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|. Bevezetés
Miért relevans a mesterséges intelligencia a pszicholdgiaban?

A mesterséges intelligencia (MI) az elmult években nem csupdn technoldgiai
Ujitasként jelent meg, hanem olyan atalakité tényezévé valt, amely alapvet6en formalja
a pszicholégia tudomanyat és gyakorlatat. Az Ml képes hatalmas mennyiségl adat
feldolgozasara, mintazatok felismerésére és prediktiv modellek létrehozasara, amelyek
Uj perspektivat nyitnak az emberi viselkedés megértésében (Abrams, 2023). Ez
kiléndsen fontos egy olyan korban, amikor a pszicholdgiai kutatas és klinikai ellatas
egyre inkabb digitalizalédik, és a tarsadalom globdlis mentalis egészségligyi
kihivasokkal néz szembe.

Az Ml relevancidjat tobb tényez6 indokolja. EI6szor is, a pszicholégia egyre inkdbb
adatvezérelt tudomannya valik. A gépi tanulds és a természetes nyelvfeldolgozas
lehet6vé teszi, hogy a kutatok nagyméret(i, heterogén adatbazisokat elemezzenek, igy
pontosabb diagnosztikai és prediktiv modellek sziilethetnek (Cruz-Gonzalez et al.,
2025). Masodszor, az Ml hozzdajarul a pszicholdgiai szolgaltatasok hozzaférhetfségének
noveléséhez. Digitalis terdpias eszkdzok és chatbotok révén a pszicholdgiai tdmogatas
elérhet6veé valik olyan régidkban is, ahol korlatozott a szakember-ellatottsag (Spytska,
2025). Harmadrészt, az oktatds és képzés teriiletén az Ml-alapu rendszerek személyre
szabott tanulasi élményt nyudjtanak, segitve a hallgatokat a kutatdsmodszertan és
statisztikai elemzés elsajatitdsaban (Gado & Kempen, 2022). Végiil, az Ml alkalmazasa
Uj etikai és tarsadalmi kérdéseket vet fel, példdul az adatvédelem, az algoritmikus
torzitds és az emberi kapcsolatok meg6rzése terén, amelyek megvalaszoldsa a
pszicholdgia feladata (Hutnyan & Gottlieb, 2025).

Az MI tehat nem pusztan technoldgiai eszkdz, hanem olyan partner, amely képes
kiegésziteni az emberi szakértelmet, és Uj lehet&ségeket kinal a pszicholdgiai tudomany
fejlédésében. Ugyanakkor a felels és etikus alkalmazas elengedhetetlen ahhoz, hogy
az Ml valdban a pszicholdgiai jollét szolgalataba alljon.

Rovid torténeti attekintés: Az Ml fejlodése és pszicholagiai kapcsolodasok

A mesterséges intelligencia (MI) torténete szorosan 6sszefonddik a pszicholégia
fejlédésével. Bar az MI mint tudomanyos terilet hivatalosan az 1956-os Dartmouth
Konferencidn szlletett meg, gyokerei sokkal korabbra nyulnak vissza. Mdr a 17. szazadi
filozoéfusok, példdul Descartes és Leibniz, mechanisztikus szemléletiikben feltételezték,
hogy az emberi gondolkodas szabalyok alapjan mikodik, és ezek a szabdlyok elvileg



gépekben is szimuladlhatok (Vier, 2022). Ez az elképzelés kés6bb a pszicholdgia és a
szamitastechnika taldlkozasaban 61ttt format.

A modern Ml alapjait a pszicholdgiai kutatasok inspiraltak. Donald Hebb 1949-ben
megfogalmazott elmélete, miszerint az idegsejtek kozotti kapcsolatok er6sdédnek, ha
egyszerre aktivak, meghatarozo volt a tanulas megértésében, és kdzvetlenil hozzajarult
az elsé mesterséges neuralis haldzatok kialakulasahoz (Ludlow & Zarnegar, 2025). Frank
Rosenblatt perceptronja az 1950-es években az els6 olyan rendszer volt, amely a Hebb-
elv alapjan m(ikodott, és a mai gépi tanuldsi algoritmusok eléfutaranak tekintheté. A
pszicholdgia tehat nem csupan inspiraciot adott, hanem konkrét elméleti alapokat
biztositott az Ml fejl6déséhez.

Az 1980-as években David Rumelhart és kollégdi bevezették a visszaterjesztés
(backpropagation) mddszerét, amely forradalmasitotta a neuralis haldzatok tanuldsi
képességét. Ez a technika, amelyet Paul Werbos mar korabban megfogalmazott,
lehetévé tette a haldézatok szamara, hogy hibajelzések alapjan finomitsak
kapcsolataikat, és ezzel megnyitotta az utat a mélytanulds el6tt (Rumelhart, Hinton &
Williams, 1986). A pszicholdgiai elméletek tehat nemcsak az Ml kezdeti Iépéseit, hanem
annak kés6bbi ugrasszer( fejl6dését is meghataroztak.

