiséggel az ADHD-val nem kiizd6khoz képest jelentOsen negativabban fogja befolyasolni
a kovetkez6 feladatokra adott valaszat.

Emiatt a szimulacidba beleépitettem, hogy néhany tanuld esetében, néhany tesztmeg-
oldas soran a képességétdl teljesen fiiggetleniil gyengén fog teljesiteni. Ezaltal azt is tudjuk
validalni, hogy ha egy-egy varatlan eredményt is tartalmaznak az adatok, azt hogyan tudja
kezelni az elemzés.

A fent leirt moédszerekkel tehat szimuldlni tudjuk egy adott részképességli személy
valaszat egy olyan feladatra, amelynek ismert a részképesség-fiiggése. Fontos megemliteni,
hogy maga a konkrét feladat az elemzés szempontjabdl lényegtelen, hiszen egy absztrakt
modellt épitiink az 6sszetett feladatok értékelésére - éppen az a cél, hogy a feladat ismerete
nélkil, csak a kitoltések alapjan tudjunk minél t&bb informéciét meghatarozni a feladatrél
6s a részképesség-fiiggésérsl. Eppen e tulajdonsig miatt készithetd szimuldcié az adatok
gazdagitasara.
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5.2. Az j megkozelités tesztelése és validalasa

Az 1j megkozelités segitségével olyan eredményt sikeriilt elérnem a kutatdsom soran,
amelyre korabban még kutatasban részt vevé pszichometrikus és pedadégus tarskutatok
szerint sem volt példa. Ebben a részben attekintem az el6z6 fejezetben kitiizott célokat,
és bemutatom a rajuk készitett megoldasom eredményeit. Kitérek arra, hogyan lehetsé-
ges ezeket az eredményeket validalni és milyen 1j lehetOségeket biztositanak a kutatasi
teriileten.

A modellek kiértékeléséhez rendelkezésemre allt egy 2022 Gszén késziilt mérésbol szér-
mazd nagy adathalmaz, amelyet a korabbi fejezetben ismertettem. A kévetkezékben bemu-
tatok a méréshez hasznélt feladatok koziil néhanyat, hiszen az eredmények kiértékeléséhez
és megértéséhez ez kulcsfontossiagu lesz.

5.2.1. A tesztfeladatok bemutatasa

A mérésben hasznalt tesztfeladatok azonositéja és neve az 5.1-es tdblazatban taldlhato.
A feladatok koziil azokat, amelyek elemzésre keriilnek a kévetkezOkben részletesen bemu-
tatom. A tobbi feladatrdl részletesebb informécié a kutatécsoport honlapjan' taldlhato,
illetve a feladatok leirdsa megtalalhat6 a Kognitiv Profil®> weboldalon, ahol a tesztek ki is
prébalhatoak.

Kéd Feladat cime
55 Figurak
56 Szédmsorozat visszafelé
64 Szamismétlés

84 Képfelismerés

86 Go - no go feladat

89 Ritmustartas II. - egyenletes
90 Kopogtatas

94 Szenzomotoros vizsgalat - Testrészek azonositdsa

95 Szenzomotoros vizsgalat - Ujjak azonositasa

96 Szenzomotoros vizsgalat - Jobb és bal kéz felismerése

97 Szenzomotoros vizsgalat - Irdnyok azonositdsa

98 Szenzomotoros vizsgilat - Kornyezeti targyakkal valé viszonylat
99 Szenzomotoros vizsgdlat - Alak-hattér észlelése

100 | Szenzomotoros vizsgéilat - Szemmozgds irdnyitasa

101 Szenzomotoros vizsgalat - Zenei hang észlelése
102 | Szenzomotoros vizsgalat - Téri szekvencia
103 | Szenzomotoros vizsgélat - Id6i szekvencia

104 | Szenzomotoros vizsgalat - Nyelvi szekvencia 1.
105 | Szenzomotoros vizsgalat - Nyelvi szekvencia 2.
106 | Szenzomotoros vizsgélat - Fékezos feladat

107 | Allatok megtaldlésa sorrendben

108 | Beszédértés

109 | Mennyiségek Osszehasonlitasa

110 | IT kompetencidk II. (drag 'n’ drop)

111 | IT kompetencidk I. (touch)

112 | Szines Raven teszt

113 | Egyensily nyitott szemmel

114 | Beszédhangok megkiilénboztetése

116 | Egyensily csukott szemmel

5.1. tablazat. A feladatok listaja

"https://tanulas-kutatas.hu
*https://kognitivprofil.hu
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A kovetkezOkben péar feladat részletesebb leirasa:

¢ 56 - Szamsorozat visszafelé

A Szdmsorozat visszafelé feladatban egy hanganyag alapjin kell leirni a hallott sza-
mokat forditott sorrendben. A szamok leirasa csak a szamsor elhangzasa utan kez-
dédhet meg. A feladat tobb fordulébdl all, kezdetben kettd szém hallhatd, ami a
feladat végére hatra né.

