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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.
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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. Vegyiik példanak 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. &bra. 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-

Ihttps://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 képessegek és
pszichometria

A torténelem soran az emberi elme mfkodése és azok a folyamatok, melyek révén informa-
ciot feldolgozunk, mindig is kdzponti helyet foglaltak el a tudomanyos kutatasokban. Az
emberek kulonbdz® mentdlis kapacitdsokkal rendelkeznek, amelyek befolyasoljak azokat a
modszereket, melyekkel érzékeljik a kérnyezetiinket, reagalunk a kihivasokra és megtalal-
juk az utunkat a mindennapokban. A kulonféle kognitiv képességek mérésenek és értel-
mezésének kérdése pedig a pszichometria tudomanyaba tartozik. A kovetkez® fejezetekben
betekintést adok a kognitiv képességek és a pszichometria vilagaba, kilonos tekintettel
azokra a részekre, melyek fontos szerepet jatszanak a jelen kutatds megértéséhez.

2.1. Kognitiv képességek: De nicio

A kognitiv képességgy gyakran hasznalt fogalom a tudomanyos életben, azonban érdekes
maodon nincs egyetlen, mindenki altal elfogadott preciz de nicidja. A legtébb tudomanyos
cikk, amely alapjaiban vizsgalja a kognitiv képességeket, kilonb6z® 6sszetett modokon,
hosszu oldalakon at de nidlja ezt az egyszerfinek hangz6 fogalmat[4, 5, 2]. Azonban a jelen
dolgozat célja inkabb az, hogy megismertesse az olvasoval a kognitiv képességek fogalmat,
mint hogy precizen de nialja azt. Ez a fejezet tehat inkabb tekinthet® a kognitiv képesség

A kognitiv képességek azok a mentalis funkcidk és folyamatok, melyek lehet®vé teszik
szamunkra, hogy informaciot szerezziink, feldolgozzunk és alkalmazzunk. Ezek a képessé-
gek felel®sek az érzékelés, a gyelem, az emlékezet, a nyelv és a problémamegoldas folya-
mataért, és alapvet®ek az élet minden teriletén valé boldogulashoz, beleértve a tanulast,

a munkat, a kommunikaciot és a mindennapi dontéshozatalt. Minden ember egyedi mo-
don rendelkezik ezekkel a képességekkel, amelyek az élet soran fejl®@dnek, és sok tényez®t®|
fugghetnek, beleértve a genetikat, az oktatast és a kdrnyezeti hatasokat.

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

2.2. Alapvet® pszichometriai fogalmak

A pszichometria a pszicholégia tudomanyanak egyik alapvet® aga, mely az emberi elme
kilonb6z® képességeinek mérésere gsszpontosit. Az elmult évtizedekben szamos modell
és teszt kerllt kidolgozasra, amelyek lehet®vé teszik szamunkra, hogy mérhet®, objektiv



maodon kozelitsiink az egyének kognitiv képességeihez. Ezek a modellek alapvet®ek ahhoz,
hogy az emberi jellemz®ket kvantitativ modon jellemezzik, ésszehasonlitsuk és értelmez-
zUk. Az emberek kozotti kilonbségek bemérése nemcsak a tudomanyos kutatas, hanem az
oktatas, a munkaer®-piac és mas tarsadalmi teriiletek szamara is fontos. Tébbek kozo6tt
ezek a kilénb6z® mérések segitséget nyujtanak abban, hogy megfelel® oktatasi modszere-
ket alkalmazzanak a tanuldk fejl®désének tAmogatasara.

A pszichometria egy olyan terilet, ahol a mérés precizitasa és megbizhatésaga kulcs-
fontossagu. Ahhoz, hogy megértsiik, hogyan mfkédnek a pszichometriai eszkdzok, és ho-
gyan alkalmazzak ®ket, ismerniink kell néhany alapvet® fogalmat.

Méres

A mérés a pszichometria alapja. Ez a folyamat altalaban az egyéni kilénbségek kvantita-
tiv értékelését jelenti valamely pszicholdgiai jellemz®, mint példaul a kognitiv képességek
terén[22]. A mérések altaldban az Ggynevezett tesztfeladatok segitségével térténnek, ame-

lyek kérdéseket vagy allitdsokat tartalmaznak, és a valaszokat pontokkal vagy a feladat
sikeres, illetve sikertelen megoldasaként értékelik.

Validitas

A validitas egy mérési eszkbdz érvényességét jelenti, vagyis azt, hogy valéban azt méri-e,
amit mérnie kell. Egy teszt akkor tekinthet® érvényesnek, ha valéban képes felmérni azokat
a jellemz®ket 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 jellemz®t -, a konstruktum validitast - azaz, hogy a teszt ténylegesen a
kivant pszichologiai konstrukciot méri -, és a prediktiv validitast - azaz, hogy a teszt képes
el®re jelezni a kés®bbi viselkedést vagy teljesitményt[14].

Megbizhat6sag

A megbizhatésagragy reliabilitas azt méri, hogy egy teszt eredményei mennyire konzisz-
tensek és stabilak az id® mulasaval. Egy megbizhat6 teszt esetén a valaszoknak konzisz-
tenseknek kell lennitk, és az eredményeknek reprodukalhatéaknak kell lennitik kilénb6z®
id®pontokban vagy kilénb6z® mintdkon. A megbizhatésagot altalaban a teszten beliili
konzisztenciaval és a teszt ismételt alkalmazasaval értékelik[3].

Tesztfeladatok és feladatsorok kialakitasa

Az tesztfeladatok a teszt alapelemei, amelyek kérdésekb®l vagy allitasokbdl allnak. Az
tesztfeladatok kialakitasa soran fontos gyelembe venni a pontossagot, az érthet®séget és

a relevanciat. A feladatsorok olyan csoportokba rendezett tesztfeladatokbdl allnak, ame-
lyek egy adott pszicholdgiai jellemz®t vagy konstrukciot mérnek. A feladatsorok kialakita-

sa soran az egyes tesztfeladatokat ugy kell 6sszevalogatni és pontozni, hogy azok valéban
képviseljék a mérni kivant jellemz®t, és a feladatsor 6sszességeben érvényes és megbizhato
mérést biztositson. A feladatsor értékelésének egy mdédja a tesztfeladatok pontszamanak
0sszegzése. A kés®bbiekben a tesztfeladatokra gyakran egyszerfen feladatként illetve kér-
désként hivatkozom.

2.3. A hagyomanyos és korszer 1Q-tesztek bemutatasa

Az intelligencia mérésének torténete hosszu id®re nyulik vissza, és az évek soran szamos
kulonb6z® tesztet fejlesztettek ki. A hagyomanyos 1Q-tesztek, mint példaul a Stanford-



Binet Intelligencia Skala és a Wechsler Intelligencia Skalak, mar évtizedek o6ta léteznek, és
széles korben haszndljak ®ket a vilagon. Azonban a modern kor Ujabb kihivasokat hozott,
amelyre valaszolva korszerfbb tesztek is megjelentek.

Hagyomanyos 1Q tesztek

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

A Wechsler Intelligencia Skalak szintén jelent®s befolyast gyakoroltak az intelligencia
mérésére. David Wechsler hozta létre, és a teszt a verbdlis és nem verbalis készségekre
egyarant fokuszal. A Wechsler tesztek egyik kulcsfontossagu jellemz®je a verbalis és a
teljesitmény alskalak hasznélata, amelyek segitenek jobban megérteni az egyén er®sségeit
€s gyengeseégeit[25].

Korszer| 1Q tesztek

A korszer{ 1Q-tesztek, mint példaul a Raven Progressziv Matrixok, a kreativitasra és a
problémamegoldasra helyezik a hangsulyt. Ezek a tesztek gyakran hasznalnak absztrakt,
nem verbdlis feladatokat, hogy megkeriljék a kulturdlis és nyelvi el®itéleteket. A Raven
teszt példaul matrixok sorozatabdl all, ahol a tesztalanyoknak fel kell ismernitik a mintadkat
és el®re jelezniik a kovetkez® elemet a sorozatban[19].

Ezen kivil a korszery tesztek gyakran integraljak a szamitégépes technoldgiat, lehe-
t®vé téve gyorsabb és pontosabb értékelést, valamint az adaptiv tesztelés lehet®ségét, ahol
a teszt nehézsége a tesztalany valaszaihoz igazodik. Az ilyen tipusu tesztek jobban meg
tudjak ragadni az egyedi képességeket, és sokszor jobban igazodnak a mai vilag kihivasa-
ihoz.

Azonban mind a hagyomanyos IQ tesztek, mind sok korszer{ IQ teszt egyik problé-
maja, hogy csak 0sszetett képesseégeket mérnek. Ismert, hogy az intelligencia nem egyetlen
faktorbdl all, és ezeknek a faktoroknak a kilonallé vizsgalatara mar van néhany teszt -
tobbek kozott a Woodcock-Johnson teszt és a magyar fejlesztésy Kognitiv Pro | Teszt -,
azonban a faktorok kombinalt tesztelésére még nincs bevalt médszer[15].

A Woodcock-Johnson teszt egy komplex 1Q teszt, amely alkalmas kiilonb6z® kognitiv
képességek mérésére. A teszt két részb®l all: egy standard és egy b®vitett tesztsorbdl,
amelyek egylttesen mélyrehaté képet adnak a vizsgalt személy kognitiv képességeir®I.
A standard tesztsor 10 kulonb6z® tesztet tartalmaz, mig a b®vitett tesztsor tovabbi 10
tesztet kinal, lehet®vé téve a részletes elemzést. A teszt 2-t®l 90 éves korig ajanlott, igy
széles korcsoport szamara elérhet® és hasznalhato. Az egyes tesztek a kognitiv képességek
kulénb6z® aspektusait mérik, ami lehet®vé teszi a részletes és pontos értékelést.[20]

A Kognitiv Pro| Teszt egy magyar fejlesztésy tesztkészlet és weboldal, amely de-
dikaltan részképességeket mér és ezekb®l Allitia 6ssze egy személy kognitiv pro ljat. A
kutatdsomhoz hasznalt méréseket is a Kognitiv Pro | Teszt keretrendszerében végezték.

Osszefoglalva tehat mind a hagyomanyos, mind a korszery IQ-tesztek fontos szerepet jat-
szanak az intelligencia mérésében. A modern tesztek kézott vannak, amelyek a specialis
kompetenciakat, azazrészképességekds vizsgaljak, bar ezeknek a mérése még kezdeti
szakaszban van. A részképességek pontos meghatirozasa és azok mérésének médszerei a
kovetkez® fejezetben kerlilnek bemutatasra.

https://kognitivprofil.hu



2.4. A Cattell-Horn-Carroll modell

A kognitiv képességek viselkedése nagyon dsszetett, és sok kutatas soran részletesebb
elemzésekre lenne sziikség, mint amelyeket a mai intelligencia tesztek lehet®veé tesznek.
A kognitiv képesség tovabb bonthatd speci kus részképességre, amelyek egy-egy kognitiv
terlletet vagy képességet jeldlnek, mint példaul a logikai gondolkodas, vagy a memdria.
Ezek a képességek az egyének kiilonbdz® kognitiv feladatainak és kihivasainak kezelésében
kulcsszerepet jatszanak. Az emberek eltér® szint] részképességekkel rendelkeznek, és ezek
a részképességek egylttesen alkotjadk az egyén kognitiv pro ljat. A részképességek megér-
tése lehet®veé teszi, hogy jobban atlassuk az egyének kognitiv er®sségeit és gyengeségeit,
illetve segit az egyéni és csoportos kognitiv fejl@dés tamogatasaban is. Ebben seg@aC
madell (Cattell-Horn-Carroll modell[18]), amely pszichometriai keretet kinal 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 felépitésy, és harom f® réteget hataroz meg a kognitiv
képességek vizsgalatanak mélységére. A modell rétegeinek vizualizalasa a 2.1-es abran
lathato.

Altalanos
(Stratum II1)
g
o o L, L Széles
Vizudlis Auditiv Mennyiseégi Roévid tava mem. Reakcidid® (Stratum I1)
Keskeny
vi vz (Stratum 1)

2.1. dbra. CHC modell rétegei

Az els® réteg, Cattell altalanos tényez®i (g-faktor), az intelligencia altalanos 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 masodik réteg, Horn széles terjedelmq faktorai, az intelligencia kilénb6z® aspektu-
sait reprezentalja. Ezek a faktorok részletesebben lebontjak az intelligenciat, és segitenek
megérteni, hogy egy adott feladat mely részképességeket hasznalja. llyenek példaul a ver-
balis tudas, a szamoléasi képességek és a munkamemaria.

A harmadik rétegben, Carroll keskeny faktorai talalhatok, amelyek még speci kusabb
faktorokat azonositanak, és meg részletesebben lebontjak a széles terjedelm( faktorokat.
Ezek a faktorok konkrét feladatokhoz vagy terliletekhez kapcsoldédnak, példaul a székincs,
a verbalis érvelés, a matematikai gondolkodas vagy a zenei képességek.



Tehat a CHC modell segitségével meg lehet prébalni elddnteni, hogy egy adott feladat
mely részképességeket hasznalja, és azok szintjét®l mennyire fiigg. Ehhez altalaban kogni-
tiv teszteket és elemzéseket hasznalnak, hogy azonositsék, mely faktorok dominalnak egy
adott feladat soran. Példaul egy matematikai feladatnal a szamolasi képességek faktorai
lehetnek dominansak, mig egy nyelvi feladatnal a verbdlis faktorok lehetnek fontosak.

Az egyén kognitiv képességeinek pontos lebontasa és azok szintjének meghatarozasa
altalaban specialis kognitiv tesztek és értékelések segitségevel torténik, és szakemberek
végzik el ezeket az értékeléseket. Ezek a tesztek lehet®vé teszik, hogy megtudjuk, hogy az
adott személy milyen er®sségekkel és gyengeségekkel rendelkezik kognitiv teriileteken, és
hogyan haszndlja ezeket a képességeket kilonbdz® feladatok soran.

2.4.2. A CHC modell szamszerqsitése

A CHC modell részképességei nem szamszer{sitik magukat a hagyomanyos értelemben,
mint példaul egy szazalékos skéla vagy egy abszolut érték. Ehelyett a modell inkdbb azt
hangsulyozza, hogy a kognitiv képességek kdzott vannak kiilénbségek, és ezeket a kiilénb-
ségeket leirjak és rangsoroljak.

Az értékelés altalaban normativ alapon torténik, ami azt jelenti, hogy az egyén tel-
jesitményét 6sszehasonlitjak egy normal eloszlasban Iév® csoporttal. Az eredményeket al-
talaban standard pontszamokként vagy percentilis rangsorokként adjak meg. A standard
pontszamok azt mutatjadk 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 lIév® csoport tobbi tagjahoz.