Az Ml torténetének mérfoldkovei kozé tartozik Alan Turing hires kérdése:
,Gondolkodhatnak-e a gépek?” (Turing, 1950), amely a mesterséges gondolkodas
filozofiai alapjait vetette fel. Az 1960-as években megjelent ELIZA, az els6é chatbot,
amely egyszer(i szabdlyalapu pdarbeszédet folytatott, és ezzel demonstrdlta, hogy a
gépek képesek alapveté kommunikaciéra (Benitez Rojas, 2024). A kovetkezé
évtizedekben az Ml fejlédése hulldmzo volt, de az 1990-es években az IBM Deep Blue
gy6zelme Garry Kaszparov ellen a sakkban ujra reflektorfénybe allitotta a technolégiat.
A 2010-es évektél kezdve a Big Data és a szamitasi kapacitds novekedése, valamint a
mélytanulds térnyerése Uj korszakot hozott. Az AlphaGo 2016-o0s gy6zelme Lee Sedol
ellen, majd a generativ modellek — példdul a GPT-sorozat — megjelenése 2018-tdl
kezdve radikalisan atalakitotta az Ml képességeit és tarsadalmi hatasat (Haenlein &
Kaplan, 2019).

A pszicholégia és az MI kapcsolata azonban nem egyiranyd. Az Ml fejl6dése Uj
kutatdsi kérdéseket vetett fel a pszicholdgidban, példaul az algoritmikus torzitas, az
ember-gép interakcid és a kognitiv folyamatok modellezése terén (Yu, 2023). A
pszicholdgiai elméletek — mint a viselkedéslélektan, a kognitiv pszicholdgia és a
fejlédéslélektan — tovdbbra is inspiraciét nydjtanak az MI szamara, példaul a
megerGsitéses tanulds és a spontan felfedezés elveiben. Ugyanakkor az Ml alkalmazasa
a pszicholdgidban Uj etikai és mddszertani kihivasokat is hozott, amelyek megoldasa a
jovo egyik kulcsfeladata.



Osszességében az Ml és a pszicholdgia térténete szoros kélcsénhatdsban alakult. A

pszicholdgia alapvet( szerepet jatszott az Ml elméleti és gyakorlati fejlédésében, és ma

is meghatdrozza annak iranyait. Ahogy az Ml egyre inkabb integralddik a pszicholdgiai

kutatdsba és gyakorlatba, a két teriilet kozotti kapcsolat tovabb mélydl, Uj

lehetGségeket és felelGsségeket teremtve.
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1. tdbldzat Jelent6sebb mérfoldkévek a mesterséges intelligencia fejl6désében



Etikai és szakmai kérdések: adatvédelem, torzitas és az emberi tényezo

A mesterséges intelligencia (MI) alkalmazdsa a pszicholdégiaban nem csupdn
technolégiai, hanem mélyen etikai és szakmai kérdéseket is felvet. Bar az Ml igéretes
lehet6ségeket kinal a diagnosztika, a terapids tdmogatds és az oktatds teriiletén,
haszndlata soran olyan dilemmak merilnek fel, amelyek kdzvetlenil érintik az emberi
jogokat, a szakmai felel§sséget és a bizalom fenntartdsat. Ezek a kérdések nem pusztan
technikai részletek, hanem a pszicholdgiai gyakorlat alapvet6 értékeit érintik.

Az egyik legfontosabb kihivas az adatvédelem és biztonsag. Az Ml-rendszerek
gyakran érzékeny pszicholdgiai és egészségligyi adatokat dolgoznak fel, amelyek
kiszivargasa sulyos kovetkezményekkel jarhat az egyén életére nézve. A
pszicholégusoknak biztositaniuk kell, hogy az Aaltaluk hasznalt MIl-eszkdzok
megfeleljenek a vonatkozod adatvédelmi szabalyozasoknak, példaul a HIPAA-nak vagy az
eurdpai GDPR-nak, és rendelkezzenek megfelel6 kiberbiztonsagi protokollokkal (APA,
2025). Az atlathatésag és az informalt beleegyezés szintén kulcsfontossagu: a
klienseknek tudniuk kell, milyen célbdl és hogyan haszndljak az adataikat, és joguk van
donteni az Ml-alapu beavatkozdsok elfogadasardl vagy elutasitasardl (Farmer et al.,
2025).

A masik kritikus terllet az algoritmikus torzitds. Az MI-modellek teljesitménye
nagymértékben fligg a tanitdadatoktdl, amelyek gyakran tlikrozik a tarsadalmi
egyenl6tlenségeket. Ha az adatok tulnyomadrészt egy adott kulturdlis vagy demografiai
csoportbdl szarmaznak, az algoritmusok hajlamosak lesznek figyelmen kivil hagyni mas
csoportok sajatossagait. Ez a probléma kilondsen sulyos lehet a mentalis egészség
terliletén, ahol a kulturalis kontextus és a nyelvi arnyalatok alapvet6en befolyasoljak a
tiinetek megjelenését és értelmezését (Shymko & Babadzhanova, 2025). Kutatdsok
kimutattak, hogy az MlI-alapu terdpias chatbotok gyakran nem ismerik fel a
marginalizalt csoportok tapasztalatait, s6t, bizonyos esetekben téves vagy karos
tanacsokat adnak (Shehab, 2025). A torzitds csokkentése érdekében elengedhetetlen a
sokszin(i adatbazisok hasznalata és az algoritmusok rendszeres auditdlasa.