e 64 - Szamismétlés

A Szdamismétiés feladatban meg kell jegyezni a hallott szimokat, majd a hanganyag
vége utan leirni azokat. A feladat tobb fordul6bdl &ll, kezdetben harom szam hall-
hatd, ami a feladat végére hétre no.

o 84 - Képfelismerés

A Képfelismerés feladatban hiarom rajz rajzolédik ki folyamatosan olyan mddon,
hogy folyamatosan egyre t6bb vonal jelenik meg a képeken. Azonban a harom kép
koziil csak egy dbrazol ténylegesen valamit, a masik kett6 csak vonalakat tartalmaz.
A feladat minél kordabban felismerni, hogy melyik az a rajz, amelyik valés dolgot
abrazol. Ez a feladat is t6bb fordulébdl all.

e 94 - Szenzormotoros vizsgalat: Testrészek azonositasa

A Testrészek azonositdsa feladatban emberekrdl illetve dllatokrol lathatéak képek,
és minden forduléban be kell jelélni egy-egy testrész helyzetét az adott képen.

5.2.2. Faktoranalizis regresszié segitségével

Ahogy a korabbi fejezetben bemutattam a faktoranalizist bindris értékelésii feladatok soran
logisztikus regresszi6 segitségével, pontozott feladatok esetén pedig linearis regresszioval
valésitottam meg. Az elemzés soran a célom az volt, hogy abban az esetben, amikor ismert
a személyek részképessége és a teszteken elért eredményei, meghatarozzam, hogy az adott
feladatokhoz mely részképességek milyen mértékben sziikségesek.

A mérés adatait augmentiltam a szimuldcié segitségével 1j feladatok és személyek
generaldsaval, majd a feladatmegoldas szimulalasaval. Ezekben az esetekben szimomra is-
mert a feladatok részképesség fliggése, igy az eredmény validaciéja egyszertien megoldhato,
szemben a mérésbdl szdrmazéd adatokkal, amelyek helyessége hipotézisek illetve pszicho-
metrikusok segitségével hatarozhaté meg.

A validacié a szimulacié segitségével sikeresnek bizonyult. A generdlt feladatokra a
regresszié paraméterei a pszihometriai mérések esetén megszokott pontossaggal visszaad-
tak a feladatok részképesség-fiiggését. Az aldbbiakban bemutatom, hogy az egyes szimula-
torokkal késziilt eredmények alapjan milyen pontosaggal ismerte fel a modell a feladatok
részképesség fliggését.

Binaris feladat paraméter és binaris eredmény vizsgalat

Az 5.2-es tdblazatban a binaris feladatvektorokat, illetve binaris eredményeket alkalmazd
szimulacié eredménye lathato. Ebben az esetben a modell altal kapott egyiitthatok tetszo-
leges valds értéket felvehettek, ezért annak érdekében, hogy Osszehasonlithatéak legyenek
a bemeneti feladat vektorral, az értékeket normalizaltam a szigmoid fiiggvény segitségé-
vel, amely a (—oo;00) intervallumot képezi le a [0;1] intervallumra. Ahol a normalizalt
eredmény meghaladja a 0,99999 értéket, azt mar 1-nek vettem.
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Feladat vektor Becsiilt feladat vektor

(1 01 0 0/ (10 0782 10 0566 0,636)
(0 1 1 0 1)| (0,571 0,9997 0,99994 0,8124 0,99992)
(1 1 0 1 0)| (09997 09997 0,4564 0,9996 0,6069)
(1 00 0 0) (1,0 03856 01207 08709 0,704)

5.2. tablazat. Vektorok osszehasonlitasa 1.

Az eredmények alapjan jol lathatd, hogy a modell szinte tokéletesen felismeri az Gssze-
fliggéseket. Példaul, ha a értékhatart, ami felett azt mondjuk, hogy a részképesség bele-
szamit a feladatba 0,9-nél hizzuk meg, akkor a bemutatott mintdn a modell tokéletesen
miikodik. A vizsgélataim szerint azonban egy idedlis hatar a 0,98 lehet - a bemutatott
mintan is minden olyan részképesség értéket, amely valéban szamitott a feladat megolda-
saban 0,99 feletti értékre becsiilt a modell. Elsore nagyon magasnak tiinhet ez a hatar,
azonban ez a szigmoid fliggvény természete miatt alakult igy. Egy alkalmas masik fliiggvény
valasztasaval ez orvosolhaté lehetne - azonban erre nincs sziikség, hiszen igy is mikodik a
modell egy magas hatart valasztva.