Az értékelések soran gyelembe veszik az egyéni kognitiv képességek kilénbségeit,
és ezek alapjan adjak meg az eredményeket. Példaul egy adott teszt eredménye lehet,
hogy valaki a 75. percentilisben teljesit a verbalis szdkincs terén, ami azt jelenti, hogy a
normal eloszlasban Iév® 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
részképességekr®l, hanem inkabb egy elméleti keretet nyUjt a kognitiv képességek leirasara
és értékelésére, valamint az egyéni kilonbségek vizsgalatara. Az értékelések soran hasznalt
konkrét pontszamok és rangsorok a tesztel® intézményekt®l| és a teszteki®l figgnek. A
tovabbiakban, minden alkalommal, amikor faktorokat szamokkal abrazolom részletesen
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2.5. Az Iltem Response Theory

A mérési modellek kulcsszerepet jatszanak a pszicholdgiai és pedagdgiai értékelésben, se-
gitve a teszteredmények értelmezését és a kilonbdz® képességek pontosabb mérését. Ebben
a fejezetben bemutatom adtem Response Theoryt (IRT), az egyik legismertebb kvantita-

tiv pszichometriai modellt, mely a személyek képességmeérésere ad egy szamszer modellt.
Az IRT modellre magyarul Val6szin{ségi tesztelméld&nt is szoktak hivatkozni.

2.5.1. Az IRT modell bemutatasa

Az IRT egy statisztikai keretet biztosit a tesztfeladatokra adott valaszok elemzéséhez, és
lehet®séget nyujt a tesztfeladatok és a valaszadok képességeinek egyidej értékelésére. A
modell alapja az a felteves, hogy egy tetsz®leges kérdére adott valasz valdszinfsége fligg a
valaszado6 képességeit®l és a feladat nehézségét®l.[7].

Az IRT a teszt egyes tételeire - tesztfeladatokra - fékuszal, értékelve, hogy mennyire
valészin{, hogy a valaszad6 helyes valaszt ad, gyelembe véve a képességét. Az feladatok



lehetnek dichotom vagy politdm formatumuaak, el®bbi esetben két lehetséges valasztasi
lehet®séggel, utdbbi esetben tdbb valasztasi lehet®séggel és eltér® pontértékekkel.

A valaszadd képessége vagy tulajdonsaga egy latens, nem meg gyelhet® valtozéval
kerilt modellezésre. Az IRT segitségével becsilhetjik ennek az értékét, igy jobb ralatast
nyerhetiink a valaszadoé teljesitményére. Ezaltal az IRT hasznos eszkodz lehet a tesztek
fejlesztésében és a valaszaddk képességeinek pontosabb mérésében.

2.5.2. A tételvalasz fuggveny

Az IRT modell az Ggynevezett tételvalasz fliggvénnye(item rseponse function) szamsze-
r{isiti a személyek képessége és a feladatok nehézsége kozotti 6sszefliggést. A tételvalasz
fuggvény megadja, hogy egy adott képességgel rendelkez® egyén milyen valészinfséggel
valaszol helyesen egy meghatarozott nehézségy feladatra. A feladatok leirasara az IRT
modell legelterjedtebb, 3 paraméteres valtozata a kévetkez® paramétereket de nialja:

1. Nehézség (b): Az a képességszint, ahol a valaszad®0%-al oldja meg helyesen a fel-
adatot. Tehat egy b nehézség feladatot egy képességT egyén de nicid alapjai0%
valészinfséggel old meg helyesen. A de nicié kévetkezménye, hogy magasabb nehéz-
ség érték nehezebb feladatot jelent, hiszen magasabb képességf személy szilkséges
ahhoz, hogy ugyanazzal a val6szinfséggel oldja meg.

2. Diszkriminacio  (a;): Az a mérték, hogy a feladaton elért sikeresség mennyire ha-
tarozza meg a személy képességét. Egy nagyon konny{ feladat altalaban nem diszk-
riminal nagyon, hiszen abbdl, hogy a személy azt a feladatot meg tudta oldani, nem
sok informaciot tudunk meg a személy képességér®l. Hasonlban a legtobb esetben egy
nagyon nehéz feladat sem igazan diszkriminal, amelyet szinte senki sem tud meg-
oldani. Azonban a diszkriminacié paramétert nem maga a feladat nehézsége, mint
inkdbb a feladat jellege hatarozza meg.

3. Taladlgatas (c): A valoszinfség, hogy a valaszaddk alacsony képességszinttel is he-
lyesen valaszolnak a tételre, taldn csak talalgatasbdl. Egy két valasztasi lehet®séget
tartalmaz6 feladat esetében e50% hiszen minddssze talalgatassal ekkora esélye van
egy tetsz®leges személynek helyes valaszt adni.

Az IRT tehat a fenti paraméterek segitségével a kovetkez® képlettel hatarozza meg a
tételvalasz fuggvenyt:

) = L a .
pi()=a+ 1+e a( b)’

ahol a személy képesség értéka;; b ésc a feladat fent bemutatott paraméterei ésp;( )
megadja, hogy az: feladatot egy képességy személy mekkora valoszinfséggel oldja meg

helyesen.

2.5.3. Az IRT modell el®nyei

Az IRT-modell szamos el®nnyel rendelkezik a hagyomanyos tesztelméletekhez képest.
Egyik kiemelked® el®nye, hogy tamogatja a szamitégépes adaptiv tesztelés kialakitasat,
mely soran a teszt kérdései a valaszado6 aktualis képességeihez igazodva valtoznak, bizto-
sitva igy a mérés pontossagat €s hatékonysagéat. Tovabba lehet®séget nydjt arra, hogy a
képességeket és a tételek paramétereit kilon-kilon allitsuk be, amivel pontosabb és meg-
bizhatobb eredményeket érhetliink el. Az IRT jellegzetessége még az Ugynevezett skala
invariancia, ami azt jelenti, hogy a mérés nem fligg a valasztott teszttételekt®l. Ennek ko-
szonhet®en két kulénb6z®, de IRT alapu teszt eredményei kozvetlenil 6sszehasonlithatok
egymassal.



2.6. A jatékos fejlesztés jelent®sége €s modszertana

A kognitiv feladatok gyakran unalmasnak és ismétl®d®nek bizonyulnak a résztvev®k, ki-
I6ndsképpen a gyermekek szamara, ami cstkkenti az elkdtelez®désiuket és negativan befo-
lyasolja a mérés pontossagat. A jatékositas, masnévegemi kacié (angolul gami cation )
vagyis a jatékelemek beépitése a feladatokba, potencialis megoldast kinal erre a probléma-
ra, mivel igy a feladatok élvezetesebbé és motivaldbba valhatnak[16].

A gemi kacio célja a jatéktervezési elemek - mint példaul a verseny, narrativa, ranglis-
tak, gra ka, stb. - beillesztése a kognitiv feladatokba olyan médon, hogy a mérés tudoma-
nyos értéke megmaradjon. A jatékelemek hasznalata ndvelheti a résztvev®k motivaciojat
és érdekl®dését, ami kifejezetten fontos ahhoz, hogy a mérés pontos eredményeket adjon.
Bizonyitott, hogy ha a teszt soran a résztvev® lelkesedése csokken, az jelent®sen rontja
a gyfjtott adatok min®ségét[16]. Ezaltal tehat a gemi kacié az érdekl®dés fenntartasaval
novelheti a mérés pontossagat is.

Emellett a gemi k&cié hozzajarulhat a résztvev® kognitiv fejl@déséhez is. A jatékter-
vezés elemei, mint példaul a problémamegoldas, stratégiai gondolkodas és dontéshozatal,
segithetnek a kognitiv készségek fejlesztésében. A jatékokban valo részvétel javithatja a
munkamemoria, a gyelem és mas kognitiv terlletek teljesitményét.

Azonban fontos megjegyezni, hogy a gemi kacio nem megfelel® minden feladattipus
és célkozonség szamara. A jatékelemek bevezetésekor gyelembe kell venni a célcsoport
életkorat, érdekl®dési korét és a feladatok jellegét, hogy biztositsuk a gemi kacio sike-
rét. A jatékelemeknek értelmesen és célzottan kell kapcsolédniuk a kognitiv feladatokhoz,
anélkill, hogy azok tudomanyos értékét csdkkentenék.

A kutatdsomhoz rendelkezésre all6 mérések feladatainak megalkotasa soran is kulcso-
fontossagu szerepet toltétt be a mérés gemi kacidja. Ez nem csak abban segitett, hogy a
feladatokat élvezetesebbé tegye a résztvev®k szamara, hanem jelent®s mértékben hozzaja-
rult a mérési eredmények pontossaganak és megbizhatdésaganak noveléséhez is.
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3. fejezet

Neuralis halozat és beagyazas

Az elmult évtizedben a neuralis haldzatok és a mélytanulas oriasi fejl®@désnek indultak, és
jelent®sen befolyasoltdk rengeteg kutatasterileten a végzett méréseket. A neuralis haloza-
tok hatékony eszkdznek bizonyultak sokféle feladat megoldasaban, mint példaul képfelis-
meres, ajanlé rendszerek vagy tetsz®leges regresszios feladatok. Bar a neurdlis hal6zatok
manapsag egyre szélesebb koérben ismertek és hasznaltak, fontosnak tartom, hogy bemu-
tassam azok alapjait, kilondsen azért, mert a beagyazas a pszichometriai kutatasok terén
Gttér®nek szamit. A kdvetkez®kben révid bevezetést nyljtk a neurdlis hal6zatok alapja-
iba és kicsit bemutatom a bedgyazas alapjait valamint alkalmazasait, amely egy fontos
modern eszkdz a gépi tanulas terlletén.

3.1. Neurdlis halézatok rovid bemutatasa

Ebben a szakaszban egy rovid attekintés talalhatdé a neurdalis halozatok alapvet® koncep-
cioirdl, struktarajarél és mikodésér®l, tovabba megvizsgalom, hogy miként lehet neuralis
hal6zatot épiteni és tanitani adott problémak megoldasara.

3.1.1. Biolégiai motivacié: a neuron

A neuralis halézat a biolégidbdl ismertneuronokrol kapta a nevét. A neuronok Ugyevezett
dendriteken keresztiil kapjak meg a jeleket (altalaban tobb dendriten keresztiil), és ha az
ingerlés intenzitdsa meghalad egy bizonyos kuszdbértéket, akkor a neuron elektromos jelet
hoz létre és tovabbitja azt - ezt nevezik akciés potencialnak. Az akciés potencial az axon
mentén halad tovabb a kapcsolatai felé. A folyamat soran tehat bemeneti jelek érkeznek a
dendriteken keresztll, amelyeket a sejttest dolgoz fel, majd a kimenetként létrej6tt akcids
potencial az axon mentén tovabbitodik[12].

3.1. &bra. A bioldgiai neuron felépitése[12]
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Az emlitett folyamat lehet®vé teszi a neuronok szamara, hogy 6sszetett haldézatokat
hozzanak létre és kommunikaljanak egymassal. Ez az alapelv nemcsak a biolégiai, hanem a
mesterséges neuralis halozatok mikddésében is visszakdszon, ahol a mesterséges neuronok
is hasonld6 médon, bemeneti jelek alapjan aktivaldédnak és tovabbitjak az informaciét a
hal6zatban.

3.1.2. A perceptron

Neurdlis haldézatoknal a neuron megfelel®je a perceptron. A perceptron a neuralis haldzat
legkisebb egysége, amely a neuronhoz hasonléan jeleket kap, és ezeknek a jeleknek egy
bizonyos fliiggvénye tovabbitasra kerll. A hal6zat ilyen perceptronokbdl épiil fel, és emiatt

a hasonldsag miatt nevezték eheurdlis halézatnak

A perceptron felépitése

A perceptron felépitése a 3.2-es abran lathaté. Balrdl jobbra haladva az el®szor a beme-
neti paramétereket talaljuk, amik a az attribdtumokat jelentik. Példaul ezek a bemeneti
paraméterek lehetnek a személyek részképességei. Ezek a paraméterek egyenként megszor-
zbédnak egy-egy suly értékkel, majd ezeknek az 6sszege fut bele az 6sszegz® csomoépontba.
Ebben a pontban egy Ugynevezett torzitas lbias) érték is hozzaadodik az 6sszeghez. Az
igy elkészilt 6sszeget egy ugynevezett aktivacios fugvenyen kiértékeljuk, és igy kapjuk a
perceptron kimenetét.

3.2. abra. Egy perceptron felépitése[13]

Az aktivacios fuggvény

Az aktivacios fliggvény az a fliggvény, amely a kimenetet el®allitia az 6sszegz® csomo-
pontban kapott értékb®I. Aktivacios figgvénynek valaszthatjuk legegyszerfibb esetben az
identitas fliggvényt, de a szigmoid fliggvény is gyakori valasztas. A szigmoid fliggvény a
(1 ;1) tartoméanyt képezi le a [0; 1] intervallumra a kévetkez® madon:

1
A 3.3-as abran lathaté a szigmoid fiiggvény gra konja. Az abran lathaté, hogy a
fuggvény miként képzi le a valés szamok halmazat d0;1] intervallumra. Az &abrazolt
grakon a K =1 esetet mutatja be, ennek a paraméternek a valtoztatasaval a fliggvény
meredeksége valtoztathato.
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3.3. abra. Szigmoid flggvény gra konja

A perceptron tanulasa

A nerudlis halézat tehat iyen perceptronokbél épuil fel olyan médon, hogy az egyes percept-
ronok kimenetei sok esetben méas perceptronok bemeneteivel vannak 6sszekotve. Vegyuk
azonban most példanak a legegyszerfbb neurdlis hal6zatot, mely egy darab perceptronbdl
all. Nézzik meg ezen a példan keresztil, hogyan mfkodik a tanulas folyamata.

A folyamat elején minddssze a bemeneti paraméterek, attribatumok ismertek, illetve
az aktivacios fuiggveny. A perceptron tanulasa leegyszer{sitve ugy m{kodik, hogy el®sz6r
inicializalasra kerlilnek a suly értékek és a torzitas. Egy iteracié abbdl all, hogy az algo-
ritmus kiszamitja az adott sulyokkal az 6sszes bemenetre a kimenet értékét, majd dssze-
hasonlitja az elvart kimenettel. Végul az 6sszehasonlitas alapjan Ggy maddositja a sulyok
és a torzitas értékét, hogy csokkentse a modell hibajat. A perceptronnak azt is meg kell
adni, hogy milyen hiba figgvény probaljon minimalizalni. Erre egy gyakori példa aMean
Squared Error (MSE), amely az eltérések négyzetének atlaga.

A perceptron tehat ilyen iteraciok sorozatdval hatarozza meg a sulyok és a torzi-
tas értéket, majd amikor a hiba mar kell®en alcsony, vagy befejez®dott az el®re de nidlt
mennyiségq iteracio, akkor a tanulas leall, és a kapott modell a leallas pillanataban 1év®
suly értékeket fogja alkalmazni.