Az emberi tényez6 megdrzése szintén alapvets etikai kérdés. Bar az Ml képes
automatizalni szdmos feladatot, a pszicholdgiai ellatas |ényege az emberi kapcsolatban
rejlik. A terapeuta empatidja, intuicidja és értékitélete nem helyettesithet6
algoritmusokkal. Az Ml alkalmazdsa nem vezethet a szakmai kompetencidk erdziéjdhoz
vagy a ,deskilling” jelenségéhez, amikor a szakemberek tulzottan tamaszkodnak a
technolégiara, és elveszitik sajat dontéshozatali képességiiket (Farmer et al., 2025). Az
etikus gyakorlat megkoveteli, hogy az MI-t tdmogatéd eszkozként, ne pedig
helyettesit6ként hasznaljuk, és mindig biztositsuk az emberi felligyeletet (,human in
the loop”) (APA, 2025).



Az etikai dilemmak kezelésére szamos szakmai szervezet, koztik az Amerikai
Pszicholdgiai Tarsasag (APA), iranyelveket dolgozott ki. Ezek hangsulyozzak az
atlathatdésagot, az informalt beleegyezést, a torzitas csokkentését, az adatbiztonsagot
és az emberi fellgyelet fenntartasat (APA, 2025). A felel6s MI-hasznalat nem csupdn
technikai kérdés, hanem a pszicholégiai szakma alapértékeinek védelme. Ahogy az Ml
egyre mélyebben integrdlodik a pszicholégiai gyakorlatba, a szakembereknek
folyamatosan mérlegelniiik kell, hogyan G&rizhetik meg az emberi méltésagot és a
szakmai integritast ebben a gyorsan valtozé kérnyezetben.

Kockazat Leiras Megoldasi stratégia

Szabalyozasok betartasa
(GDPR, HIPAA),
titkositas, biztonsagos

Erzékeny pszicholdgiai adatok
Adatvédelem kiszivargasa vagy jogosulatlan

felhaszndlasa. o
tarolas.

.y Sokszin{ adatbazisok
Az Ml rendszerek el6itéleteket )
o L hasznalata, rendszeres
Algoritmikus torzitdas o6rokithetnek meg a

auditalas és bias-
tanitdbadatokbol.

tesztelés.

. L Explainable Al (XAl)
. L A felhasznaldk nem értik, hogyan o ,
Atlathatdsag hianya L alkalmazasa, informalt
hoz dontést az M. L o
beleegyezés biztositasa.

MI-t tdmogatd

Emberi tényez6 A terdpids kapcsolat és empatia eszkdzként hasznalni,
elvesztése hattérbe szorulhat. emberi felligyelet
fenntartasa.

Nemzetkozi és helyi
Jogszabalyi Az Ml alkalmazasa nem mindig szabalyozasok kovetése,
bizonytalansag illeszkedik meglévé jogi keretekbe. szakmai irdnyelvek

kidolgozasa.

2. tablazat A mesterséges intelligenciaval kapcsolatos etikai és szakmai kérdések



Il. Alkalmazasi teriiletek

Az Al az oktatasban és a képzésbhen

Ha néhany éve valaki azt mondta volna, hogy a diakok hamarosan mesterséges
intelligenciaval tanulnak, vagy hogy egy gép segit majd a dolgozatok értékelésében,
sokan legyintettek volna. Mara viszont mindez a mindennapok része lett — akar
észrevesszik, akar nem. Az MI bekoltozott az iskolakba, egyetemekre, s6t a
felnSttképzésbe is. Es nem ugy, hogy kivaltja a tanart, hanem ugy, hogy Uj eszkdzdket
ad a kezébe — és a diakokéba is.

A kérdés persze az, hogy j6 ez neklink? Vagy inkabb csak egy djabb divathullamrol
van sz0, amit majd par év mulva elfelejtlink? Az igazsag valahol a ketté kozott lehet. A
mesterséges intelligencia kétségkivil izgalmas lehetéségeket hoz. Vannak mar olyan
platformok, amelyek felismerik, ha egy didk lemaradt, és automatikusan olyan
feladatokat kindlnak neki, amivel felzarkézhat. Mas rendszerek képesek a tanuldk
egyéni stilusahoz igazitani a tananyagot, vagy épp segitenek megérteni egy-egy
nehezebb fogalmat. Es vannak olyan alkalmazdsok is, amelyek pillanatok alatt
visszajelzést adnak egy beadott szovegre, legyen sz6 akar egy kozépiskolai
fogalmazasrol, akar egy egyetemi esszérdl.

Ugyanakkor nem lehet figyelmen kivil hagyni a nehézségeket sem. Sokan aggddnak
amiatt, hogy az Ml tulsagosan is atlathatatlan: mit miért javasol? Kinek a tudasara épit?
Es mit csindl az adatainkkal? Raaddsul az sem egyértelm(i, hogy mindenki egyforman
jol tudja haszndlni ezeket az eszkozoket. Egyes kutatasok szerint a tanarok és diakok M-
vel kapcsolatos attitlidjeit nagyban befolydsolja, hogy mennyire érzik magukat
kompetensnek a haszndlataban, vagy hogy milyen példakat latnak maguk koril (Gado
et al.,, 2022). Az iskolai Ml-bevezetés sikere tehat nemcsak technoldgiai, hanem
pedagodgiai és tarsadalmi kérdés is.