Folytonos feladat paraméter és binaris eredmény vizsgalat

A 5.3-es tablazatban lathatoak a folytonos feladat vektorok és a linedris regresszié segit-
ségével becsiilt feladat vektorok abban az esetben, amikor a feladat eredménye bindris. A
sorokban a felsé vektor a szimulaciéval generalt valddi érték, az alsé pedig a regresszid
soran becsiilt érték. Ahhoz, hogy a két vektort ténylegesen 6ssze tudjuk hasonlitani a
vektorok értékeit at kellett alakitani oly mdédon, hogy a kapott vektorok értékeit el6szor
normalizéltam 0 és 1 ko6zé, majd mindkét esetben azt vizsgaltam, hogy az adott részképes-
ség érték mekkora részét teszi ki az Osszes sziikséges részképességek. Ezt azédltal tudtam
elérni, hogy minden részképesség értéket leosztottam a vektorban 1évo részképesség értékek
osszegével. Igy tehat mindkét vektorban az lathatd, hogy az adott részképesség mekkora
ardnyban szitkséges a feladat megolddsahoz. Igy precizen 6ssze lehet hasonlitani, hogy a
feladat részképesség-fiiggését milyen jol becsiili a linearis regresszié.

Feladat vektor és becsiilt feladat vektor Téavolsag
(0,2098 0,2087 0,3060 0,0539 0,2215) 0.0721
(0,2199 0,2184 0,2203 0,1230 0,2184) ’
(0,1760 0,2560 0,1052 0,2893 0,1736) 0,069
(0,1952 0,2138 10,1713 0,2138 0,2059)

(0,3100 0,0538 0,1950 0,2849 0,1563) 0.1419
(0,2325 0,0918 0,2264 0,2325 0,2168) ’
(0,1462 0,2460 0,1432 0,3026 0,1619) 0.0847
(0,1952  0,2027 0,1966 0,2040 0,2015) ’
(0,1957 10,1952 10,3303 0,2169 0,0620) 0.1085
(0,2167 10,2225 0,2277 0,2257 0,1074) ’

5.3. tablazat. Vektorok osszehasonlitdsa 2.
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Az eredményekbdl azt lathatjuk, hogy ebben az esetben is egy nagyon j6 kozelitést
ad az algoritmus, szinte minden részképesség értékre. A tablazatba felvettem a két vektor
euklidészi tavolsagat is. Az euklidészi tavolsag két normalizalt vektor koézott kerekitve
[0;1,4142] intervallumban vesz fel értéket. Ebben az intervallumban a kapott tavolsagok
értéke jo becslésre enged kovetkeztetni.

Folytonos feladat paraméter és folytonos eredmény vizsgalat

A 5.4-es dbran lathatéak a folytonos feladat vektorok és a becsiilt feladat vektorok azok-
ban az esetekben, ahol a feladatra kapott pontszamot vizsgaltuk. A vektorokat az el6zé
tablazathoz hasonléan dbrazoltam, a valds és becsiilt vektorok euklideszi tavolsagaval egye-
temben.

Feladat vektor és becsiilt feladat vektor Téavolsag
0.1255 0.1182 0.3361 0.3290 0.0912
0.1837 0.1812 0.2332 0.2322 0.1697
0.2172 0.1471 0.1293 0.3031 0.2033
0.2070 0.1869 0.1801 0.2222 0.2038
0.2812 0.0673 0.1615 0.2520 0.2380
0.2215 0.1545 0.1936 0.2168 0.2136
0.3247 0.0827 0.3013 0.1163 0.1750
0.2299 0.1639 0.2269 0.1791 0.2003
0.2295 0.1312 0.1257 0.3495 0.1641
0.2126 0.1826 0.1805 0.2296 0.1946

0.1830

0.1040

0.1603

0.1457

( )
( )
( )
( )
( ) 0.1184
( )
( )
( )
( )
( )

5.4. tablazat. Vektorok osszehasonlitasa 3.

Lathato, hogy ennél a vizsgalatndl mar nagyobb eltérések vannak a linedris regresszio
becslése és a valds érték kozott - azonban ezek a tavolsagok sem tul nagyok, tekintve, hogy
a maximum tévolsag koriilbelil 1,4142.

5.2.3. Eredménybecslés regresszoval és neuralis halgval

A kovetkez6 részben bemutatom, hogy milyen pontossiggal sikeriilt megbecsiilném kii-
16nb6z6 mddszerek segitségével azt, hogy egy adott részképességii ember egy tetszOleges
feladatot, amelyet nem ismeriink milyen eredménnyel fog megoldani - feltéve, hogy ismert
szamos személy a részképesség értékeikkel, és az eredményiik egy adott feladaton. Az elért
eredményt egyszeriibb esetekben az el6z6 részben bemutatott logisztikus illetve linearis
regresszio egyenletével is lehetséges becsiilni, azonban Gsszetetteb esetekben hipotézisem
szerint a neuralis halézat sokkal jobb eredményt ad.

Ahhoz, hogy az eredménybecslés pontossagat mérjiik az adatokat szét kell valasztani
tanité és teszt adatokra. A tanitd adatokon kell felépiteni a modellt, majd a teszt adatokon
kiértékelni. Ezaltal objektiven tudjuk értékelni a becslés pontossiagat, hiszen a teszt adatok
a tanitds sordn nem latott mintakat tartalmaznak. A kdvetkez6kben minden esetben egy
kiilon tanité halmazon épitettem fel a modelleket, és egy teszt halmazon értékeltem Kki.