3.1.3. Tobbrétegy neuralis halozat

A perceptronokbdl allé egyszer| halézatok azonban korlatozottak abban, hogy milyen

tipusu problémakat képesek megoldani. Ezt a problémat lehet orvosolni azzal, ha tébb

perceptront rétegekbe rendeziink, tbbbrétegf perceptronokat, azaz tobb rétegy neuralis
hal6zatokat létrehozva. Egy tdbbrétegy halézatban a perceptronok kapcsolatba lépnek
egymassal, és az informéacié aramlik a halézat bemenetét®| a kimenetéig. A tdbbrétegy
neuralis halézat felépitése a 3.4-es abran lathato.

Tobbrétegy hal6zatok felépitése

Egy tobbrétegf halézatban harom f® rétegtipust kilonbdztetiink meg: van egy bemene-
ti réteg, lehetnek rejtett rétegek és van egy kimeneti réteg. Abemeneti réteg az, ami
kozvetlenll kapcsolatban all a halézat bemenetével. Ennek a rétegnek a csomépontjai a
bementi paraméterek. Arejtett rétegek a bemeneti és a kimeneti réteg kdzott talalhatéd-
ak. Egy haldzat tartalmazhat egy vagy tobb rejtett réteget is. A rejtett rétegek szama és
mérete nagymértékben befolyasolja a hal6zat képességét. imeneti rétegben  talalha-
téak a haldzat kimenetei. A kimeneti réteg neuronjainak szama a megoldand6 feladattol

flgg.
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3.4. dbra. Egy tdbbrétegf neurdlis halbzatfelépitése[13]

Tanulasi folyamat

A tanulasi folyamat a tobbrétegy hal6zatok esetében is hasonlé a perceptron esetében
leirtakhoz. Azonban itt a hal6zat komplexitdsa miatt a hibat a kimeneti rétegt®l kezd-
ve a bemeneti réteg irdnyaba terjedve szdmoljuk vissza, egy Ugynevezett hatraterjesztési
(backpropagation algoritmus segitségével. A sulyokat és a torzitdsokat a halézatban a hiba
minimalizalasa érdekében mdédositjuk.

3.2. Beagyazas

A beéagyazasangolul embeddingegy olyan leképezés, amely egy diszkrét (kategorikus)
valtozot folytonos szamokbdl allé vektorra alakit. Neuralis halézatok kontextusaban a be-
agyazasok alacsony dimenziés, tanult folytonos reprezentacioi a diszkrét valtozoknak. A
neurdlis halozati beagyazasok azért hasznosak, mert képesek csokkenteni a kategorikus
valtozok dimenzidjat illetve reprezentalni a kategéridkat tobb fliggetlen paraméter segit-
ségével.

A neurdlis halézati beagyazasnak harom f® célja van:

1. A legkdzelebbi szomszédok megtaldlasa a beagyazassal készllt vektorok terében.
Ezeket fel lehet hasznalni a kategériak csoportositasara vagy ajanlasok készitésére a
felhasznal6i érdekl®dés alapjan.

2. Bemenetként egy felligyelt feladathoz tartozé gépi tanulasi modellhez.

3. A fogalmak és a kategériak kozotti kapcsolatok vizualizalasara.
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A beagyazas mfkodését legegyszerfbben a 3.5-0s[17] abra segitségével lehet szemléltetni.
A neurdlis halézat elején a kategoérikus bementi valtozékat felbontjuk folytonos értéke-

ket tartalmazé vektorokra, és a vektorok elemei lesznek a neuralis halézat tobbi részének
bemenetei. Tehat egy adott kategdrikus valtozét meg gyelve, minden lehetséges értékhez
rendeliink egy vektort, és a tovabbiakban a vektor értékei szimbolizaljak az adott katego-
rikus valtozot.

3.5. dbra. Bedagyazas felépitése[17]

A vektorok kialakitdsa hasonlé mdédon zajlik, mint a neuralis hal6zat tanulasa. A
vektorok értékeit el®szor inicializaljuk egy tetsz®leges értékkel, majd lefuttatunk egy ite-
raciot a tanulasi folyamatbdl. A tanulasi folyamat végén a sulyokon és torzitasokon kivil a
beagyazas vektorokat is aszerint médositjuk, hogy a neuralis halozat hibajat minimalizal-
juk. Ezaltal a tanulasi folyamat végén a kategérikus valtozék 6sszes lehetséges értékéhez
kapunk egy vektort, amely tdbb egymastol fliggetlen valds értékkel reprezentdlja a kate-
gorikus valtozét.

3.2.1. Beagyazéas alkalmazasa

A beagyazasokat szamos kiilonbdz® terlleten és alkalmazasban hasznaljak fel, kihasznalva

sz

el®nyeit.

Szévegelemzés és Természetes Nyelvfeldolgozas (NLP)

A beéagyazasok talan legismertebb alkalmazasa a szovegelemzés és a természetes nyelv-
feldolgozas terlletén talalhatd. A szavak, mondatok vagy akér egész dokumentumok be-
agyazasaval képesek vagyunk meg®rizni a szévegelemek kdzotti szemantikai és kontextualis
kapcsolatokat. A Word2Vec, GloVe és BERT olyan ismert technikak, amelyek ezt a meg-
kozelitést hasznaljak.

Ajanlérendszerek

A beagyazasokat ajanlérendszerekben is hasznaljak, ahol a felhasznaldk és a termékek ko-
z6tti kapcsolatokat modellezik. Egy tipikus példa lehet a Imek vagy a termékek ajanlasa,
ahol a felhasznaldk és a Imek vagy termékek kozotti interakcidkat bedgyazasok segitseé-
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gével reprezentaljuk, és ezen beagyazasok segitségével prébaljuk megjésolni a felhasznaldk
érdekl®dését.

Képfeldolgozas

Bar a beagyazasokat leginkabb széveges adatokhoz kapcsoljak, hasznalatuk nem korlato-
zbdik kizarolag erre a teriletre. A képfeldolgozasban példaul az egyes képek beagyazasai
segithetnek a hasonl6 tartalma vagy stilust képek azonositasaban.

Tovabbi alkalmazasi lehet®ségek

Az el®z®ekben emlitett példak mellett a beadgyazas barmilyen kutatasi dgazatban hasz-
nosithat6 lehet, ahol a bevezet®ben taglalt célokra, vagyis kategoériak rendszerezésére és
fogalmak, valamint kategoridk ésszekapcsolaséra van szikség.

A pszichometridban, kiléndsen a részképességek vizsgalatanal, a beagyazas alkalma-
z&sa jelent®s ujitasnak tekinthet®. Bar ezen a terlileten kordbban nem alkalmaztak ezt a
modszert, a részképességek vizsgalatahoz kapcsoléddéan mindkét cél megjelenik. Ha a k-
Ionféle teszteket kategoriaként kezeljuk, a tesztek kozotti dsszehasonlitas és hasonlo tesz-
tek keresése alapvet® feladat a pszichometriaban. Tovabba az, hogy melyik tesztfeladathoz
milyen részképességekre van szilkség, éppen azt mutatja, hogy a kategoéridkat milyen fo-
galmakkal és ezek numerikus értékeivel kivanjuk tarsitani. Ez az innovativ megkozelités
igy szamos értékes eredménnyel gazdagithatja a kutatési teriletet
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4. fejezet

Kutatasi hipotézis és modszertan

Ebben a fejezetben részletezem a kutatdsom alapvet® célkitfzéseit, az elején feldllitott
hipotéziseimet, valamint a kutatasi folyamat soran felmertl® Ujabb kérdéseket. A célokhoz
mellékelem a megoldas otletét illetve elméleti alapjait. Alaposan kdrbejarom a médszertani
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 alapvet® kérdéseket, melyekre valaszokat

kerestem, azonban a kutatas el®rehaladtaval ezek szama folyamatosan n®tt. Minden egyes
valasz tovabbi kérdésekhez vezetett, mivel a mesterséges intelligencia alkalmazasa a vizs-
galt terlleten még nagy Ujdonsag. Ezen () eszkdzdkkel olyan kérdésekre is valaszt kapha-

tunk, amelyek a hagyomanyos, egyszer( statisztikai modszereket hasznal6 kutatok szamara

eddig megvalaszolatlanok maradtak.

A kutatas f® kérdései a korabban bemutatott CHC modellre éplilnek. A CHC modell
azt mondja, hogy az emberi kognitiv képességek felbonthatéak részképességekre olyan mé-
don, hogy ezek a részképességek onalléan befolyasoljak bizonyos feladatok teljesitését. A
kutatas soran nem minden esetben foglalkoztam a CHC modell altal leirt 6sszes részké-
pességgel, esetenként azzal az egyszer{sitéssel éltem, hogy a vizsgalt feladatban bizonyos
faktorok biztosan nem jatszanak szerepet és leszfkitettem a vizsgalt részképességek sza-
mat.

A CHC modell azonban nem jelent ki konkrét értékeket vagy szamokat a részképes-
ségekr®l, hanem inkabb elméleti keretet nydljt a kognitiv képességek leirdsara és értékelé-
sére, valamint az egyéni kilonbségek vizsgalatara. Az értékelések soran hasznalt konkrét
pontszamok és rangsorok tehat a kiértékel®t®l fliggenek. Az itt bemutatott mérések és
elemzések soran a konkrét szamszery részképesség értékek mindig csak egy kontextuson
belll fognak informaciot tartalmazni. Természetesen a részképességek szamszerfsitése azt
az egyszery konvenciét kdveti, hogy egy nagyobb részképesség érték jelentése az, hogy az
adott személy kdnnyebben old meg egy arra a részképességre épit® feladatot, azonban a
részképesség pontos értéke 6nmagaban nem hordoz informaciét. Ha sziikség van a részké-
pességek dsszehasonlitasara két kilonbdz® méres kdzott, akkor az értékeket normalizalni
kell valamilyen médon. Azonban a legtobb esetben elegend® lesz az értékek 6sszehasonli-
tasa az adott mérésen beldl.

A kovetkez®kben ismertetem a kutatas f® céljait, illetve bemutatom a szikséges meg-
kozelitéseket, anélkil, hogy kitérnék a részletes megoldasi Otletekre.
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4.1.1. Feladatok reszképesség-figgésének vizsgalata

A kutatas els® és legfontosabb célja kilonbdz® feladatok részképesseg-fiiggésének vizsga-
lata. A célom minden feladathoz meghatarozni, hogy a kiilénb6z® részképességek mekkora
szerepet jatszanak a feladat megoldasa soran.

A feladat relevanciaja

A kutatas legf®bb eredménye a feladatok részképesség-fiiggésének meghatarozasa, hiszen
sok olyan fejlesztésben haszndlt teszt, feladat és jaték van, melyekr®| a kutatok és az
oktaték még nem tudjak, hogy mely részképességre épitenek. Sok feladat esetén vannak
a pszichometrikusoknak hipotézisei, azonban ez korabban még nem kerllt meger®sités-
re kvantitativ médon - illetve felfedezhetiink olyan 6sszefliggéseket, amelyekre a terilet
kutat6i eddig még nem gondoltak.

Az eredmények el®segitik, hogy az oktatok speci kus felméréseket végezzenek el a
kulonb6z® részképességek vizsgalatara. Tovabba az eredmények segitségével létrehozha-
té olyan adaptiv tesztsorozat, amely a kit6lt® korabbi megoldasai alapjan mdédositjia a
kdvetkez® kérdéseket olyan modon, hogy részletesebb képet kapjunk a kitolt® azon rész-
képességeir®l, amelyek gyengébbnek bizonyulnak a korai megoldasok alapjan.

Megoldasi megkozelitések

A cél eléréséhez két kulonb6z® megkozelitést sziikséges alkalmazni a bemeneti informéaciok
alapjan. Mig az els® valtozatban sokkal t6bb informacio all rendelkezésiinkre és részletes
képet ad a feladat részképesség-figgésér®l, addig a masodik megkozelités a rendelkezés-
re all6 minimalis adatok alapjan olyan eredményre jut, amely kivalé alapot ad a tdbbi
modszer alkalmazasara - melyek segitségével pontosithatjuk a kapott eredményt.

Az els® megkozelitésben a valaszadOk részképességeinek értékei mar ismertek, vala-
mint rendelkezésre all a megoldasuk egy adott feladatra. Ez azért lehetséges, mert létez-
nek olyan tesztsorozatok, amelyek mar bemértek pszichometrikusok altal, és validaltan
egyetlen részképességre tamaszkodnak, pontosabban a tobbi részképességt®I vald fuggésik
elhanyagolhat4[10]. A célom meghatarozni, hogy a vizsgalt részképességek mekkora szere-
pet téltenek be a feladat megoldasa soran. Feltételezésem szerint az erre kidolgozott eljaras
pontos képet ad a feladat részképesség-fliggésér®l, azonban hatranya, hogy sok informécié
sziikséges hozza, amelyek sok esetben nem allnak rendelkezésiinkre a mérés soran.

Ez indokolja a masodik mddszer elkészitésének sziikségességét, amelyben a bemenet
csupan szamos valaszadé kulénb6z® feladatokra adott valaszait tartalmazza. A cél mind-
0ssze ezekb®l az adatokbdl meghatarozni olyan paramétereket, amelyek valamilyen hasonlé
maodon befolyasoljak a megoldast. Ebben a megkdzelitésben természetesen a paraméterek
meghatarozaséat kbvet®en meég szikség van azok azonositasara - részképességhez kotésére
is.

4.1.2. Alanyok részképessegeének vizsgalata

A kovetkez® cél a kitolt®k részképesség értékeinek meghatarozasa. Célom, hogy a fel-
adatokat megold6 személyek képességeit kvantitativ médon jellemezzem, részképességekre
lebontva.

A feladat relevanciaja

A kitolt®k részképességeinek elemzésével felismerhejik, hogy a személyek mely kognitiv
képességeit szikséges a leginkabb fejleszteni, és ennek segitségével megfelel® méddon al-
kalmazhatunk személyre szabott feladatokat és jatékokat az egyének fejlesztésére. A rész-
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képesség elemzés soran fel gyelhetiink kiugré értékekre, amelyek segitségével korai sta-
tuszban észrevehet®ek a kiilonb6z® tanulasi nehézségek jelei, és ennek megfelel®en id®ben
megkezd®dhet ezeknek a kezelése - amely segitségével jelent®sen redukalhatdéak a kés®bbi
nehézségek. Ezzel egyetemben azonban a pozitivan kimagaslé értékek is felismerhet®ek, és
azoknak megfelel®en alkalmazhatunk tehetséggondozast az adott képességteriileten.