Ebben a fejezetben nem célunk minden kérdésre valaszt adni. Inkabb szeretnénk
ablakot nyitni egy olyan vilagra, ahol a tanulas személyre szabottabb, rugalmasabb és
talan egy kicsit igazsagosabb is lehet — éppen az Ml segitségével. EI6szor megnézziik,
hogyan m(ikodnek az adaptiv oktatdsi rendszerek, és mit tudnak valdjaban. Aztan
koruljarjuk a virtualis szimulacidk szerepét, amelyek lehet6vé teszik, hogy a tanuldk
biztonsagos kdrnyezetben probaljak ki magukat nehéz helyzetekben. Végll pedig arrol
lesz sz6, hogyan tud az MI tdmogatni az irasban, akar tanarként, akar diakként
hasznaljuk.
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Ml-alapu oktatasi platformok (adaptiv tanulas, személyre szabott visszajelzés)

Az oktatasban sokdig minden tanuldra ugyanaz a moddszer és tartalom jutott —
mintha mindannyian ugyanabban az Utemben haladnank, ugyanazokkal az
el6ismeretekkel. Az adaptiv tanuldsi rendszerek ezzel szemben arra épitenek, hogy
minden tanulé mas: masképp gondolkodik, mas tempdban halad, és mas tipusu
visszajelzésre van szlksége. E rendszerek m(ikodését ma mar egyre gyakrabban
mesterséges intelligencia (Ml) segiti. Az M| képes nyomon kovetni a tanulé vélaszait,
azonositani a gyenge pontokat, és dinamikusan mdédositani a tananyagot akar egy jo
tanar.

Az Al-alapu oktatasi platformok olyan rendszerek, amelyek kiilonféle algoritmusokat
— leggyakrabban gépi tanulast és természetes nyelvfeldolgozast — alkalmaznak annak
érdekében, hogy a tanuldknak személyre szabott tanulasi Utvonalat biztositsanak. Ezek
a rendszerek nemcsak az anyag nehézségi szintjét képesek igazitani, hanem azt is
figyelik, milyen tipusu feladatokkal halad a tanuld a legjobban. A cél: ne csupan
yleadjuk” a tananyagot, hanem valdban tdmogassuk a megértést és az 6nallé
gondolkodast.

Egyre tobb példa bizonyitja, hogy ezek az Ml-alapu rendszerek valéban mikédnek —
nemcsak technikailag, hanem pedagdgiai szempontbdl is. Az alabbiakban négy izgalmas
fejlesztést mutatunk be, amelyek mar most is formaljak az oktatds jovéjét.

ASSISTments platform (USA): Ez az egyik legismertebb nyilt forraskddu adaptiv
oktatasi rendszer, amely matematikai problémdk megolddsan keresztil nyujt azonnali
visszajelzést diakoknak. Az Ml-alapu rendszer nemcsak a helyes valaszt mutatja meg,
hanem ,segité kérdéseket” is javasol a tanuld valaszai alapjan, igy tamogatva a
gondolkodasi folyamatot (Heffernan & Heffernan, 2014; Xiong et al., 2022). A rendszer
kiilonodsen hatékony volt hatranyos helyzet( iskolakban.

Squirrel Al (Kina): Ez a platform a tanuldk kognitiv profiljat épiti fel folyamatosan, és
ez alapjan general egyedi tanuldsi Utvonalakat. Az Ml a tanuld altal elkovetett hibdk
tipusa alapjan becsili meg a tanulasi hianyossagokat, és ezekre épitve kinal célzott
feladatokat. A fejleszt6k szerint a rendszer tobb mint 80 millié didk tanulasi adatan
alapul, és képes azonositani 10 masodperc alatt a tudashiany f6 terileteit (Zhou et al.,
2023).

Knewton Alta (USA): A Pearson d4ltal fejlesztett Ml-alapu rendszer f6ként

fels6oktatasban miikodik, ahol egyetemi kurzusokhoz igazit adaptiv tananyagot. A
platform folyamatosan elemzi a hallgatok valaszait, és Ugy médositja a kovetkezé
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feladatokat, hogy az adott tanuld képességeihez illeszkedjen. Az egyik kisérlet szerint
az Alta-hasznald hallgatok szignifikansan jobb eredményeket értek el az alapvizsgakon,
mint a kontrollcsoport (Pearson Research, 2022).

SmartyPal és multimodadlis tanulds: Ez az () generacidés Ml-platform nemcsak a
feladatmegoldas eredményét figyeli, hanem a szemmozgast, arckifejezést és figyelmi
mintakat is elemzi — példaul tablagépes tanulas soran. A rendszer ez alapjan tudja,
mikor veszitette el a didk a fdkuszt, és mikor kell Ujraaktivalni a figyelmét. A
multimodalis tanulas ilyen tipusu kutatasait még féként kisérleti kornyezetben végzik,
de rendkivil igéretesek (Chaudhary et al., 2023).