A becslés helyességének ellenérzéséhez tovabbé sziikség van egy metrikara, ami szerint
Osszehasonlithatjuk a becsiilt és valés adatokat. A metrika megvalasztasa kulcsfontossagi
a kiértékelésben, ugyanis rossz valasztassal konnyen hihetjik azt, hogy sikeres becslést
végeztink mikézben ez nem igy van, csak a vizsgdlat soran olyan mdédon hasonlitottuk
Ossze a két eredményt, amely az adott adatokra nem alkalmazhaté helyesen. Példaul a
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pontossag (accuracy) metrika alapjan - amely a helyesen megbecsiilt értékek ardnyat jelenti
- tévesen kovetkeztethetlink, ha az elemek tobbsége az egyik osztalybdl szarmazik. Ebben
az esetben mindig a t6bbségi osztalyt becsiilve magas pontossidgot kapunk, pedig a modell
célja az is, hogy felismerje mindkét osztalybeli elemeket.

Abban az esetben, amikor binaris eredményt kell becsiilni, a becslés helyességének
mérésére egy Osszetett mutatot az F'1 Score-t alkalmaztam.

Az F1 Score egy statisztikai mérészam, amely a modell precizitasat (precision) és
a visszahivast (recall) egyensilyozza, ezaltal olyan helyzetekben is hasznalhaté, ahol az
osztalyok egyenlétlentil vannak elosztva. Az F1 Score a precizid és a visszahivas harmonikus
kozepét szamolja ki, igy segit elkeriilni azokat a helyzeteket, ahol egy magas pontossig
mellett alacsony visszahivés (vagy forditva) megtéveszt&en jé teljesitményt mutatna.

Az F1 Score kiszamitasa a kovetkezéképpen torténik:

Fle 9w Precision x Recall

Precision 4+ Recall’

ahol:

Igaz Pozitiv

e A Precision:
Igaz Pozitiv + Hamis Pozitiv

« A Recall Igaz Pozitiv

Igaz Pozitiv + Hamis Negativ

Az Igaz Pozitiv azoknak az eseteknek a szama, amikor a modell helyesen azonositott
egy pozitiv esetet, a Hamis Pozitiv azoknak az eseteknek a szidma, amikor a modell tévesen
azonositott egy pozitiv esetet, mig a Hamis Negativ azoknak az eseteknek a szama, amikor
a modell nem ismert fel egy valédi pozitiv esetet.

Tehat a precizié azt jelenti, hogy az pozitivnak becsiilt eredmények mekkora része
volt ténylegesen pozitiv, a visszahivas pedig azt, hogy a ténylegesen pozitiv eredmények
koziil hanyat sikeriilt felismerni.

Az F1 Score értéke 0 és 1 kdzotti, ahol 1 a tokéletes pontossagot és visszahivast jelenti,
mig 0 azt jelenti, hogy a modell nem teljesitette az elvarasokat.

Azokban az esetekben, ahol folytonos eredményt, vagyis pontozott feladatot kell becsiilni, a
becslés helyességének mérésére az igynevezett Mean Squared Error metrikat alkalmaztam.
A Mean Squared Error - tovdbbiakban MSE - egy hibamérészam, amely egy reg-
ressziés modell becsléseinek pontossdgat méri. Az MSE kiszdmitasa soran a modell altal
elorejelzett értékeket Gsszehasonlitjuk a tényleges értékekkel, és az MSE-t a hibdk négyze-
tének atlaga adja.
Az MSE képlete a kovetkezo:
1 n A2
MSE = = "(yi — i)
"=
ahol:
e n a mintaelemek szama
e y; az i-edik tényleges érték

e ¢; az 1-edik becsiilt érték

Az MSE értéke mindig pozitiv, és minél kisebb, annél jobb a modell teljesitménye.
Ha az MSE értéke 0, az azt jelenti, hogy a modell minden esetben tokéletesen megjosolta
a tényleges értékeket.
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Az MSE érzékeny a kiilonbségek négyzetes értékére, ami azt jelenti, hogy a nagyobb
hibédk nagyobb stlyt kapnak, mint a kisebb hibak. Ez azt is jelenti, hogy az MSE értéke
nagyobb lehet a széls6séges hibak miatt, még akkor is, ha a modell tobbi elérejelzése
pontos.

Ezenkivill az MSE értékének értelmezését neheziti, hogy a hibak négyzetét veszi figye-
lembe. Az egyik médja annak, hogy ezt kezeljitk, az RMSE (Root Mean Squared Error)
hasznalata, amely az MSE négyzetgyokét veszi, igy az értéke a tényleges adatok mértéké-
ben lesz.