Megoldasi megkozelitések

Az el®z® pontban vizsgalt feladathoz hasonléan a részképességek vizsgalatara is két kulon-
b6z® megkozelitést kell alkalmaznunk. Itt is szUkség van egy részletes, pontos vizsgalatra,
amely soran rendelkezésre allnak olyan feladatok, melyek részképesség-fliggése ismert -
legegyszerfbb esetben azt is tudjuk, hogy az adott feladat kifejezetten egy részképességre
épit. Ennek a meghatarozéasa torténhet a korabban bemutatott mdédon vagy ezzel foglal-
kozo pszichometrikusok hipotézisei alapjan.

A masik megkozelitésben azonban ismeretlen a feladatok részképesség-fliggése. Ebben
a megkozelitésben természetesen nem tudunk egyértelmflen szamszery eredmeényt tarsitani
a megnevezett részképességekhez, a feladat inkabb olyan paraméterek meghatarozasa a
kitolt®khoz, amely hasonl6 médon befolyasolja a megoldasokat minden feladat esetén. A
hipotézisem szerint ezek a paraméterek megfeleltethet®ek egy-egy részképességnek, vagy
kevesebb paraméter hasznalata esetén részképességek egy halmazanak.

4.1.3. Eredménybecslés ismert részképességek esetén

A kutatds soran célom tovabba megbecsiini adott részképességel rendelkez® személy va-
laszat egy tetsz®leges feladatra - mely részképesség fliggése nem feltétlen ismert. A hipo-
tézisem szerint a korabbi eredmények segitségével lehet®ség nyilik egy tetsz®leges feladat
megoldasi valészinfségének becslésére j6 kdzelitéssel.

A feladat relevanciaja

Az eredménybecslés amellett, hogy rendkiviil érdekes lehet, szintén segit adaptiv feladatok
létrehozasahoz. Ha valamilyen szinten mar ismertek a személy részképességei, megvizsgal-
hatjuk, hogy egy adott feladatot milyen eredménnyel fog megoldani, és eszerint valaszt-
hatjuk ki a kdvetkez® feladatokat annak érdekében, hogy a legrészletesebb képet kapjuk a
kitolt® képességeir®l. Emellett a kivalasztott feladat soran a vart eredmény 6sszehasonlit-
haté a kapott megoldassal, és ennek segitségével médosithatéak az adott személy képesség
ertékei.

Tovdbba, az adaptiv feladatkivalasztashoz kapcsoloddéan a megkozelités kuléndsen
fontos a kitolt® motivalasara a feladatsor, tesztsor befejezésére. Ismert, hogy jatékos fel-
adatok megoldasa olyankor a legérdekesebb, ha a kapott feladat se nem tll nehéz, se nem
tal kdnnyq[9]. A tul egyszer( feladatok hamar unalmassa valnak, a tulzottan nehéz felada-
tok pedig stresszt, idegességet és sikertelenség érzését valthatjak ki a kitélt®ben, amelyek
eredményeként egyrészt kdnnyen elvesztheti a lelkesedést a feladatsor befejezésére, mas-
részt ezek az érzések az adott megoldasokat is jelent®sen befolyasoljak. igy tehéat fontos,
hogy a kit6lt®t az ugynevezett ow allapotban kell tartani, amelyet tgy lehet elérni, hogy-
ha olyan feladatokat kap, amelyeket atlagosan70% eséllyel tud megoldani[9]. Ha képes a
rendszer megbecsulni, hogy az adott személy milyen eredménnyel oldana meg a kilénb6z®
feladatokat, akkor megfelel®en ki tudja valasztani a kdvetkez® feladatot ennek megfelel®en.
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4.2. A célok megvaldsitasanak elméleti hattere

A kovetkez®kben bemutatom, hogy a kulénb6z® célokat milyen elméleti megoldasok men-
tén kozelitettem meg. Az elemzéseim soran gyelembe vettem mind olyan feladatokat,
melyekre a valaszrél csak azt tudjuk, hogy helyes-e vagy sem, mind olyan feladatokat,
amelyek egy adott skalan pontozhatéak. Az el®bbi esetében mindig a megoldasi valdszi-
nységet érdemes becsilni, hiszen csak az eredmény becslése sokkal kevesebb informaciot
tartalmaz, mig az utébbi esetben magéat a pontszamot fogom becsiilni.

A feladatok részképesség-fliggésének vizsgalatahoz, ha a valaszaddk részképességei
mar ismertek, akkor a részképesség-fuggés faktoranalizis segitségével kiszamithato.

A faktoranalizis egy olyan statisztikai technika, amely segit azonositani a valtozk
kozotti struktarakat és kapcsolatokat. Ebben az esetben a valtozék a részképességek, és
azt szeretnénk megtudni, hogy az adott feladat milyen val6szinfséggel oldhaté meg az
egyes részképességek ismeretének birtokaban.

Ha feltételezziik, hogy a feladat megoldasi valészinfsége vagy az feladatra kapott
pontszam linearis 0sszefliggéshen all a részképességekkel, akkor a faktoranalizis vissza-
vezethet® binaris értékelésy feladatoknal logisztikus regressziora, pontozott feladatoknal
pedig linearis regressziéra[6]. Ezeket analiziseket végrehajtva megkaphatd, hogy az egyes
részképességek mekkora jelent®seggel hatnak az eredményre.

4.2.1. Faktoranalizis pontozott feladatokra

Pontozott feladatok esetén a faktoranalizis alkalmazasara a linearis regresszié biztosit meg-
felel® modszert. A lineéris regresszio egy statisztikai technika, amely segit meghatarozni
a flgg® és a magyarazo valtozok kozotti lineéris kapcsolatot. Ebben az esetben a fligg®
valtozé a feladatokra kapott pontszdm, mig a magyarazo valtozék a kilénbdz® részképes-
ségek.

Az egyenlet, ami leirja ezt a kapcsolatot, a kévetkez® format dltheti:

Y= ot 1X1+ 2Xpt+ ittt pXpt+ ¥
ahol:
Y a feladatokra kapott pontszam,

o a konstans tag,

~ 1]

a modell hibaja, vagy mas széval a maradék variancia, amit a modell nem képes
megmagyarazni.

A linearis regresszio célja meghatarozni ezeket az egyitthatékat agy, hogy minima-
lizalja a valos pontszdmok és a modell altal el®rejelzett pontszamok kdzotti kilonbségek
négyzetdsszegeét. Az egyes részképességekhez tartoz6 egyitthatdk értéke megmutatja, hogy
az adott részképesség egy egységnyi novelése mennyivel befolyasolja a feladatra kapott
pontszamot.

Az egyultthatok értelmezése segit megérteni, hogy az egyes részképességek milyen
mértékben jarulnak hozza a teljesitményhez. Pozitiv egyutthatd azt jelenti, hogy a rész-
képesség novelése noveli a pontszamot, mig a negativ egyitthaté csdkkenti azt. Ha egy
egyutthatd értéke kdzel van a nullahoz, az azt jelenti, hogy az adott részképességnek cse-
kély vagy semmilyen hatasa nincs a teljesitményre.
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Ez a modell a faktoranalizisen kivil arra is hasznalhat6, hogy megbecsiilje egy adott
részképességy alany pontszamat egy ismert feladatra, hiszen ha ismertek a részképességek
és az adott feladat részképesség-figgése, vagyis a regresszids egyutthatok, akkor a fenti
képlettel meghatarozhaté a becsult pontszam.

4.2.2. Faktoranalizis binaris értékelésq feladatokra

Binaris értékelésy feladatoknal a faktoranalizist logisztikus regresszié nevy statisztikai
maodszerrel lehet megkdzeliteni. A logisztikus regresszid a linearis regressziéhoz hasonlé
eszkoz, amely segit modellezni egy binaris kimenetet - példaul helyes megoldas vagy hely-
telen megoldas -, és annak 6sszefliggését a magyarazoé valtozokkal, jelen esetben példaul a
részképessegek értékeivel.

Ebben az esetben a kimeneti binaris valtozé a feladatra adott megoldas 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 megoldhatésaga-
hoz.

A logisztikus regresszio a kovetkez® egyenlettel irhato le:

log 1P(PY(:?1) = ot X1+ 2Xo+ i+ Xy
ahol:
~ P(Y =1) most azt jelenti, hogy az egyén helyesen oldotta-e meg a feladatot,
" o a konstans egyutthato,
T 1 2;iiil; n az egyes részképességekhez tartozo regresszios egyitthaték,
T XX Xy pedig a részképessegek értékei.

Lathaté, hogy a képlet nagyon hasonlit a fenti, linearis regresszional emlitett képletre.

A logisztikus regresszi6 €s a linearis regresszio kozotti legfontosabb kilonbség a kimenet
természetében rejlik. Mig a linearis regresszio folytonos kimenetet modellez, addig a lo-
gisztikus regresszié csak két lehetséges kimenetet, vagyis binaris valaszt enged meg. Ennek
megfelel®en, mig a lineéris regresszidban az egyes részképességek ndvekedése folytonosan
befolyasolja a feladatra kapott pontszamot, addig a logisztikus regresszidban ez a nveke-
dés megvaltoztatja a feladat helyes megoldasanak valészin{ségét.

Az egyultthatok meghatarozasa soran a binéris logisztikus regresszio célja meghata-
rozni, hogy az egyes részképességek mekkora mértékben befolyasoljak az adott feladat
megoldhatosagat. A regresszids egyitthatok értelmezése hasonlé a korabban emlitett mo-
dellhez: pozitiv egyutthatd azt jelzi, hogy az adott részképesség novelése noveli a feladat
megoldhatdsaganak valoszinfségét, mig negativ egyiitthatd azt jelzi, hogy cstkkenti.

Ez a modell a faktoranalizisen kivil alkalmas arra, hogy becsllje, hogy az adott
részképességy alany milyen valdszinfséggel oldja meg az adott feladatot. Az egyiitthatdk
és az értelmezésuk pedig megadija, hogy mely részképességeknek van a legnagyobb hatasa
a feladat megoldhatosagara, és ezzel lehet®séget ad a feladatok tervezésére és fejlesztésére
az alanyok kilénb6z® részképességeinek gyelembevételével.

Ezaltal a lineéris és logisztikus regresszid egyszery megoldast ad a faktoranalizis elvégzé-
sére. Azonban ezek a mddszerek azt feltételezik, hogy lineéaris kapcsolat all fenn a részké-
pességek és a feladatra kapott pontszam kozott, valamint, hogy a részképességek normalis
eloszlast kdvetnek. Ez altalaban fennall, azonban Iétezhetnek olyan feladatok, amelyekre
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ez a hipotézis nem teljesil. Az ilyen feladatokra a faktoranalizis mar nem végezhet® el li-
nearis vagy logisztikus regresszié segitségével, ezek a médszerek téves eredményt adnanak.
Ezek miatt a bevett eljarasok alkalmazhatésaga korlatozott.

Hipotézisem szerint a neurdlis halézat alkalmas lehet arra, hogy a fentieket kiki-
szObolve faktoranalizist és eredménybecslést végezziink, hiszen a neuralis haldézat sokkal
tételezésem igaz, akkor ez az eljaras olyan esetekben is alkalmazhato lehet, ahol a részké-
pességek és a feladat nehézsége kdzott nem linearis az dsszefiiggés.

4.2.3. Eredménybecslés regresszioval és neuralis haléval

Az el®@z®ekben bemutatott médszerek lehet®séget adnak egy ismert részképességekkel ren-
delkez® személy eredményének becslésére egy adott feladaton - feltéve, hogy lineéris kap-
csolat all fenn a részképességek és a feladatra kapott pontszam k&zott. Ha a linearis vagy
logisztikus regresszié egyutthatéi mar adottak, akkor az eredményt vagy megoldasi val6-
szinflséget a részképességek alapjan lehet kiszamitani a regresszids egyenlettel a részké-
pességek behelyettesitése soran. A legtdbb esetben ez egy megfelel® kdzelitést fog adni a
pontszamra, vagy a feladat teljesitésének val6szinfségére.

Azonban lehetnek olyan dsszetett feladatok, amelyekben a részképességek és a feladat-
ra kapott pontszam nem allnak lineéris kapcsolatban. Példaul vegylnk egy olyan vizualis
memodriafeladatot, ahol a résztvev®knek egy sor képet kell megjegyeznitik, majd kés®bb
felidéznilik ®ket. A feladatot ugy allithatjuk dssze, hogy az els® néhany kép megjegyzése
viszonylag egyszer{, mivel azok hasonloak vagy egyszer mintak. Ebben az esetben a ro-
vidtavi meméria és a vizualis feldolgozas alapvet® szintje elegend® lehet a magas pontszam
eléréséhez.

Ahogy a feladat nehezedik, és egyre tObb, Osszetettebb képet kell megjegyezni, a
vizudlis feldolgozasnak és a révidtavi memorianak 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
kiemelked® vizualis feldolgozassal és révidtavi memdriaval rendelkez® egyének szamara is
nehéz tovabbi pontokat szerezni. Ebben az esetben a kapcsolat a képességek és a pont-
szam kodzott megvaltozhat, és inkabb szigmoid vagy logisztikus fiiggvényt kévethet, ahol
a teljesitmény ndvekedése lelassul, és egyre nehezebb tovabbi pontokat szerezni, még a
képességek novekedése mellett is.

Erre az lehet a magyarazat, hogy a feladat egy ponton olyan dsszetetté valik, hogy
mar nem csak a vizualis feldolgozas és a rovidtavi meméria a meghatarozd tényez®kK,
hanem mas készségek és stratégiak is sziikségesek a sikerhez. Ebben az esetben a pontszam
és a részképességek kozotti kapcsolat nem lineéris, és a tovabbi képességfejlesztés nem
feltétlentil eredményez aranyos pontszamnévekedést.

Az ilyen esetekben a pontszadm vagy a megoldasi valészin{ség becslésére mar nem
hatékony megoldas a lineéris illetve logisztikus regresszié hasznalata, hiszen ezek a de-
niciojuk alapjan csak a linearis kapcsolatokat képesek felismerni. llyen esetekben egy
Osszetettebb modellre van sziikség, amelyre tokéletes valasztas a mesterséges intelligencia.
Felismertem, hogy egy megfelel®en paraméterezett neuralis hal6zat képes szinte barmi-
lyen Osszetett kapcsolatot azonositani és megtanulni, igy nem kell el®re tudnunk, hogy a
részképességek és az eredmény kapcsolata milyen matematikai fliggvénnyel irhato le.

Azonban a neuralis hal6zat megfelel®en paraméterezve, és optimalis mennyiségy adat-
tal betanitva, mind az 6sszetett 6sszefliggéseket, mind az egyszerf, akar linearis kapcso-
latot képes felfedezni két valtozd kozott. Mivel a részéképességek és az eredmény kozti
kapcsolatrol sok feladat esetén nem ismert, hogy lineéris-e, igy a neuralis hal6zat minden
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esetben j6 valasztas az eredménybecslésre. Ha egy feladatnal sejtjik, hogy ez a kapcsolat
lineéris, akkor a linearis vagy logisztikus regressziét hasznalhatjuk a felépitett neurdlis
hél6zat validalaséara is.