Platform neve  Célcsoport  F6 MI-funkciok Hatas / Eredmény
Altaldnos Adaptiv visszajelzés, o
ASSISTments ] ] ) Jobb matekteljesitmény
iskola hibaelemzés
Squirrel Al Kozépiskola  Tudashidny-modellezés Egyéni tanulasi utak
Automatikus Vizsgaeredmények
Knewton Alta Egyetem L . ,
tartalomigazitas javulasa
SmartyPal Digitalis Multimodalis Figyelemfenntartas
(kisérleti) tanulas figyelemkovetés javitasa

1. tablazat Fontosabb MI oktatdsi platformok

Az adaptiv tanulds egy olyan pedagdgiai és technoldgiai keretrendszer, amely
folyamatosan figyeli a tanuld teljesitményét, és ennek alapjan dinamikusan alakitja a
tanuldsi dtvonalat. Ehhez mesterséges intelligencia és gépi tanulasi algoritmusok
elemzik a tanuld valaszait, hibdit, er6sségeit, és ennek megfelel6en alakitjdk a
kovetkezd Iépést. Ez a folyamat olyan, mintha egy személyes tutor allna a didk mellett,
aki folyamatosan figyeli és korrigdlja a tanuldsi folyamatot (Peng, Ma, & Spector, 2019).
Ez nem csupan technoldgiai djitas, hanem szemléletvaltas: a tanuld nem passziv
befogadd, hanem aktiv résztvevd, akinek igényeihez és fejl6dési liteméhez igazodik a
rendszer (Taylor, Yeung, & Bashet, 2021).

A szakirodalom tébbféle adaptivitast kilonboztet meg: pl. makroadaptivitds, ahol
a tanuldsi utvonal egészének személyre szabdsa, példaul mely témak kovetkeznek a
tanuld el6rehaladasa alapjan; mikroadaptivitds, amikor az egyes feladatok szintjén
torténd finomhangolds, példaul extra magyarazat vagy gyakorléfeladat biztositasa;
diszpoziciondlis adaptivitds: a tanuld jellemzGi (pl. el6zetes tudds, motivacid) alapjan
torténd igazitas és végll a lokdlis adaptivitds, ami célzott visszajelzést és hibajavitast
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jelent az adott feladatnal (VanLehn, 2011; Martin, Chen, Moore, & Westine, 2020). Ezek
a szintek gyakran kombinalddnak, igy a tanuldsi éimény valéban személyre szabotta
valik. A visszajelzés nem pusztan informacid, hanem motivacios és iranytl szerepet tolt
be. A személyre szabott visszajelzés segit a tanulénak megérteni, hol tart, mit csinalt
jol, és min kell javitania. Kutatdsok szerint az adaptiv rendszerek altal nyujtott valds
idejl, kontextusérzékeny visszajelzés jelentésen noveli az elkotelez8dést és a tanulasi
eredményeket (Yaseen et al., 2025). Az ilyen visszajelzés nem altalanos, hanem a tanuld
aktualis teljesitményére és fejlédési céljaira épul, ami erGsiti az dnszabalyozast és a
kompetenciaérzést. Miért fontos mindez? Az adaptiv tanulds és a személyre szabott
visszajelzés nem csupan hatékonyabbda teszi az oktatdst, hanem demokratizalja a
tanulasi lehet6ségeket: mindenki a sajat tempodjaban, sajat erdsségeire épitve
haladhat. Ez kiilonosen fontos a digitalis korban, ahol a tanuldk hattere, el6zetes tudasa
és motivaciodja rendkivil valtozatos.

Virtualis szimulacidk és tréningek az oktatasban

Vannak dolgok, amiket egyszer(ien nem lehet tankdnyvbdl megtanulni. llyen példaul,
hogyan kezelink egy nehéz iskolai helyzetet, hogyan reagdlunk vdratlan
betegségtiinetekre egy klinikdn, vagy mit tesziink, ha egy targyalas sordn nem vart
iranyt vesz a beszélgetés. llyen helyzetekben a tapasztalat szamit — de a tapasztalatot
valahol meg is kell szerezni. Ebben nyujthatnak éridsi segitséget a virtualis szimulacidok
és tréningek, kilondsen, ha mesterséges intelligencidval is kombinaljuk 6ket.

A virtualis szimulacid egy olyan oktatasi technoldgia, amely lehet6évé teszi, hogy a
tanuldk biztonsagos, digitdlis kornyezetben préobaljanak ki életszerd, gyakran komplex
szituaciokat. Ezeket a helyzeteket sokszor virtualis valdsag (VR), kiterjesztett valdsag
(AR) vagy interaktiv 3D-s szoftverek segitségével jelenitik meg. A cél, hogy a tanuldk
valodi dontéseket hozzanak, valds kovetkezményekkel — mikdzben nem kell attél
félnilik, hogy hibdzdsnak sulyos ara lenne.

A mesterséges intelligencia még magasabb szintre emeli ezeket a rendszereket:
képes példaul valés idejd visszajelzést adni, személyre szabni a nehézségi szintet, vagy
akar szimulalt karaktereket m(kodtetni, akik természetes nyelven kommunikdlnak a
hallgatéval. Ezek az intelligens rendszerek nemcsak technoldgiai bravirok, hanem
komoly pedagdgiai eszkozok is — és az utdbbi évek kutatdsai azt mutatjak, hogy igenis
mUikodnek. Az igen sokféle alkalmazasbdl az aldbbiakban bemutatunk néhanyat.