Eredménybecslés logisztikus regresszioval

Azokndl a feladatokndl, ahol az eredmény binaris volt logisztikus regresszidval lehetsé-
ges megbecsiilni azt. A becslés helyességét a kordbban bemutatott F1 Score segitségével
értékeltem ki. Ahol a feladat vektort is bindrisnak tekintettiik - tehat egy részképesség
vagy sziikséges a feladat megoldasdhoz, vagy nem -, ott az F1 Score értéke 0,8 koriil moz-
gott. Ahol a feladatok részképesség-fiiggését egy folytonos skalan vizsgaltuk, azokban a
esetekben pedig az F1 Score atlagosan 0,85 volt. Ezek az értékek j6 becslésekre engednek
kovetkeztetni, tekintve az F1 Score Osszetettségét.

Eredménybecslés linearis regressziéval

Azoknél a feladatoknal, ahol az eredmény egy folytonos valtozd volt, vagyis a feladatra
kapott pontot vizsgaltuk, a becslés linearis regresszioval végezhet6. A becslés helyességét
a kordbban bemutatott MSE illetve RMSE metrika segitségével hatdroztam meg.

A legegyszeriibb esetben, ahol a részképességek és az eredmény kozott linedris fliggés
allt fenn - tehat az egyes részképességek szerint kiilon keriilt pontozasra a feladat, majd
a pontszdmok atlagat véve kaptuk az eredményt - a linedris regresszié szinte tokéletes
becslést ad a pontszamra. Ebben az esetben az MSE értéke szinte minden mérés sorédn a
[0,0001; 0,0002] intervallumba esett, ami az RMSE értékét tekintve a [0,01; 0,014] interval-
lumot jelenti. Ezek az értékek nagyon jé becslésre engednek kévetkeztetni, tekintve, hogy a
becstilt értékek a [0; 1] intervallumba tartoznak. Ez nem meglep6 eredmény, hiszen ismert
volt, hogy a részképességek és az eredmény kozott linearis kapcsolat all fenn, ezekben az
esetekben pedig a linedris regresszi6 alkalmazéasa igen pontos eredményt ad.

Azokban az esetekben, ahol a feladatokra kapott pontszam és a személy részképessége
nem linedaris 6sszefiiggésben 4ll a korabban emlitett hipotézisem szerint a linedris regresszio
nem ad megfelel eredményt. A mérések soran ez a feltétel igazolddni latszik mind azokndl
a feladatokndl, amelyeknél ez az Osszefiiggés egy szigmoid gorbét kovet, mind azoknal,
amelyeknél tobb egyre nehezedd feladat Gsszpontszama adja az eredményt. FEzeknél az
eseteknél a linedris regresszié becslésének MSE értéke a méréseim alapjan 0,02 és 0,08
kozott mozgott, attdl fiiggben, hogy a kiértékelt feladatok milyen tipustiak voltak. Ez
nagyjabol 0,14 és 0,28 kozotti RMSE értéket jelent, amely mér viszonylag nagy hibara utal,
hiszen a becstilt érték 0 és 1 kozott mozog. (A koriilbeliili értékek a 5.5-6s tablazatban
taldlhatéak meg, ahol Gsszehasonlitottam az eredményeket a neuralis halézat becslésének
helyességével.)

Eredménybecslés neuralis halézattal

A korabbi részben bemutattam, hogy a linedris regresszié nem ad megfelel becslést az
eredményre abban az esetben, ha a részképességek és a feladtra kapott pontszam nem
linearis Osszefiiggésben all. Hipotézisem szerint ezekben az esetekben az eredmény a linearis
regresszional jobb kozelitéssel becsiilhetd neuralis halét alkalmazva.
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Az eredménybecsléshez egy egyszerii, tObbrétegli perceptron szerkezetli neuralis ha-
l6zatot készitettem, amelynek két rejtett rétege és egy kimeneti rétege van. A rejtett réte-
gek mindegyike 16 neuronbdl all, és a ReLU (Rectified Linear Unit) aktivaciés fuggvényt
hasznéljak. A ReL U fiiggvény nemlinedris fiiggvény, amely segit a hdlézatnak abban, hogy
komplex mintazatokat tanuljon meg az adatokbdl.

A kimeneti réteg egyetlen neuronbdl all, és nincs aktivaciés fliggvény hozzarendelve,
ami azt jelenti, hogy a halézat barmilyen valds szamértéket képes el6allitani. Ez egy tipikus
konfiguracio a regressziés problémék megoldasdhoz, mint amilyen a feladat pontszdm&anak
megbecslése is.

Az bsszeallitas sordan a halézatot a Mean Squared Error veszteségfiiggvénnyel konfi-
guraltam, és az Adam optimalizalot alkalmaztam a veszteség minimalizalasara a tanuldsi
folyamat soran. Ez az optimalizal6 egy hatékony algoritmus, amely adaptiv tanulési rata-
kat hasznal, ami gyakran gyorsabb konvergenciat és jobb teljesitményt eredményez.