4.2.4. Beagyazas alkalmazasa részképességek felbontasara

A kitfzott célok kozil a legbsszetettebb a kitolt®k részképességének és a feladatok
részképesseg-fliggésének vizsgalata abban az esetben, ha mindéssze azokkal az adatokkal
rendelkezink, hogy mely feladatot mely személy milyen eredménnyel oldotta meg. Ebben
az esetben a hagyomanyos statisztikai megkdzelitések nem képesek elkiloniteni a rész-
képességeket a személyek illetve feladatok vizsgalata sordn. Hipotézisem szerint azonban
ilyen esetben is hasznalhat6é a neuralis hal6zat, mely képes lehet ilyen feladatok megolda-
sara. Ennek a specidlis paraméter felbontasnak a neve neuralis hal6zatoknélbedgyazas
angolul embedding

A bedgyazas egy modern gépi tanuldsi technika, amely lehet®vé teszi a magas di-
menzids, ritkan el®forduld adatok atalakitasat sYr{ és alacsonyabb dimenziés vektorokka.
Ezek a vektorok képesek megragadni és kvanti kalni az adatokban rejl® 6sszefliggéseket
és mintakat. A beadgyazasok segitségével a modell képes a hasonl6 jelentésy vagy funkciéju
elemeket kozel helyezni egymashoz a vektor térben, lehet®vé téve ezzel a bonyolult kap-
csolatok és az adatokban rejl® mintazatok felfedezését. Ezaltal a beagyazas egy megoldast
jelenthet a részképességek felismerésére akkor is, ha csak minimalis informéacié ismert a
kitolt® személyekr®l és a feladatokrol.

Amikor feladatokat és képességeket szeretnénk modellezni beagyazasok segitségével,
az alabbi lIépéseket kdvethetjik:

Képesség vektorok

Minden egyes képességet egy k-dimenzids vektorral abrazolunk.

A vektor elemei a kiillénb6z® részképességeket szimbolizaljak és irjak le kvantitativ
maddon

Példaul egy [0.8, 0.3, 0.6] vektor azt jelentheti, hogy a személy magas szinten ren-
delkezik az els® képességgel, alacsony szinten a masodikkal, és kdzepes szinten a
harmadikkal feltéve, hogy a vektor elemei mind 0 és 1 koz6tti valés értékekek ve-
hetnek fel. Ha ez a feltételezés a modell készitése soran alapvet®en nem teljestil, ugy
utdlag is lehet®ség van a vektor elemeinek normalizalasara.

Feladat vektorok

~

A feladatokat is k-dimenzios vektorokkal abrazoljuk.

A vektor elemei az egyes részképességek jelent®ségét vagy szilkségességét mutatjak
az adott feladat teljesitéséhez.

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

Kapcsolatok és dsszehasonlitasok

A beagyazasok segitségével 6sszehasonlithatjuk a képesség vektorokat és a feladat
vektorokat, és felfedezhet®, hogy mely képességek fontosak egy adott feladathoz.

23



~

A feladat vektorok kozo6tt valamilyen hasonlésagi metrika alapjan meghatarozhato,
hogy mely feladatok épitenek hasonlo részképességekre.

Osszefoglalva, a beagyazasok hasznalata a feladatok és képességek modellezésére lehet®-
vé teszi, hogy mélyebb betekintést nyerjink 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 kordbbiakban lathattuk tehat, hogy milyen hasznos lehet a beagyazas a feladatok és
kitolt®k részképesség felbontasara, azonban a modszer 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 validalhaté

a beagyazas eredménye.

A beagyazéas alkalmazésa soran a kovetkez® nehézségekkel szembesuilink:

1. A vektor elemei kontextus nélkil nem hordoznak informaciot. Habar a pél-
daban minden elem 0 és 1 koz6tt volt, és ugy értelmeztik, hogy az 1 kozeli érték
magas szint] részképességet jelent a személyeknél a 0 kdzeli pedig minimalisat, erre
nem alapozhatunk egy altalanos beagyazas soran. Az értékeknek csak egymashoz
viszonyitva van értelmik, és habar az valészinf, hogy példaul egy személy vektor-
ban a nagyobb értékek magasabb részképességet szimbolizalnak, ez egyaltalan nem
torvényszery, és tovabbi vizsgalatokat kivan.

Emogott a magyarazat az, hogy a gépi tanuldé 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 de nidlt részképességeket, igy
egzaktan nem tudja megmondani, hogy melyik paraméter melyik részképességet jel-
lemzi. A beagyazasnak meg kell mondani, hogy milyen hosszl vektorokat készitsen,
tehat a vizsgalt részképességek szamét is meg kell hatarozni a médszer hasznélata
el®tt. Azonban még ha pontosan hatarozzuk meg a részképességek szamat, akkor sem
biztosan jelent minden elem kuildn részképességet. Lehet, hogy a vizsgalt feladatok
szempontjabdl az egyik ismert részképesség egyaltalan nem relevans, igy a beagya-
zas soran a vektor semelyik eleme nem fogja azt reprezentalni. Ezzel szemben az is
el®fordulhat, hogy a vektornak két eleme ugyanazt a részképességet reprezentélja.

Emiatt mindenképp gyelni kell a vektor elemszaméanak alapos megvalasztasara,
amiben a pedagégusok és pszichometrikusok hipotézisei és tapasztalatai is segitsé-
get nyujthatnak. Erdemes gy megvalasztani az vektor elemeinek szamat, amennyi
kilénb6z® részképesség el®fordulasara lehet szamitani a vizsgalt feladatok kozott -
javasolt tovabba minél révidebb vektort késziteni, ugyanis hosszabb vektorok soran
valészinfvé valik, hogy a beagyazas tul komplex modellt épit, és a kapott vektorok
nem fogjak reprezentalni a részképességeket.

Tovabba a részképesség-flggések azonositasahoz szikség van a mintdhoz hozzavenni
egy-egy olyan feladatot, amely korabbi mérések alapjan egy adott részképességre
épitenek. Ennek segitségével a tobbi feladatot viszonyithatjuk a kijel6lth6z, és igy
vizsgalhato a feladatok adott, megnevezett részképesség-fliggése. Ezzel a modszerrel
az el®z® pontban ismertetett problémat is megoldhatjuk, hiszen a részképesség érték
mennyiségeket mar tudjuk mihez viszonyitani.
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Ehhez hasonléan a részképesség vektor értelmezését kdnnyiti, ha a mintdban talél-
hat6 ismert részképességf személy, mert ezaltal a tébbi kit6lt® részképesség értékeit
lehet®ség van dsszehasonlitani egy mar bemért egyénnel. Ennek hianyaban a rész-
képességek azonositasdhoz - vagyis a vektor értékeinek és a CHC modell szerinti
részképességek megfeleltetéséhez - szintén olyan pszichometrikus segitsége sziksé-
ges, aki mar jél ismeri a feladatokat.

3. A feladat és képesség vektor elemeinek azonositasa nem trivialis. A ko-
rabbiakbdl is adédik, hogy a feladat vektor és a részképesség vektor nem feltétlen
all olyan egyszerf ¢sszefliggésben egymassal, hogy a feladat vektoeleme éppen a
részképesség vektor. eleme altal mért részképesség-fliggést jelenti.

Példaul mar sikeriilt beazonositani, hogy a feladatvektor2. eleme a rovidtavi me-
moria részképességet reprezentalja, tehat ha ez a paraméter alacsony, akkor a feladat
megoldasahoz nem sziikséges jelent®s rovidtavi memoria, ellenben ha magas, akkor
a feladat erre épit. Ez azonban nem jelenti azt, hogy egy kitolt®, akinek a részképes-
ség vektoranak2. eleme magas, az kivalé révidtavad memoariaval rendelkezik, mert a
feladat és részképesség vektorok ennél dsszetettebb 6sszefliggésben is allhatnak. En-
nek kiértékeléséhez vizsgalhatjuk az elkésziilt neuralis halé egyutthatdit és sulyait,
vagy hagyatkozhatunk a pszichometrikusok tapasztalatara és méréseire is.

4.3. Modszertani kihivasok és megoldasok

Az adatgyfjtés és elemzés folyamatdban szamos olyan kihivassal talalkoztam, amelyek
potencidlisan befolyasolhatjdk az eredmények megbizhatésagat és érvényességét. Ebben
a részben bemutatom, hogy honnan szarmaznak a kutatas alapjat addé mérések, illetve
milyen technikdk alkalmazhatdéak az eredmények megbizhatésaganak névelésére.

4.3.1. Rendelkezésre all6 mérések a validaci6hoz

A kutatas sordn a rendelkezésemre allt egy nagy adathalmaz, amely altalanos iskolas
gyermekek valaszait tartalmazta tobb kulonb6z® képességet vizsgalod kognitiv tesztre. A
tesztelés soran kozel 1200 gyermek oldott meg 28 kilénb6z® feladatot, igy az adathalmaz
0sszesen tobb mint 32 000 személy-feladat-eredmény azonositoharmast tartalmaz.

A mérést 2022 ®szén végezték 5 és 10 év kozotti gyermekekkel. Minden résztvev®
el®szor taldlkozott a tesztfeladatokkal, és azoknak a gyerekeknek az eredményét, akik ko-
rabban mar toltottek ki szinte azonos tesztet, kizartak a mérésb®l. A feladatok kozott
talalhatoak hasonld képességeket mér® tesztek, és teljesen eltér® tudast igényl® kérdések
is.

Az adatok gyfjtését a MTA-AVKF Tanulasi kérnyezet kutatocsoport 1 végezte, akik
segitségemre voltak a feldolgozott adatok értelmezésében is.

4.3.2. Szimulacidé az adatok gazdagitdsahoz

A mérésekkel analég szimulaciot is készitettem az adatok gazdagitdsara és az elemzések
mélyebb validacibéjahoz. A szimulacio képesség és feladatparamétereket general, majd szi-
mulélja a feladatkitoltést. igy a mért eredményekhez hasonlé formatum( adatokat kapha-
tunk, amelyeket a mért eredményekkel vegyesen is felhasznélhatunk, igy biztositva, hogy
a modellek elemzéseket kell®en nagy adathalmazon tudjam betanitani. Természetesen a
végeleges modelleket az éles, mért adatokon alkalmaztam és validaltam.

1Az MTA-AVKF Tanulasi kérnyezet kutatécsoport honlapja:  https://tanulas-kutatas.hu
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A szimulacié egyik el®nye, hogy tetsz®leges mennyiségy mérést el® tudunk allita-
ni pillanatok alatt. Ismert, hogy a gépi tanul6 algoritmusok, kivaltképp a neuralis hal6zat
betanulasahoz és hasznéalatdhoz nagy méretf adathalmazra van sziikség ahhoz, hogy minél
pontosabb eredményeket adjon. Szerencsére szamomra rendelkezésre allt egy nagy mére-
tinek tekinthet® valds adatokat tartalmazé adathalmaz is, azonban a szimulécidval egyutt
az adatokat augmentalva még pontosabb eredményt kaphatunk.

A szimulacié hasznalatanak masik nagy el®nye, hogy rendelkezésre all minden hat-
térinformacié a kitolt®kr®l és a feladatokrdl, hiszen az adatok generaldsa soran befolya-
solhatéak a kilonb6z® paraméterek. Ez az informacié természetesen nem hasznalhaté fel
az elemzések elvégzésehez, hiszen azt kell feltételezni, hogy csak a feladatok megoldasabdl
adodé adatok ismertek. Azonban felhasznalhat6 az elemzés validaciéjahoz, amelyben nagy
segitséget tud nydjtani. Mig a valés adatokon végzett elemzéseket csak pszichometrikus
sejtései és hipotézisei segitségével lehetséges validalni - hiszen semmilyen informaciéval
nem rendelkezilink a kitoltésb®| szarmazé adatokon kivll -, addig a szimulacié megfelel®en
validalhat6 a generalt adatok segitségével.

Egy példan keresztll bemutatva, feltételezzik, hogy egy személy 5 kiloénb6z® részke-
pességét szeretnénk vizsgalni kilbnb6z® feladatok megoldasaval. A szimulaciéval elkészit-
het®ek Ugy az adatok, hogy egy adott feladat példaul az 5 kodzil csak 3 részképességre épit
- tehat amikor a feladat megoldasat szimulaljuk, a megoldas valészin{sége csak a személy
ezen részképességeit®l fligg®nek tekintjik. Ezutan az eredményeket elvégezve az elemzé-
seket megvizsgalhatd, hogy az elemzés sikeresen felfedezte-e, hogy két valtoz6 egyaltalan
nem jatszott szerepet az adott feladat megoldasaban.

igy tehat feltételezhet®, hogy ha a feladatokat és személyeket célzottan, ismert dssze-
fuggések alapjan generaljuk, majd a tesztmegoldast szimulaljuk és az elemzést elvégezve
az eredményeken megkapjuk a kiindulasként ismert 6sszefliggéseket, akkor valds adatokon
- ahol ezek a kiindul6 6sszefliggések nem ismertek - is helyes eredményt kapunk.

4.3.3. Az elemzések technoldgiai megvalésitasa

A kutatés soran az elemzések elvégzéséhez a Python programozasi nyelvet hasznéltam,
mely egy nagyon rugalmas és sokoldall eszkéz az adattudomany terén. A Python kinal-
ta funkcionalitasok lehet®veé tették, hogy hatékonyan kezeliem és elemezzem a gyfjtott
adatokat.

Az adatelemzések alapjat apandas® konyvtar adta, mely egy nyilt forraskédu adat-
elemzési és -manipulacios eszkdz. pandas lehet®vé tette szamomra, hogy kdnnyen és
gyorsan hajtsam végre a kiilénb6z® adatm{veleteket, mint példaul az adatok importalasa,
tisztitasa és transzforméalasa. A konyvtar adattablak és kezelésére optimalizalt adatszer-
kezeteket kinal, amelyek nagyban megkoénnyitették a munkamat.

A neuralis halézatok fejlesztése és tanitasa soran BensorFlow és aKeras keretrend-
szereket hasznaltam. ATensorFlow egy nyilt forraskédu gépi tanulasi platform, amely
lehet®vé teszi a magas szint] neuralis halbézatok fejlesztését és tanitdsat. Keras egy
magas szinty neurdlis halézat API, amely aTensorFlow-on belill is hasznalhat6, és egy-
szer{siti a mélytanulasi modellek létrehozasat és tesztelését. Keras egyszery, intuitiv
programozasi interfészt kinal, amely nagyban megkdnnyitette a neuralis hal6zatok fejlesz-
tését és optimalizalasat.

A TensorFlow és aKeras alkalmazasa lehet®vé tette szamomra, hogy hatékonyan
hajtsam végre a neurdlis hal6zatok tanitdsat és értékelését, valamint hogy mélyebb be-
tekintést nyerjek az adatok Osszefliggéseibe. A technoldgiai eszktzok kivalasztasa és al-
kalmazasa fontos része volt a kutatas el®késziiletének, hiszen alapvet®en befolyasolja az
elemzések eredményét és sikerességeét.