A Virtual Simulated Patients a klinikai képzésben haszndlatos: Egy 2023-as
tanulmdnyban az orvostanhallgatdék VR-alapu betegszimuldcidkat hasznaltak, hogy
fejlesszék diagnosztikai és kommunikacios készségeiket (Lee et al., 2023). A virtudlis
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paciensek — akiket MI vezérelt — képesek voltak érzelmi reakcidkat, panaszokat és
visszajelzéseket adni. A kutatas szerint a didkok empatiaja és helyzetfelismerése is javult
a hagyomanyos moédszerekhez képest.

TeachLivE szimuldacié tanarképzésben: Az amerikai University of Central Florida altal
fejlesztett rendszer (TeachLivE) lehet&séget nyujt tandrszakos hallgatdknak arra, hogy
virtudlis diakokkal gyakoroljak az dravezetést és konfliktuskezelést. Az Ml-vezérelt
avatarok valds idében reagdlnak, , kérdeznek”, , ellendlinak” vagy épp ,,zavarjak az 6rat”
— akarcsak valédi tanuldk. A tanarok igy stresszhelyzetekben tanulhatnak dontéseket
hozni (Dieker et al., 2022).

Classimmer és hibrid tréningek: A Classimmer platform Ml-alapi modulokat kinal,
ahol a hallgaték példaul interjuhelyzeteket gyakorolhatnak egy szimuldlt HR-es
karakterrel. A rendszer nemcsak a valaszokra figyel, hanem a hanglejtésre, szlinetekre
és mimikara is — igy komplex visszajelzést ad. Az egyik egyetemi vizsgalatban a
résztvevék 84%-a érezte ugy, hogy ,sokkal batrabban menne el valédi allasinterjura” a
gyakorlat utan (Rodriguez et al., 2023).

SimStudent és problémamegoldas oktatdas: A Carnegie Mellon fejlesztésében
létrejott SimStudent egy virtualis tanuld, amelyet valédi hallgaték tanithatnak meg
matematikai mlveletekre. Az MI-modell ugy van kialakitva, hogy hibakat kdvessen el,
kérdezzen, vagy akar ,ellenkezzen” — pont, mint egy emberi tanitvany. Ez a fajta tanulas
megtanitja a tandrokat hibakbdl tanitani, és mélyebb reflektiv gondolkoddasra késztet
(Matsuda et al., 2022).

A példak jél mutatjak, hogy a szimuldcidk mar nem sci-fi-be ill§ jatékok, hanem valds,
tudomdanyosan megalapozott oktatdsi eszkozok. Segitséglikkel olyan készségeket is
fejleszthetlink — példaul empatia, kritikus gondolkodds, dontéshozatal —, amelyek
papiron nehezen tanithatdk. Bar az ilyen rendszerek fejlesztése koltséges, egyre tobb
orszagban jelennek meg pilot projektek, kiilondsen egészségligyben, tanarképzésben
és munkaerdé-piaci felkészitésben.

Automatikus esszéértékelés és tudomanyos iras tamogatasa

Ez az alfejezet a mesterséges intelligencia (Al) szerepét mutatja be az irasbeli
készségek fejlesztésében, kilonds tekintettel a fels6oktatdsra és tudomanyos
szovegalkotasra. A szoveg er6sen humanizalt, tartalmaz bevezet6t, elméleti hatteret,
valamint négy konkrét, friss példat

Kevés dolog terheli meg Ugy az oktatdkat, mint az esszék javitasa. Az irdsbeli munka
értékelése nemcsak id6igényes, hanem komoly szakmai kihivas is: hogyan lehet
objektiven visszajelzést adni stilusrdl, érvelésrél, strukturardl vagy forrashasznalatrol?
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A mesterséges intelligencia ebben a tekintetben nem pusztan egy Ujabb eszkdz, hanem
radikalisan Uj megkozelitést kinal az irds tanitasara és értékelésére.

Az automatikus esszéértékelés (automated essay scoring, AES) olyan technoldgia,
amely gépi tanuldsi algoritmusok és természetes nyelvfeldolgozas (NLP) segitségével
képes értékelni egy tanuld szovegét. Ezek a rendszerek nemcsak helyesirasi hibakat és
nyelvtani pontatlansagokat azonositanak, hanem sok esetben strukturalis és tartalmi
javaslatokat is kinalnak — példdul hogyan lehetne pontosabban érvelni, vagy hol
érdemes példat beemelni. Az ilyen eszkdzok tanuldk szamara nyujtott legnagyobb
elénye nem is maga az értékelés, hanem az azonnali, iterativ visszacsatolas lehetGsége.