Ezzel a neuralis halézattal is elvégeztem az Gsszes eredménybecslést, amit linearis reg-
resszidval is elkészitettem, és a kapott eredmények igazoltdk a hipotézisemet. A neurdlis
halézat valoban lényegesen jobban teljesitett azokon az adatokon, amikor a részképességek
és a pontszam nem linedris Gsszefliggésben allt. A tobbi adaton, ahol a linearis regresszié
is megfeleld becslést adott, a neurdlis halézat hasonlé pontossaggal becsiilte meg a pont-
szamokat. A két modell kiértékeléseit a 5.5-0s tablazatban hasonlitottam 6ssze, ahol jol
lathaté a neuralis halézat elénye.

Linearis regresszio Neuralis halézat

MSE RMSE MSE RMSE
Lineéris Osszefiiggés ~ 0,00015 ~ 0,012 ~ 0,0001 ~ 0,01
Szigmoid-szeri 6sszefiiggés ~ 0,02 ~ 0,14 ~ 0,001 ~ 0,03
Lineéris paraméterek ~ 0,05 ~ 0,22 ~ 0,01 ~0,1
Exponencialis paraméterek ~ 0,08 ~ 0,28 ~ 0,01 ~0,1

5.5. tablazat. Linearis regresszié és neuralis halozat 6sszehasonlitasa

gy tehat sikeriilt j6 kozelitéssel megbecsiilném egy ismert részképességekkel rendelkezd
személy tetszbleges feladaton elért eredményét. Az eredmény jelentésége azonban az, hogy
a modszerem olyan esetekben is miikodik, amikor a kapott pontszdm és a személy rész-
képessége kozott nem linedris az Osszefliggés. Az ilyen esetekben a kordbban alkalmazott
megoldasok nem adtak megfelel6 eredményt.

5.2.4. Részképességekre bontas beagyazassal

A kutatdsom sordn a legkiemelkedébb eredményt a bedgyazas hasznalataval sikeriilt el-
érnem. Mint ahogy a korabbi fejezetben kifejtettem, ennek a hasznalatdhoz minddssze
egy nagy adathalmazra van sziikség, amely minél tobb feladatmegoldasra tartalmazza a
személy azonositojat, a feladat azonositéjat és az elért pontszamot. A bedgyazas soran
alkalmazott neurdlis halézat strukturajat tekintve hasonlé a korabban bemutatott ered-
ménybecsléshez alkalmazott hélézathoz, azonban ebben az esetben egy-egy bedgyazdsi
réteget hoztam létre a két bemeneti paraméter szamara, amelyeket egy konkatendcids
rétegben vontam Ossze.

A részképességekre bontast elvégeztem csak a mért adatokon is, és azt vizsgaltam,
hogy mely feladatokhoz milyen absztrakt részképességek sziikségesek. A kapott részké-
pesség értékek csak egyméshoz viszonyitva értelmezhetdek, igy az konkrét értékek publi-
kaldsa célszeriitlen. Az absztrakt részképességek miatt az eredmények validélasa is nehéz
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feladat, hiszen a részképességek beazonositasa mély pszichologiai és pedagdgia ismerete-
ket igényel. Azonban a feladatok Osszehasonlitasdval konnyebben értelmezhetd eredményt
kapunk, amely hitelesitése is 1ényegesen egyszeriibbé valik.

Az eredmények Gsszehasonlitasa klaszterezéssel

Az eredmények, tehat a kapott részképesség vektorok Gsszehasonlitdsahoz hieararchikus
klaszterezést hasznaltam, amely a vektorok euklideszi tavolsidga alapjan hatarozza meg,
hogy két feladat vektor mennyire all kozel egyméashoz.

A Kklaszterezés egy olyan statisztikai adatelemzési mddszer, amelynek célja adathal-
mazok csoportokba rendezése. A klaszterezés soran az egyes adatpontokat gy préobalom
csoportositani, hogy azonos klaszterbe es6 elemek hasonlé tulajdonsidgokkal rendelkezze-
nek, mig a kiillonb6z6ekbe tartozo elemek kozott jelentos eltérések legyenek.

A hierarchikus klaszterezés egy specialis tipusi klaszterezési médszer, amely egy fo-
kozatos, lépcsézetes megkozelitést alkalmaz. A klaszterezési eljards elészor minden adat-
elemet kiilon klaszterbe sorol, majd minden lépésben Osszevonja a két legkozelebb es6 cso-
portot. A csoportok kézotti tavolsdg mérésére tobb modszer 1étezik. Jelen esetben Ward
metodusat hasznaltam, amely a tobbi ismert mddszerrel szemben nem direkt a klaszterek
tavolsagat vizsgdlja, hanem megnézi, hogy mennyivel néne a klaszterek szérasa, ha két
csoportot 6sszevonna. Ez alapjan védlaszja azt a két klasztert, amelynél ez a névekedés a
legkisebb.

A hierarchikus klaszterezés eredményeit egy dendogrammon &brézoltam, amely mu-
tatja a kiilonboz6 feladatvektorok kozotti tavolsagokat és lehetséges csoportositdsukat,
bemutatva, hogy mely feladatok hasonlitanak leginkabb egyméshoz az altaluk képviselt
részképességek tekintetében.