2https://pandas.pydata.org/
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5. fejezet

Uj modellek kialakitasa és
kiertékelése

Az el®z® fejezetben ismertettem a kutatas céljait, €s a megvaldsitdsahoz szilkséges elméleti
illetve modszertani problémakat 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 val6s adatokon végzett
validalasara.

5.1. Szimulaci6 elkészitése és kiértékelése

A kovetkez® részben bemutatom hogyan mykédik a szimulacio, illetve milyen eredményeket
sikerult elérni a szimulacié altal augmentalt adatokon.

5.1.1. Szimulacié paramétereinek meghatarozasa

A szimulacié soran atlagosank = 5 részképességet kilonbdztettem meg, &m ez a para-
méter szabadon valtoztathat6. Azért dontéttem emellett, mert a vizsgalt mérés soran a
feladatokban korulbelll 5 kilénb6z® részképességet terveztem megkuldénbéztetni, amelyek
jelent®s szerepet tdltenek be a feladatok megoldasaban.

A szimulacio soran el®szor elkészitettem a személyek részképesség értékeit, melyeket
ugy hataroztam meg, hogy minden részképesség atlaga a személyek kozottE 1 legyen

2 = 0;15 szérassal. Azért valasztottam ezeket az értékeket, mert a legtobb kognitiv

teszt, ko6ztlk a hagyomanyos IQ teszt is Ugy van kialakitva, hogy ilyen médon pontozza
a képességeket (az 1Q teszt esetében 100-zal felszorozva). A kilénb6z® részképességeket
egymastol figgetlen valtozoknak tekintettem, hiszen éppen ez a célja a részképességek
vizsgélatanak. Az lehetséges, hogy amit CHC modell tdbb részképességként vizsgal, azt az
elemzés soran egy paraméter fogja jellemezni, azonban egy részképességet nem szeretnénk
tébb egymastdl nem fliggetlen valtozéra bontani.

Egy személy paraméterei tehat példaul a kévetkez® vektorral irhaté le:

= 1;025 0896 0962 (0868 1102

Ez azt jelenti, hogy a vizsgéalt személynek atlag feletti az els® és utols6 paraméterrel jel-
zett részképessége - ez utdbbi kimondottan magas értéky, azonban atlag alatti a tdbbi
részképessege, melyek kozul a negyedik a leggyengébb.

A feladatok generalasara szintén minden feladathok paramétert generaltam. Leg-
egyszerfbb esetben csak db binéaris értéket rendeltem a feladatokhoz, amely azt jelké-
pezte, hogy az adott részképesség szilkséges-e a feladat megoldasahoz, azaz befolyasolja-e
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a megoldas valészinfségét. A feladatoknal kikététtem, hogy minden feladat megoldaséa-
hoz legalabb egy részképesség sziikséges. Kés®bb a binaris érték helyett egy folytonos
valtozot hasznaltam, amely hasonléan azt jelképezte, hogy mekkora szerepet jatszik a
feladat megoldasaban, azaz milyen magas szinten sziikséges az adott részképesség a fel-
adat megoldasahoz. llyenkor a feladat nehézség paramétereit egy-egy 0 és 1 kdzotti szam
reprezentalta.

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

.= 01001

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

A szimulacié soran olyan feladatokat is készitettem, amelyek tébb egymas utani kér-
dést foglalnak magukban. Ezek a részfeladatok ugyanazokat a képességeket mérik, azonban
egyre nehezednek. Az ilyen feladatcsoportokat a szimulacié soran egy tesztként vizsgaltam,
az eredménynek pedig a részfeladatokon elért eredmények 6sszegét tekintettem. A nehéz-
ségi paramétert el®szor linearisnak allitottam be, majd kés®bb exponencialisan nehezed®
paramétereket is vizsgaltam. Hipotézisem szerint az eredménybecslés sordn nem lineéris
paraméterek esetén a neuralis halo lényegesen jobb becslést ad mint a linearis regresszio.

5.1.2. A szimuléacié lefuttatasa

A szimulaci6é soran minden személy-feladat parosra meghatarozom, hogy az adott személy
meg tudja-e oldani az adott feladatot. Egyszerq esetben csak egy binaris - sikeresen meg-
oldotta vagy nem - értéket rendeltem hozza a személy-feladat paroshoz, a kés®bbiekben
pedig egy folytonos valtozét, amely a pontszamot reprezentélta - tehat milyen eredménnyel
oldotta meg a személy a feladatot.

A kovetkez®kben ismertetem, hogy a kilénbdz® valtozatu szimulatorok milyen médon
szamoljak ki, hogy adott személy adott feladatot milyen eredménnyel old meg:

Binaris feladat paraméter és binaris eredmény vizsgalat esetén azt mond-
juk, hogy a feladatot sikeresen megoldotta a kitolt®, ha minden olyan részképessége,
amely a feladat szempontjabdl relevans egy adott kiiszobérték felett van. Ezt ma-
tematikailag a kdvetkez®képpen tudjuk kiszamitani:

A
Al=
i=1

lgaz ha { =0;
i >t uniform( ; ) egyébként.

ahol k a részképességek szama,a személy részképesség vektora, a feladat nehéz-
ség vektora ésA egy bindris valtoz6 mely meghatarozza, hogy a személy sikeresen
megoldotta-e az adott feladatot. Ezen kivil a kiiszobértéket minden kitdltés esetén
modositom egy kis és kozotti véletlenszery értékkel, hiszen a val6 életben is
minden feladat megoldas soran el®fordulnak olyan tényez®k, amelyek kiszamithatat-
lanok. Ehhez az = 0; 01 értéket hasznaltam.

Tehat egy személy akkor old meg helyesen egy feladatot, ha minden részképességre a
feladat adott részképességhez tartoz6 paramétere 0, vagy a személy adott részképes-
séghez tartozo értéke meghaladja a kiiszébértéket. A kiiszobértéket minden esetben
Ugy hataroztam meg, hogy a generalt személy és feladat parositasok kortlbeltl fele
végz®djon sikeres feladatmegoldassal. Ebben az egyszery esetben az kordbban meg-
hatarozott részképesség atlaggal és szérassal ez a kiiszobértéko; 9 lett.
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Folytonos feladat paraméter és binaris eredmény vizsgélat esetén akkor
mondjuk, hogy a feladatot sikeresen megoldotta a kit6lt®, ha minden részképességre

a személy képesség paramétere meghaladja a feladat nehézség paraméterét®l fligg®
kiiszobértéket. Ezt a kévetkez®képpen de nialtam:

A2 = i>  t(i) uniform( ; );

t( i) =( 29+ 4%

ahol a pszichometriaban bevett eljarasok alapjan a személy részképesség vektora,
a feladat nehézség vektora, tovabb& a részképességek szama, és 2 rendre

a vizsgalt személyek részképességeinek atlaga és szérasagy korrekcids tényez®,

A pedig egy binaris valtozd, mely meghatarozza, hogy a vizsgalt személy sikeresen

megoldotta-e az adott feladatot. A kiiszObértéket ebben az esetben is minden kitoltés

esetén moédositom egy kis és kozotti véletlenszery értékkel. Ehhez szintén az
= 0; 01 értéket hasznaltam.

A kiiszébérték figgveény a vizsgalt feladat adott részképesség-fliggésének értéke alap-
jan meghatarozza, hogy a személy részképesség értékének minimum mekkoranak kell
lennie ahhoz, hogy sikeresen megoldja a feladatot. Ehhez a 0 és 1 kdzotti feladat ne-
hézség értéket atskalazza ugy, hogy az atlag 2 szérasnyi kdrnyezetében legyen. Azért
valasztottam ezt az értéket, mert ebbe az intervallumba esik a részképesség értekek
jelent®s része, a tobbit kiugré értéknek tekintem. Azonban annak érdekében, hogy
ebben az esetben is nagyjabdl a generalt személy és feladat parositasok kortlbelil
fele végz®djon sikeres feladatmegoldassal, sziikség van még egy korrekciés tényez®re
is. Ezt a tényez®t tapasztalatok alapjan = 0;8-nak allitottam be.

Folytonos feladat paraméter és folytonos eredmény vizsgalat esetén minden
személy és feladat paroshoz egy 0 és 1 kozo6tti pontszamot rendeliink. Ehhez el®sz6ér a
személy részképesség paramétereit at kell skalazni 0 és 1 kdzé, olyan médon, hogy ez
a paraméter reprezentalja a személy pontszamat abban az esetben, ha a feladat csak
az adott részképességt®l fliggene teljesen. Majd ezeket a részpontszamokat atlagolom
a részképesség jelent®ségének aranyaban az adott feladatra. Ezt a kdvetkez®képpen
szamitom Kki:

— ) ; . i .
a= ‘ f(; wuniform( ; )) max( )’
8

20 hafqx) < O;
fx)=_1 hafqx) > 1;
fqx) egyébként.

2
f O(x) = )((4—22);

ahol k a részképességek szamaa személy részképesség vektora,a feladat nehézség
vektora, és 2 rendre a vizsgalt személyek részképességeinek atlaga és szérasa,
pedig egy a személy feladatra kapott pontszdma, egy 0 és 1 kdzotti valos szam. Ebben
az esetben a személy paramétereit mdédositom minden kitbltés esetén egy kis és

kozotti véletlenszery értékkel, annak érdekében, hogy néhany véletlen faktorral
szamoljak. Ehhez szintén az = 0;01 értéket hasznaltam.
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A fenti 6sszefliggések dsszetettnek tfinnek, azonban nagyon egyszerq logika talalhat6
mogotte. Az f (x) fiilggvény felel az adott részképesség érték fent emlitett skalazasa-
ért. A figgvény 0 és 1 kdzé skaldz, azaz normalizél olyan valtozékat, melyeknek az
atlaga a szorasa pedig 2. Ehhez azf °fiiggvényt vessziik segitségiil, amely norma-
lizal egy tetsz®leges valds szamot 2 2 és +2 2 kdzott. Mivel tudjuk, hogy egy
sokasag elemeinek a nagy része beleesik az atlag 2 széras kortili intervallumaba, ezért
a legtobb részképesség értéket ez a fliggvény 0 és 1 kozé transzformalja. Azonban
lehetnek kiugré értékek, ezek esetében 0-nal kisebb vagy 1-nél nagyobb eredményt
ad azf °fuggvény. Ezt nem fogadhatjuk el pontszamnak, ezt korrigalja aZ fliggvény
olyan modon, hogy ha az atskalazott 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 szilkséges, ha
pedig pozitiv irAnyban, akkor a személy hibatlanul megoldja azt.

Ez az dsszefiiggés azt feltételezi, hogy egy személy részképességei és a feladatra ka-
pott pontszama linearis dsszefiiggésben all egymassal, hiszen a pontszamot a rész-
képességek alapjan kiszamolt pontszamok sulyozott atlaga adja. Ez a feltétel azon-
ban sokszor nem 4all fenn. A legegyszer{bb esetben példaul azt mondhatjuk, hogy

a pontszam, és a kiszamitott sulyozott atlag kdzotti dsszefiiggés egy szigmoid alakd
fuggvényt vesz fel. Ezt az indokolhatja, hogy a pontszdm nem linearisan n® ahogyan

a képességek n®nek, hanem egy adott képesség értékig szinte 0 pontszamot érnek el a
kitolt®, egy adott képesség érték felett pedig hibatlanul megoldjak azt. A szimulacié
elkészitése soran ilyen és ehhez hasonlé nem linearis pontozassal is kisérleteztem,
hogy megtudjam, az ilyen dsszefliggéseket melyik modell milyen pontossaggal tudja
felismerni.

A szimulacié soran tehat ezekkel a médszerekkel dontjik el, hogy egy személy milyen va-
laszt ad egy adott feladatra, azonban még az dsszetettebb valtozatok is gyelmen kivdl
hagynak par olyan tényez®t, amely a valos életben jelent®sen tudja befolyasolni az ered-
ményt. Egyre tobb gyermek rendelkezik valamilyen tanulasi nehézséggel[8], amely sokszor
nehezen megmagyarazhaté madon befolyasolja a feladatmegoldas készségét[24]. Emiatt az
elemzéseknek tobbek kozott azt is kell kezelni, hogyha egy-egy kitoIt® néhany feladat so-
ran egyaltalan nem a képességeinek megfelel®en valaszol. Példaul, ha egy ADHD-s tanulé
észrevesz egy ment®t elszaguldani az ablak alatt a teszt kitoltése kézben, az nagy valdszi-
nYséggel az ADHD-val nem kiizd®khoz képest jelent®sen negativabban fogja befolyasolni
a kovetkez® feladatokra adott valaszat.

Emiatt a szimulaciéba beleépitettem, hogy néhany tanul6 esetében, néhany tesztmeg-
oldas soran a képességét®l teljesen fuggetlendl 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 mddszerekkel tehat szimulalni tudjuk egy adott részképességy személy
valaszat egy olyan feladatra, amelynek ismert a részképesség-fuiggése. Fontos megemliteni,
hogy maga a konkrét feladat az elemzés szempontjabdl 1ényegtelen, hiszen egy absztrakt
modellt épitlink az 6sszetett feladatok értékelésére - éppen az a cél, hogy a feladat ismerete
nélkil, csak a kitoltések alapjan tudjunk minél tdbb informaciot meghatarozni a feladatrol
és a részképesség-fiiggésér®l. Eppen e tulajdonsag miatt készithet® szimulacié az adatok
gazdagitasara.
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5.2. Az () megkozelités tesztelése és validalasa

Az 0j megkézelités segitségével olyan eredményt sikerilt elérnem a kutatdsom sordn,
amelyre kordbban még kutatdsban részt vev® pszichometrikus és pedaddgus tarskutatok
szerint sem volt példa. Ebben a részben attekintem az el®z® fejezetben kitfzétt célokat,
és bemutatom a rjuk készitett megoldasom eredményeit. Kitérek arra, hogyan lehetsé-
ges ezeket az eredményeket validalni és milyen 0j lehet®ségeket biztositanak a kutatasi
terlleten.

A modellek kiértékeléséhez rendelkezésemre allt egy 2022 ®szén készilt mérésb®Il szar-
mazd6 nagy adathalmaz, amelyet a korabbi fejezetben ismertettem. A kbvetkez®kben bemu-
tatok a méréshez hasznalt feladatok kézil néhanyat, hiszen az eredmények kiértékeléséhez
és megértéséhez ez kulcsfontossagu lesz.

5.2.1. A tesztfeladatok bemutatasa

A méréshen hasznalt tesztfeladatok azonositéja és neve az 5.1-es tablazatban talalhaté.
A feladatok kozul azokat, amelyek elemzésre kerllnek a kdvetkez®kben részletesen bemu-
tatom. A tobbi feladatrél részletesebb informacié a kutatécsoport honlapjart talalhato,
illetve a feladatok leirasa megtalalhato a Kognitiv Pro | 2 weboldalon, ahol a tesztek ki is
prébalhatéak.