Az alabbiakban roviden ismertetiink néhany olyan automatikus esszéértékel6
rendszert, amit a vilag oktatdsi intézményeinek széles korében alkalmaznak:

e E-rater (ETS): Az Educational Testing Service altal fejlesztett E-rater az
egyik legrégebbi és legszélesebb koérben haszndlt automatikus esszéértékeld
rendszer. A legljabb verziok mar nemcsak a nyelvtani és lexikai valtozatossagot
értékelik, hanem a szoveg kohézidjat, retorikai szerkezetét és logikai felépitését
is. Egy 2023-as tanulmany szerint a rendszer pontszamai 90%-os egyezést
mutattak human értékel6kével, f6ként strukturalt, tudomanyos stilusu esszék
esetén (Zhang et al., 2023).

e Write & Improve (Cambridge English): Ez az ingyenes, webalapu eszkoz
lehet6vé teszi, hogy a tanuldk barmilyen angol nyelvi{ szoveget bekildjenek, és
szinte azonnal részletes visszajelzést kapjanak — nemcsak hibakrél, hanem
javaslatokrdl is. A rendszer tanuldbarat nyelvezetet hasznal, és kiilonosen
hasznos kozépszint(i tanuldknak, akik strukturdlt visszajelzést keresnek. A
platformot nyelvérdkon vildgszerte hasznaljak, beleértve tobb eurdpai
egyetemet is (Lee & Milton, 2022).

e AcaWriter (University of Technology Sydney): Az AcaWriter egy
fels6oktatasra szabott irdstdmogatd eszkdz, amelyet ausztrdl kutatok
fejlesztettek ki. Kiilonlegessége, hogy nem pontozza az esszét, hanem kiemeli
azokat a részeket, ahol a szoveg erds érvelést vagy kritikai gondolkoddst mutat —
ezzel ,tanitja” a hallgatdt arra, hogyan lehet jobb értekezé szoveget irni. A
hallgatdk szerint az eszkdz nemcsak informativ, hanem motivalé is volt (Ferguson
et al., 2022).

e GPT-4 alapu onreflektiv irastamogatas: Egy 2024-es kutatas soran
mesterszakos hallgatdk haszndltdk a GPT-4-re épulé irdssegité eszkozt
tudomanyos cikkek vazlatdnak elkészitéséhez. A rendszer nemcsak stilisztikai
javaslatokat adott, hanem kérdéseket is feltett — példaul ,Miért ezt a példat
vdlasztottad?” vagy ,,Mi hidnyzik a bevezetésb6l?” A kutatds szerint ez a fajta
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interaktiv tamogatas elbsegitette az Onreflexidt és novelte az irasmindséget
(Krishna et al., 2024).

A fenti példak jol mutatjak, hogy az Ml-alapu esszéértékelés tulmutat a gépi
javitason: valdjaban egy Ujfajta tanuldsi folyamat része, ahol a fokusz nem a hibak
,Kijavitdsan”, hanem a tanulé gondolkoddsanak formalasan van. A legujabb rendszerek
képesek ,oktatdként” viselkedni: kérdeznek, javasolnak, és nem utolsésorban —
azonnal reagalnak. Ez a fajta dinamikus visszacsatolds jelent6sen novelheti a tanuldk
Onbizalmat, motivaciojat és iraskészségét.
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2. PSZICHOTERAPIA ES KLINIKAI GYAKORLAT

Az elmult évtizedben az egészségligyiellatas olyan kihivasokkal szembesiilt,
amelyekre a hagyomanyos maddszerek egyre kevésbé tudnak valaszt adni. A depresszid
és szorongas vilagszerte novekve el6forduldsa, a szakemberhiany és a hosszu vardlistak
sokak szdmara elérhetetlenné teszik a pszichoterapiat (WHO, 2021; Henderson et al.,
2013). Ebben a helyzetben jelentek meg az Ml-alapu megoldasok, amelyek nem csupdn
technoldgiai Ujdonsagok, hanem valddi esélyt kinalnak arra, hogy a segitségnyuijtas
demokratizdlodjon (Beg és mtsai., 2025; Zhang és Wang, 2024).

Az alabbiakban olyan technolégiakat ismertetiink, amelyek célja a
metakommunikativ jelzések megragadasa. Ezek a technoldgidk nemcsak azt
detektaljak, amit mondunk, hanem megproébaljak detektdlni, hogyan érezziik magunkat
a hangszin, a beszéd ritmusa, az arcunk kifejezései és a szoveg mogott rejlé érzelmi
tartalom alapjan. Ezek az Al-alapu rendszerek Uj lehet6ségeket nydjtanak a mentalis
egészség tamogatasara. Segithetnek a depresszid és a szorongds korai felismerésében,
s6t személyre szabott beavatkozasokat is adhatnak. Az kovetkez6kben réviden
attekintjik, hogyan kapcsolédik a hang-, szoveg- és arcfelismerés az érzelmi allapothoz,
majd pedig roviden 6sszefoglaljuk a jelenlegi kutatasi iranyokat, és konkrét példakkal
igyekszlnk illusztralni a teriilet igéretes kezdeményezéseit. Célunk annak bemutatasa,
hogy az emberi érzések megértése hatalmas technoldgiai kihivds, de mindemellett
konkrét segitséget jelenthet a klinikai gyakorlatban és a mindennapi életlinkben.

Chatbotok és virtualis terapeutak

A legegyszer(ibb megfogalmazasban egy chatbot olyan program, amely képes
beszélgetni vellink. Ez a beszélgetés azonban altaldban nem mechanikusan torténik,
hanem ugy, hogy reagdl az érzéseinkre, kérdéseinkre, és sok esetben terapids
technikdkat alkalmaz. A modern rendszerek mar nem korldtozédnak el6re megirt
valaszokra. A gépi tanulds és természetes nyelvi feldolgozas segitségével képesek
felismerni érzelmi arnyalatokat, és személyre szabott tamogatast nydjtani (Abd-Alrazaq
et al., 2021; Zhang & Wang, 2024). A virtudlis terapeutak ennél is tovabb mennek, és
akdr hangalapu vagy vizudlis interakcidt kindlnak, s6t, egyes rendszerek képesek
arckifejezésekbdl és hangszinbél kovetkeztetni a felhasznald érzelmi dllapotdra.