1.6

1.4 4

=
;8]
1

=
[=]
1

o
[+2]
1

Euklideszi tavolsag

o
2]
1

0.4 4

gl

0.0
O b v PP P H PP A O o o H DG PP L
RO M LG TN LR PGP PG R LR S O M A L)

Feladat sorszama

5.1. 4bra. A feladatok hierarchikus klaszterezése
Az &bra aljan, az x tengely mentén elhelyezkedd, egymads mellett lathaté vonalak képvi-

selik a vizsgalt feladat vektorokat, amelyek a klaszterezési folyamat soran lépésrél 1épésre
csoportosulnak. Az alacsonyan 1évé kapcsoldédési pontok azt jelzik, hogy két feladatvektor
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hasonlé részképességeket mér, mivel kozel allnak egyméshoz az euklideszi térben. A ma-
gasan 1év6 kapcsolédasok tobbnyire mar feladat csoportokat kapcsolnak Gssze, és minél
magasabban talalhaté a kapcsolddas, a két feladat csoport anndl inkabb kiilonb6z6 a rész-
képességek vizsgalata szerint. Az y tengelyen tehat lathatd, hogy a kapcsolddasi pontok
mekkora euklideszi tavolsagot jelentenek a két feladat vagy feladat csoport kozott.

Az 5.1 abréardl leolvashatd, hogy a részképességek vizsgilataban az egyik legkézelebb
a 64-es és az 56-os azonositéju feladat all egymashoz, hiszen ezek vannak az egyik legala-
csonyabban 6sszekapcsolva. Ez a két feladat a Szdmsorozat visszafelé és a Szdmismétlés
feladat. Ez a viszony szabad szemmel is lathatd, hiszen mindkét feladat leginkabb a sza-
mok ismeretére és a rovidtava memoridra épit, de ezt a hasonldésigot a témakorben kutatd
pszichologusok is meg tudjak erdsiteni, hiszen ugyanarra a részképességre dolgoztak ki a
feladatot. Mégis megddbbenésiiknek adtak hangot, hogy a megolddsom ezt az Gsszefliggést,
amely az algoritmus szamara nyilvanvaléan nem volt feltarva, ilyen pontosan kimutatta.
Hasonléan magétdl értetédének tiinik, hogy a 113-as és 116-o0s feladat is nagyon hasonld
részképességekre épiil, hiszen mindkett6 a személy egyensulyat méri, az egyik csukott, mig
a masik nyitott szemmel?.

Eggyel kevésbé szembetiind a 84-es és a 94-es feladat kozotti hasonlésag, melyek koziil
az elsOben harom lassan kirajzolodo kép koziil kell felismerni, hogy melyikbdl lesz tényleges
rajz (a tobbin csak véletlenszerti vonalak vannak), mig a mésikon egy-egy embert dbrazold
képen kell bejeldlni, hogy hol taldlhatdak az egyes testrészei. Habar mindkettd feladatnal
egy abra felismerése jatszik jelentOs szerepet, azonban ez a két feladat mar nem annyira
trivialisan all kozel egymashoz mint a korabban bemutatottak.

Egy sokkal érdekesebb megfigyelés azonban, hogy a vizsgalatom szerint a 101-es Zenes
hang észlelése feladat hasonlé absztrakt részképességekre épiil mint a korabban bemutatott
Szdamsorozat visszafelé és Szamismétlés feladat. Ha feltételezziik, hogy a feladatok kozotti
tavolsag mérés helyes - amit a kordbbiakban tobb példanal sikeriilt igazolni -, az azt jelenti,
hogy ezek a feladatok is hasonlé részképességre épitenek. Egy kutatd, Gyarmathy Zsofia
statisztikai megkozelitéssel ugyanerre a meglep6 eredményre jutott.

A feladatok kiprobaldsaval azonban rogton észrevehet6 egy fontos hasonlésag. A Zenei
hang észlelése feladatban hdrom gomb megnyomésa harom kiilénb6z6 hangot ad ki. A
feladat elején hallhaté egy rovid dallam, és ezt kell lejatszani a gombok segitségével. A
feladat tobb, egyre nehezedd dallam ismétlésébdl All.

Az tehat konnyen ldthatd, hogy a révidtavi memoria mindharom feladatban jelen-
t0s szerepet jatszik. Azonban feltételezésem szerint az sem véletlen, hogy éppen egy zenei
memoéria feladat all kozel a kvantitativ memoéria feladathoz, ugyanis tébb kutatas igazol-
ta, hogy a matematikai és zenei kognitiv képességek osszefiiggésben allnak[l], igy tehat
feltételezhetd, hogy létezik egy absztrakt részképesség, amely mindkettot befolyasolja.