Kod Feladat cime
55 Figurak

56 Szamsorozat visszafelé

64 Szamismétlés

84 Képfelismerés

86 Go - no go feladat

89 Ritmustartas Il. - egyenletes

90 Kopogtatas

94 Szenzomotoros vizsgalat - Testrészek azonositasa
95 Szenzomotoros vizsgalat - Ujjak azonositasa

96 Szenzomotoros vizsgalat - Jobb és bal kéz felismerése
97 Szenzomotoros vizsgalat - IrAnyok azonositasa

98 Szenzomotoros vizsgalat - Kérnyezeti targyakkal val6 viszonylat
99 Szenzomotoros vizsgélat - Alak-héattér észlelése
100 | Szenzomotoros vizsgalat - Szemmozgas iranyitasa
101 | Szenzomotoros vizsgalat - Zenei hang észlelése
102 | Szenzomotoros vizsgalat - Téri szekvencia

103 | Szenzomotoros vizsgalat - 1d®i szekvencia

104 | Szenzomotoros vizsgalat - Nyelvi szekvencia 1.
105 | Szenzomotoros vizsgalat - Nyelvi szekvencia 2.
106 | Szenzomotoros vizsgalat - Fékez®s feladat

107 | Allatok megtalalasa sorrendben

108 | Beszédértés

109 | Mennyiségek dsszehasonlitasa

110 | IT kompetenciék Il. (drag 'n' drop)

111 | IT kompetenciak I. (touch)

112 | Szines Raven teszt

113 | Egyensuly nyitott szemmel

114 | Beszédhangok megkilénboztetése

116 | Egyensuly csukott szemmel

5.1. tablazat. A feladatok listaja

Lhttps://tanulas-kutatas.hu
Zhttps://kognitivprofil.hu
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A kovetkez®kben par feladat részletesebb leirdsa:

A~

56 - Szamsorozat visszafelé

A Szamsorozat visszafeléeladatban egy hanganyag alapjan kell leirni a hallott sza-
mokat forditott sorrendben. A szamok leirdsa csak a szamsor elhangzasa utan kez-
d®dhet meg. A feladat tébb forduldbdl all, kezdetben kett® szam hallhatd, ami a
feladat végére hatra n®.

64 - Szamismétlés
A Szamismétlésfeladatban meg kell jegyezni a hallott szamokat, majd a hanganyag

vége utan leirni azokat. A feladat tobb fordulébdl all, kezdetben harom szam hall-
hat6, ami a feladat végére hétre n®.

84 - Képfelismerés

A Képfelismerés feladatban harom rajz rajzolédik ki folyamatosan olyan médon,
hogy folyamatosan egyre toébb vonal jelenik meg a képeken. Azonban a harom kép
kozll csak egy abrazol ténylegesen valamit, a masik kett® csak vonalakat tartalmaz.
A feladat minél kordbban felismerni, hogy melyik az a rajz, amelyik val6s dolgot
abrazol. Ez a feladat is t6bb fordulobal All.

94 - Szenzormotoros vizsgalat: Testrészek azonositasa

A Testrészek azonositasdeladatban emberekr®I illetve allatokrél lathatéak képek,
és minden forduléban be kell jelélni egy-egy testrész helyzetét az adott képen.

5.2.2. Faktoranalizis regresszio segitségével

Ahogy a korabbi fejezetben bemutattam a faktoranalizist binaris értékelésq feladatok soran
logisztikus regresszio segitségével, pontozott feladatok esetén pedig lineéaris regressziéval
valésitottam meg. Az elemzés soran a célom az volt, hogy abban az esetben, amikor ismert

a szemelyek részképessége és a teszteken elért eredmeényei, meghatarozzam, hogy az adott
feladatokhoz mely részképességek milyen mértékben sziikségesek.

A mérés adatait augmentaltam a szimulacié segitségével U feladatok és személyek
generalasaval, majd a feladatmegoldas szimulalasaval. Ezekben az esetekben szamomra is-
mert a feladatok részképesség fliggése, igy az eredmény validacidja egyszerfien megoldhato,
szemben a mérésb®| szarmazo adatokkal, amelyek helyessége hipotézisek illetve pszicho-
metrikusok segitségével hatarozhaté meg.

A validacio a szimulacio segitségével sikeresnek bizonyult. A generalt feladatokra a
regresszié paraméterei a pszihometriai mérések esetén megszokott pontossaggal visszaad-
tak a feladatok részképesseg-fiiggését. Az aldbbiakban bemutatom, hogy az egyes szimula-
torokkal készllt eredmények alapjan milyen pontosaggal ismerte fel a modell a feladatok
részképesseg fliggéseét.

Binaris feladat paraméter és binaris eredmény vizsgalat

Az 5.2-es tablazatban a binaris feladatvektorokat, illetve binaris eredményeket alkalmazé
szimulacio eredménye lathatd. Ebben az esetben a modell altal kapott egyttthatok tetsz®-
leges valGs értéket felvehettek, ezért annak érdekében, hogy dsszehasonlithatéak legyenek
a bemeneti feladat vektorral, az értékeket normalizaltam a szigmoid flggvény segitsége-
vel, amely a(1 ;1) intervallumot képezi le a [0; 1] intervallumra. Ahol a normalizalt
eredmény meghaladja a0; 99999¢értéket, azt mar 1-nek vettem.
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Feladat vektor Becsiilt feladat vektor

(1 0 1 0 0| (10 0,782 1,0 0,566  0,636)
o 1 1 0 1) (0,572 0,9997 0,99994 0,8124 0,99999)
21 1 0 1 0)] (0,9997 0,9997 10,4564 0,9996 0,6069)
1 o o0 O 0| (o0 0,386 0,1207 0,8709 0,704)

5.2. tdblazat. Vektorok dsszehasonlitasa 1.

Az eredmények alapjan jél lathatd, hogy a modell szinte tokéletesen felismeri az 6ssze-
fuggéseket. Példaul, ha a értékhatart, ami felett azt mondjuk, hogy a részképesség bele-
szamit a feladatba 0,9-nél hiuzzuk meg, akkor a bemutatott mintdn a modell tokéletesen
mYykodik. A vizsgalataim szerint azonban egy idealis hatar a 0,98 lehet - a bemutatott
mintan is minden olyan részképesség értéket, amely valbban szamitott a feladat megolda-
saban 0,99 feletti értékre becsilt a modell. Els®re nagyon magasnak t{inhet ez a hatar,
azonban ez a szigmoid fliggvény természete miatt alakult igy. Egy alkalmas masik figgvény
valasztasaval ez orvosolhatd lehetne - azonban erre nincs sziikség, hiszen igy is mfkodik a
modell egy magas hatért valasztva.

Folytonos feladat paraméter és binaris eredmény vizsgalat

A 5.3-es tablazatban lathatéak a folytonos feladat vektorok és a linearis regresszié segit-
ségével becsiilt feladat vektorok abban az esetben, amikor a feladat eredménye binaris. A
sorokban a fels® vektor a szimulacidval generalt valodi érték, az alsé pedig a regresszié
soran becsiilt érték. Ahhoz, hogy a két vektort ténylegesen 6ssze tudjuk hasonlitani a
vektorok értékeit at kellett alakitani oly modon, hogy a kapott vektorok értékeit el®szor
normalizaltam 0 és 1 kdzé, majd mindkét esetben azt vizsgaltam, hogy az adott részképes-
ség érték mekkora részét teszi ki az dsszes szilkséges részképességek. Ezt azaltal tudtam
elérni, hogy minden részképesség értéket leosztottam a vektorban 1év® részképesség értékek
dsszegével. Igy tehat mindkét vektorban az lathatd, hogy az adott részképesség mekkora
aranyban szilkséges a feladat megoldasahoz. igy precizen 6ssze lehet hasonlitani, hogy a
feladat részképesség-fiiggését milyen jol becsiili a linearis regresszio.

Feladat vektor és becsllt feladat vektor | Tavolsag
(0,2098 0,2087 0,3060 0,0539 0,2215)
(0,2199 0,2184 0,2203 0,1230 0,2184)
(0,760 0,2560 0,1052 0,2893 0,1736)
(0,1952 0,2138 0,1713 10,2138 0,2059)
(0,3100 0,0538 0,1950 0,2849 0,1563)
(0,2325 0,0918 0,2264 0,2325 0,2168)
(0,1462 0,2460 0,1432 10,3026 0,1619)
(0,952 0,2027 0,1966 0,2040 0,2015)
(0,1957 0,1952 0,3303 0,2169 0,0620)
(0,2167 0,2225 0,2277 0,2257 0,1074)

0,0721

0,0869

0,1419

0,0847

0,1085

5.3. tdblazat. Vektorok 0sszehasonlitasa 2.
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Az eredményekb®Il azt lathatjuk, hogy ebben az esetben is egy nagyon jo kdzelitést
ad az algoritmus, szinte minden részképesség értékre. A tablazatba felvettem a két vektor
euklidészi tavolsagat is. Az euklidészi tavolsag két normalizalt vektor kozott kerekitve
[0; 1; 4142]intervallumban vesz fel értéket. Ebben az intervallumban a kapott tavolsagok
értéke j6 becslésre enged kdvetkeztetni.

Folytonos feladat paraméter és folytonos eredmény vizsgalat

A 5.4-es abran lathatéak a folytonos feladat vektorok és a becsiilt feladat vektorok azok-
ban az esetekben, ahol a feladatra kapott pontszamot vizsgaltuk. A vektorokat az el®z®
tablazathoz hasonl6an abrazoltam, a valés és becsiilt vektorok euklideszi tavolsagaval egye-
temben.

Feladat vektor és becsllt feladat vektor | Tavolsag
(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 0.2038)
(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 0.20038)
(0.2295 0.1312 0.1257 0.3495 0.1641)
(0.2126 0.1826 0.1805 0.2296 0.1946)

0.1830

0.1040

0.1184

0.1603

0.1457

5.4. tablazat. Vektorok 6sszehasonlitasa 3.

Lathato, hogy ennél a vizsgalatnal mar nagyobb eltérések vannak a lineéris regresszio
becslése és a valos érték kdzott - azonban ezek a tavolsagok sem tul nagyok, tekintve, hogy
a maximum tavolsag korulbelll 1; 4142

5.2.3. Eredménybecslés regresszdéval és neurdlis haléval

A kovetkez® részben bemutatom, hogy milyen pontossaggal sikeriilt megbecsulndm k-
16nb6z® mobdszerek segitségével azt, hogy egy adott részképességy ember egy tetsz®leges
feladatot, amelyet nem ismertink milyen eredménnyel fog megoldani - feltéve, hogy ismert
szamos szemely a részképesség értékeikkel, és az eredményuk egy adott feladaton. Az elért
eredményt egyszerfbb esetekben az el®z® részben bemutatott logisztikus illetve linearis
regresszié egyenletével is lehetséges becsiini, azonban ¢sszetetteb esetekben hipotézisem
szerint a neurdlis halézat sokkal jobb eredményt ad.

Ahhoz, hogy az eredménybecslés pontossagat mérjik az adatokat szét kell valasztani
tanito és teszt adatokra. A tanité adatokon kell felépiteni a modellt, majd a teszt adatokon
kiértékelni. Ezaltal objektiven tudjuk értékelni a becslés pontossagat, hiszen a teszt adatok
a tanitds sordn nem latott mintakat tartalmaznak. A kdvetkez®kben minden esetben egy
kuldn tanitd halmazon épitettem fel a modelleket, és egy teszt halmazon értékeltem ki.

A becslés helyességének ellen®rzéséhez tovabba szikség van egy metrikara, ami szerint
Osszehasonlithatjuk a becsiilt és val6s adatokat. A metrika megvalasztasa kulcsfontossagu
a kiértékelésben, ugyanis rossz valasztassal kdnnyen hihetjik azt, hogy sikeres becslést
végeztiink mikdzben ez nem igy van, csak a vizsgélat soran olyan médon hasonlitottuk
O0ssze a két eredményt, amely az adott adatokra nem alkalmazhat6 helyesen. Példaul a
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pontossag accuracy) metrika alapjan - amely a helyesen megbecsiilt értékek aranyét jelenti
- tévesen kovetkeztethetlink, ha az elemek tdbbsége az egyik osztalybdl szarmazik. Ebben
az esetben mindig a tébbségi osztalyt becsllve magas pontossagot kapunk, pedig a modell
célja az is, hogy felismerje mindkét osztalybeli elemeket.

Abban az esetben, amikor binaris eredményt kell becsulni, a becslés helyességének
mérésére egy Osszetett mutatét aF1 Scoret alkalmaztam.

Az F1 Score egy statisztikai mér®szam, amely a modell precizitdsapiecision) és
a visszahivast (ecall) egyensulyozza, ezéltal olyan helyzetekben is hasznalhat6, ahol az
osztalyok egyenl®tlenil vannak elosztva. Az F1 Score a precizié és a visszahivas harmonikus
kozepét szamolja ki, igy segit elkeriilni azokat a helyzeteket, ahol egy magas pontossag
mellett alacsony visszahivas (vagy forditva) megtéveszt®en j6 teljesitményt mutatna.

Az F1 Score kiszamitasa a kovetkez®képpen torténik:

Precision Recall

F1=2 — ;
Precision+ Recall
ahol:
A Precision: I_g'az Pozm\_/ —
Igaz Pozitiv + Hamis Pozitiv
lgaz Pozitiv
A Recall gaz Fo

Igaz Pozitiv+ Hamis Negativ

Az lgaz Pozitiv azoknak az eseteknek a szama, amikor a modell helyesen azonositott
egy pozitiv esetet, aHamis Pozitiv azoknak az eseteknek a szama, amikor a modell tévesen
azonositott egy pozitiv esetet, mig aHamis Negativazoknak az eseteknek a szdma, amikor
a modell nem ismert fel egy valodi pozitiv esetet.

Tehat a precizié azt jelenti, hogy az pozitivnak becsilt eredmények mekkora része
volt ténylegesen pozitiv, a visszahivas pedig azt, hogy a ténylegesen pozitiv eredmények
kozul hanyat sikertlt felismerni.

Az F1 Score értéke 0 és 1 koz6tti, 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 becsilni, a
becslés helyességének mérésére az ugynevekbgan Squared Error metrikat alkalmaztam.

A Mean Squared Error - tovabbiakban MSE - egy hibamér®szam, amely egy reg-
resszios modell becsléseinek pontossagat méri. Az MSE kiszamitdsa soran a modell altal
el®rejelzett értékeket dsszehasonlitjuk a tényleges értékekkel, és az MSE-t a hibak négyze-
tének atlaga adja.

Az MSE képlete a kbvetkez®:

1 X
MSE= = (vi ®)?
n..
i=1
ahol:
n a mintaelemek szama

yi azi-edik tényleges érték

~

¥ azi-edik becsilt érték

Az MSE értéke mindig pozitiv, és minél kisebb, annal jobb a modell teljesitménye.
Ha az MSE értéke 0, az azt jelenti, hogy a modell minden esetben tokéletesen megjésolta
a tényleges értékeket.
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Az MSE érzékeny a kulonbségek négyzetes értékére, ami azt jelenti, hogy a nagyobb
hibak nagyobb sulyt kapnak, mint a kisebb hibak. Ez azt is jelenti, hogy az MSE értéke
nagyobb lehet a széls®séges hibak miatt, még akkor is, ha a modell tobbi el®rejelzése
pontos.

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

Eredménybecslés logisztikus regressziéval

Azoknal a feladatoknal, ahol az eredmény binaris volt logisztikus regressziéval lehetsé-
ges megbecsiini azt. A becslés helyességét a kordbban bemutatott F1 Score segitségével
értékeltem ki. Ahol a feladat vektort is bindrisnak tekintettilk - tehat egy részképesség
vagy szikséges a feladat megoldasahoz, vagy nem -, ott az F1 Score értéke 0,8 kortl moz-
gott. Ahol a feladatok részképesség-fuggéseét 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 dsszetettségét.

Eredménybecslés linearis regresszioval

Azokndl a feladatokndl, ahol az eredmény egy folytonos véaltozé volt, vagyis a feladatra
kapott pontot vizsgaltuk, a becslés lineéaris regresszidval végezhet®. A becslés helyességét
a korabban bemutatott MSE illetve RMSE metrika segitségével hataroztam meg.

A legegyszerfbb esetben, ahol a részképességek és az eredmény kdzott linearis fliggés
allt fenn - tehat az egyes részképességek szerint kiilén keriilt pontozasra a feladat, majd
a pontszamok atlagat véve kaptuk az eredményt - a linearis regresszié szinte tokéletes
becslést ad a pontszamra. Ebben az esetben az MSE értéke szinte minden mérés soran a
[0,0001; 0,0002] intervallumba esett, ami az RMSE értékét tekintve a [0,01; 0,014] interval-
lumot jelenti. Ezek az értékek nagyon j6 becslésre engednek kdvetkeztetni, tekintve, hogy a
becsult értékek a[0; 1] intervallumba tartoznak. Ez nem meglep® eredmény, hiszen ismert
volt, hogy a részképességek és az eredmény kozott linearis kapcsolat all fenn, ezekben az
esetekben pedig a linearis regresszié alkalmazasa igen pontos eredményt ad.

Azokban az esetekben, ahol a feladatokra kapott pontszam és a személy részképessége
nem linearis dsszefiiggésben all a korabban emlitett hipotézisem szerint a linearis regresszié
nem ad megfelel® eredményt. A mérések soran ez a feltétel igazolddni latszik mind azoknal
a feladatoknal, amelyeknél ez az dsszefiiggés egy szigmoid gorbét kdvet, mind azoknal,
amelyeknél tdbb egyre nehezed® feladat dsszpontszdma adja az eredményt. Ezeknél az
eseteknél a linearis regresszié becslésének MSE értéke a méréseim alapjan 0,02 és 0,08
kozo6tt mozgott, attdl fugg®en, hogy a kiértékelt feladatok milyen tipustak voltak. Ez
nagyjabol 0,14 és 0,28 kozo6tti RMSE értéket jelent, amely mar viszonylag nagy hibéara utal,
hiszen a becsult érték 0 és 1 kdzott mozog. (A korllbellli értékek a 5.5-0s tabldzatban
taldlhatdak meg, ahol 6sszehasonlitottam az eredményeket a neuralis hal6zat becslésének
helyességével.)

Eredménybecslés neuralis haldzattal

A kordbbi részben bemutattam, hogy a linearis regresszié nem ad megfelel® becslést az
eredményre abban az esetben, ha a részképességek és a feladtra kapott pontszam nem
lineéris 6sszefliggésben all. Hipotézisem szerint ezekben az esetekben az eredmény a lineéris
regresszional jobb kdzelitéssel becsillhet® neuralis halot alkalmazva.
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Az eredménybecsléshez egy egyszery, tobbrétegy perceptron szerkezety neuralis ha-
I6zatot készitettem, amelynek két rejtett rétege és egy kimeneti rétege van. A rejtett réte-
gek mindegyike 16 neuronbdl all, és &elL,U (Recti ed Linear Unit) aktivaciés flggvényt
hasznaljak. A ReLU fliggvény nemlinearis fliggvény, amely segit a halézatnak abban, hogy
komplex mintazatokat tanuljon meg az adatokbal.

A kimeneti réteg egyetlen neuronbdl all, és nincs aktivaciés fiiggvény hozzarendelve,
ami azt jelenti, hogy a halézat barmilyen valos szamértéket képes el®allitani. Ez egy tipikus
kon guraci6 a regresszios problémak megoldasahoz, mint amilyen a feladat pontszamanak
megbecslése is.

Az Osszedllitds sordn a halézatot aMean Squared Error veszteségfliggvénnyel kon -
guraltam, és azAdam optimalizal6t alkalmaztam a veszteség minimalizalasara a tanulasi
folyamat soran. Ez az optimalizalé egy hatékony algoritmus, amely adaptiv tanulasi rata-
kat hasznal, ami gyakran gyorsabb konvergenciat és jobb teljesitményt eredményez.

Ezzel a neurdlis hal6zattal is elvégeztem az 6sszes eredménybecslést, amit lineéris reg-
resszioval is elkészitettem, és a kapott eredmények igazoltdk a hipotézisemet. A neuralis
hél6zat valdban Iényegesen jobban teljesitett azokon az adatokon, amikor a részképességek
és a pontszam nem lineéris 6sszefliggésben allt. A tdbbi adaton, ahol a linearis regresszié
is megfelel® becslést adott, a neurdlis halézat hasonlé pontossaggal becsilte meg a pont-
szamokat. A két modell kiértékeléseit a 5.5-0s tablazatban hasonlitottam 6ssze, ahol jl
lathaté a neuralis halézat el®nye.

Linearis regresszio Neuralis hal6zat

MSE RMSE MSE RMSE
Linearis 6sszefliggés 0; 00015 0;012 0; 0001 0;01
Szigmoid-szerq dsszefiiggé 0;02 0;14 0;001 0;03
Linearis paraméterek 0;05 0;22 0;01 01
Exponencialis paraméterek 0;08 0;28 0;01 0;1

5.5. tdblazat. Linearis regresszio és neuralis haldézat dsszehasonlitasa

igy tehat sikerilt j6 kozelitéssel megbecsilném egy ismert részképességekkel rendelkez®
személy tetsz®leges feladaton elért eredményét. Az eredmény jelent®sége azonban az, hogy
a modszerem olyan esetekben is m{kddik, amikor a kapott pontszam és a személy rész-
képessége kozott nem linearis az dsszefiiggés. Az ilyen esetekben a korabban alkalmazott
megoldasok nem adtak megfelel® eredményt.

5.2.4. Részképességekre bontas beagyazassal

A kutatasom soran a legkiemelked®bb eredményt a bedgyazas hasznalataval sikertilt el-
érnem. Mint ahogy a korabbi fejezetben kifejtettem, ennek a hasznélatdhoz minddssze
egy nagy adathalmazra van szikség, amely minél tébb feladatmegoldasra tartalmazza a
személy azonositéjat, a feladat azonositéjat és az elért pontszamot. A bedgyazas soran
alkalmazott neurdlis halézat struktarajat tekintve hasonlé a kordbban bemutatott ered-
ménybecsléshez alkalmazott haldzathoz, azonban ebben az esetben egy-egy beagyazasi
réteget hoztam létre a két bemeneti paraméter szamara, amelyeket egy konkatenacids
rétegben vontam dssze.

A részképességekre bontast elvégeztem csak a mért adatokon is, és azt vizsgaltam,
hogy mely feladatokhoz milyen absztrakt részképességek szilkségesek. A kapott részkeé-
pesség értékek csak egymashoz viszonyitva értelmezhet®ek, igy az konkrét értékek publi-
kalasa célszerftlen. Az absztrakt részképességek miatt az eredmények validalasa is nehéz

37



feladat, hiszen a részképességek beazonositdsa meély pszicholdgiai és pedagdgia ismerete-
ket igényel. Azonban a feladatok 6sszehasonlitasaval kbnnyebben értelmezhet® eredményt
kapunk, amely hitelesitése is Iényegesen egyszerfbbé valik.

Az eredmények Osszehasonlitdsa klaszterezéssel

Az eredmények, tehat a kapott részképesség vektorok 6sszehasonlitasahoz hieararchikus
klaszterezést hasznaltam, amely a vektorok euklideszi tavolsaga alapjan hatarozza meg,
hogy két feladat vektor mennyire all kdzel egymashoz.

A Kklaszterezés egy olyan statisztikai adatelemzési mddszer, amelynek célja adathal-
mazok csoportokba rendezése. A klaszterezés soran az egyes adatpontokat Ugy probalom
csoportositani, hogy azonos klaszterbe es® elemek hasonlé tulajdonsagokkal rendelkezze-
nek, mig a kilénb6z®ekbe tartozé elemek kozétt jelent®s eltérések legyenek.

A hierarchikus klaszterezés egy specialis tipusu klaszterezési médszer, amely egy fo-
kozatos, lépcs®zetes megkozelitést alkalmaz. A klaszterezési eljaras el®sz6r minden adat-
elemet kilon klaszterbe sorol, majd minden 1épésben 6sszevonja a két legkdzelebb es® cso-
portot. A csoportok kozotti tAvolsag mérésére tbbb modszer létezik. Jelen esetben Ward
metddusat hasznaltam, amely a tobbi ismert mddszerrel szemben nem direkt a klaszterek
tavolsagat vizsgalja, hanem megnézi, hogy mennyivel n®ne a klaszterek szérasa, ha két
csoportot 6sszevonna. Ez alapjan valaszja azt a két klasztert, amelynél ez a névekedés a
legkisebb.

A hierarchikus klaszterezés eredményeit egy dendogrammon abrazoltam, amely mu-
tatjia a kulonb6z® feladatvektorok kozotti tavolsagokat és lehetséges csoportositasukat,
bemutatva, hogy mely feladatok hasonlitanak leginkabb egyméashoz az altaluk képviselt
részképességek tekintetében.

5.1. abra. A feladatok hierarchikus klaszterezése
Az abra aljan, az x tengely mentén elhelyezked®, egymas mellett lathaté vonalak képvi-

selik a vizsgalt feladat vektorokat, amelyek a klaszterezési folyamat soran lIépésr®I| Iépésre
csoportosulnak. Az alacsonyan Iév® kapcsolddasi pontok azt jelzik, hogy két feladatvektor
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hasonld részképességeket mér, mivel kozel allnak egymashoz az euklideszi térben. A ma-
gasan lév® kapcsolddasok tobbnyire mar feladat csoportokat kapcsolnak ¢ssze, és minél
magasabban talalhat6é a kapcsolodas, a két feladat csoport annal inkabb killénb6z® a rész-
képességek vizsgdalata szerint. Ay tengelyen tehat lathatd, hogy a kapcsol6dasi pontok
mekkora euklideszi tdvolsagot jelentenek a két feladat vagy feladat csoport kézott.

Az 5.1 abrardl leolvashatd, hogy a részképességek vizsgalataban az egyik legkdzelebb
a 64-es és az 56-0s azonositoju feladat all egymashoz, hiszen ezek vannak az egyik legala-
csonyabban 6sszekapcsolva. Ez a két feladat 8zamsorozat visszafel&s a Szamismétlés
feladat. Ez a viszony szabad szemmel is lathato, hiszen mindkét feladat leginkabb a sza-
mok ismeretére és a révidtava memdériara épit, de ezt a hasonldésagot a témakoérben kutaté
pszicholégusok is meg tudjak er®siteni, hiszen ugyanarra a részképességre dolgoztak ki a
feladatot. Mégis megddbbenésiiknek adtak hangot, hogy a megoldasom ezt az 6sszefliggést,
amely az algoritmus szamara nyilvanval6éan nem volt feltarva, ilyen pontosan kimutatta.
Hasonl6an magatol értet®d®nek tfnik, hogy a 113-as és 116-o0s feladat is nagyon hasonlé
részképességekre épiil, hiszen mindkett® a személy egyensulyat méri, az egyik csukott, mig
a masik nyitott szemmekP.

Eggyel kevésbé szembetn® a 84-es és a 94-es feladat koz6tti hasonldsag, melyek kdzil
az els®ben harom lassan kirajzolédo kép kozul kell felismerni, hogy melyikb®I lesz tényleges
rajz (a tébbin csak véletlenszer{ vonalak vannak), mig a masikon egy-egy embert abrazol6
képen kell bejel6lni, hogy hol talalhatéak az egyes testrészei. Habar mindkett® feladatnal
egy abra felismerése jatszik jelent®s szerepet, azonban ez a két feladat mar nem annyira
trivialisan all kdzel egymashoz mint a korabban bemutatottak.

Egy sokkal érdekesebb meg gyelés azonban, hogy a vizsgalatom szerint a 101Zesei
hang észleléséeladat hasonld absztrakt részképességekre épuil mint a korabban bemutatott
Szamsorozat visszafel&s Szamismétlésfeladat. Ha feltételezzik, hogy a feladatok kozotti
tavolsag mérés helyes - amit a korabbiakban t6bb példanal sikerlt igazolni -, az azt jelenti,
hogy ezek a feladatok is hasonlo részképességre épitenek. Egy kutatd, Gyarmathy Zsé a
statisztikai megkozelitéssel ugyanerre a meglep® eredményre jutott.

A feladatok kiprébaldsaval azonban rogton észrevehet® egy fontos hasonlésagZénei
hang észlelésdeladatban harom gomb megnyomasa harom kilénb6z® hangot ad ki. A
feladat elején hallhaté egy rovid dallam, és ezt kell lejatszani a gombok segitségével. A
feladat tobb, egyre nehezed® dallam ismétléséb®l all.

Az tehat kénnyen lathaté, hogy a rovidtavi memoéria mindharom feladatban jelen-
t®s szerepet jatszik. Azonban feltételezésem szerint az sem véletlen, hogy éppen egy zenei
memoria feladat all kdzel a kvantitativ meméria feladathoz, ugyanis t6bb kutatas igazol-
ta, hogy a matematikai és zenei kognitiv képességek dsszefiiggésben allnak[1], igy tehat
feltételezhet®, hogy létezik egy absztrakt részképesség, amely mindkett®t befolyasolja.

3Erdekesség, hogy az egyneslly mint {igyességi képesség a tapasztalatok alapjan sok esetben valdéban
Osszefliggésben all a kognitiv képességekkel[23].
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