SErdekesség, hogy az egynesily mint iigyességi képesség a tapasztalatok alapjan sok esetben valéban
Osszefiiggésben &ll a kognitiv képességekkel[23].
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6. fejezet

Osszefoglalas

Dolgozatomban a mesterséges intelligencia felhasznélasi lehetOségeit vizsgdltam a kog-
nitiv képességek- és részképességek elemzéshez hasznilhaté feladatsorok Osszedllitasa és
az eredmények elemzése soran. A mesterséges intelligencia alkalmazasa innovativ meg-
kozelités ezen a teriileten, amelynek a hatékonysagat mar az els6 kutatdsi eredmények
tapasztalatai is visszaigazoltak.

A dolgozat elején bemutatott CHC modell pszichometriai keretrendszert kindlt szé-
momra, amellyel strukturaltan elemezhetjiik az emberi kognitiv képességek Gsszetettségét
és kapcsolodasait. A dolgozat soran nagy adathalmazokon és kiillonboz6 feladattipusokon
keresztiil vizsgaltam a részképességek szerepét, illetve becsiiltem meg az egyének teljesit-
ményét, figyelembe véve a személy képességeit és a teszt paramétereit. Ebben a fejezetben
végigveszem a dolgozat soran felallitott hipotéziseimet, és azok bizonyitasat a kutatdsi
eredményeim segitségével.

A meglévé, bizonyitott statisztikai eljarasokkal 6sszevetve igazoltam, hogy a feladatok
részképesség-fiiggése jol becsiilhetd logisztikus illetve linedris regresszid segitségével olyan
esetben, ahol a feladatokat megold6 személyek részképességei mar ismertek és linearis
Osszefliggésben allnak a a feladat soran nyujtott teljesitménnyel. Ezt kovetoen szimula-
cios eljardssal alatdamasztottam, hogy amennyiben ez a linearis kapcsolat nem all fenn,
ugy ezeknek a becsléseknek a pontossaga jelentésen csokken, ugyanakkor mesterséges in-
telligencia alkalmazdsiaval még ebben az esetben is lehet6ség nyilik hatékony becslések
készitésére, amelyre kordbban még nem volt megoldas.

Tovabba bizonyitottam a hipotézisem, miszerint a mesterséges intelligencia egy spe-
cidlis felhasznaldsaval, a bedgyazas segitségével absztrakt részképességekre bonthato egy
feladat, és ezaltal pszichometrikusok segitségével mar konnyen megallapithaté a feladat
specifikus részképesség-fliggése is.

A kutatdsom eredményeit az adatokat szolgaltaté kutatocsoport vezetéje nagy lelke-
sedéssel fogadta, mivel azok megerdsitették azokat az eredményeket, amelyeket mas mod-
szerekkel 6k mar korabban bizonyitottak, és meglepetésként érte az tijonnan alkalmazott
modszer hatékonysaga és pontossaga. Tovabba nagy érommel fogadta az Gj eredményeket,
és lelkesen mesélte azok felhasznalasi lehet&ségeit a kutatocsoport munkéjiban, illetve az
eredmények altal nyitott 0j perspektivakat.

A felhaszndlasi lehetOségek koziil az egyik legfontosabb és legizgalmasabb az eredmé-
nyek alkalmazésa adaptiv gyakorlé- és teszt feladatsorok készitése soran. Az adaptiv fel-
adatsorok 1ényege, hogy nem egy azonos, statikus gyakorlatsort old meg mindenki, hanem
a soron kovetkezo feladatot sajat korabbi eredményei alapjan hatarozza meg a rendszer.
Az eredmények értékelésében és a kovetkezd feladat kivalasztasdban nagy segitséget nyj-
tanak a kutatas soran bemutatott mdédszerek, hiszen egy Osszetett feladat kiértékelésébdl
a kitolté részképességeit is vizsgalni tudjuk.
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A részképességekre alapuld adaptiv feladatok jelentés mértékben novelik a kognitiv
profilalkotas hatékonysagat és pontossagat, hiszen az ilyen jellegii feladatsorok lehetové
teszik, hogy kevesebb tesztfeladattal is részletes képet kapjunk a vizsgalt személyrél. Az
eredmények alapjan kimutathato, mely részképességeket érdemes intenzivebben vizsgalni,
és melyek azok, amelyek az Gsszetettebb feladatokon keresztiil is jol mérhetok. Az adaptiv
jelleg tovabba garantélja, hogy a vizsgalt személy mindig a képességeihez mérten, de mégis
kihivast jelento feladatokkal taldlkozzon. Ez biztositja, hogy a teszt soran a kitolté az
ugynevezett flow allapotdban maradjon, amelyben a tesztek a leginkdbb reprezentativ
eredményeket adnak a kognitiv képességek terén.

Ezeken feliil az altalam elért eredmények alkalmazhatok személyre szabott és kiscso-
portos fejlesztési folyamatokban is. Ennek soran a pedagogusok a tanuldk részképessége-
inek megfelelden tudjak kivalasztani a feladatokat, lehetové téve ezzel a hatékonyabb és
célzottabb fejlodést. Emellett a részképességeket méro tesztek segitségével észrevehetGek
a kiilonboz6 tanulasi nehézségek korai jelei, és igy hatékonyabban kezelhetik azokat.
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