A kognitiv viselkedésterapia (CBT) az egyik legjobban kutatott és bizonyitottan
hatékony mddszer a depresszid és szorongds kezelésében. Nem véletlen, hogy a legtébb
digitalis platform erre épit: strukturalt, lépésrél lépésre haladdé technikai jol
adaptdlhaték online kornyezetben. Gondolatnapldk, kognitiv  atstrukturdlas,
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viselkedésaktivaci6 — mindezek megjelennek a chatbotokban, gyakran jatékos,
interaktiv formdban (Beg és mtsai., 2025). Kutatasok szerint ezek az eszkdzok rovid
tavon hatékonyan csokkentik a tlineteket (Fitzpatrick és mtsai, 2017; Liu és mtsai.,
2022), bar a hosszu tavu hatas és a terdpias kapcsolat minésége tovabbra is kérdéses.

Miért vonzdak ezek a megoldasok? Az egyik legnagyobb el6ny a hozzaférhet6ség. A
chatbot nem kér idépontot, nem farad el, és nem is itélkezik. Sok felhasznald éppen
ezért 6szintébben beszél a géppel, mint egy emberrel, mert nem fél a tarsadalmi stigma
kovetkezményeitél (Zhang és Wang, 2024). Emellett barmikor elérhet§ és a
koltséghatékony, ami kiilonodsen fontos ott, ahol a szakemberhiany kritikus (Beg és
mtsai., 2025). Ugyanakkor nem szabad elfelejteni az arnyoldalakat: az empatia hianya,
az algoritmikus torzitas, az adatvédelem és az etikai dilemmak komoly kihivast
jelentenek (Fiske és mtsai., 2019; Khawaja & Bélisle-Pipon, 2023).

Az els6 prébalkozasok az 1960-as években indultak az ELIZA programmal, amely a
Rogersi terapia stilusat imitalta (Weizenbaum, 1966). Azéta hatalmas ugras tortént, és
napjainkban miikodo rendszerek mar képesek érzelmi arnyalatokat felismerni, és olyan
vdlaszokat adni, amelyek nem pusztan ,helyesek”, hanem tamogatdak és
kontextusérzékenyek (He és mtsai., 2023). A legujabb generacids modellek — példaul
GPT-alapu rendszerek — mar hangalapu és vizudlis interakciot is kinalnak, ami kdzelebb
hozza 6ket az emberi kommunikaciéhoz.

Az egészségligyi chatbotok célja sokféle lehet. A klasszikus terapias funkcidktol
kezdve az dnmenedzsmenten és oktatason at egészen a diagnosztikai feladatokig
szerepet kaphatnak. Erdekes trend, hogy a megtestesiiltség (pl. avatarok, vizudlis
megjelenés) ardnya jelentsen eltér a kilonb6z6 chatbotok esetében. Mig egyes
rendszerek teljesen ,testet Oltenek”, masoknal ez alig jelenik meg. Az interakcié mddja
szintén valtozatos: a legtobb esetben szoveges kommunikacié dominal, de egyre
gyakoribb a hangalapu és multimodalis megoldasok alkalmazasa. A 1. tdbldzatban a
legjelent6sebb pszichoterapids és well-being chatbotokat hasonlitjuk 6ssze.
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i Terapias i o . i
Név o Célcsoport F6 erosségek F6 korlatok
megkozelités

Kénnyen Rovid tavu
) . elérhetd, hatds,
) Fiatal feln6ttek ) )
Woebot CBT-alapu o ) strukturdlt CBT, korlatozott
depresszidval/szorongassal L )
baratsagos személyre
feltlet szabas
Hatarvonal
24/7 e
CBT + MI + p i L , o tisztazasa Al
) Altalanos populacio, elérhetGség, i )
Wysa emberi ) o és emberi
) ) stressz/szorongas hibrid modell (Al )
tdmogatas tdmogatas
+ ember) L
kozott
Adaptiv ,
. .. Korlatozott
CBT + ) ) kommunikacios L.,
Tess . . .. Egyetemi hallgaték , hosszu tavu
pszichoedukacié stilus,
L, . adatok
krizistamogatas
Kulturalis
adaptacio, Erds
. CBT + . , .
XiaoNan Egyetemi hallgatdk magasabb lokalizacids
mindfulness o o
terapias igeny
szovetség
Nem
Erzelmi klinikailag
) Beszélgets M o . tamogatas, validalt,
Replika S Altalanos populacio o ]
(nem klinikai) izolacio tulzott
csokkentése flggbség
kockazata

1. tdbldzat A kiilonb6z6 pszichoterdpias és érzelmi tdmogatd chatbotok
0sszehasonlitasa

Bar nagyon sokféle kutatdsi eredmény lat napvildgot a kiilonb6z6 tdmogatd
chatbotok és virtualis terapeutdk hatékonysagardl, az aldbbiakban bemutatunk néhany
kutatdsi eredményt.
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A Woebot egy teljesen automatizalt, kognitiv viselkedésterapiara (CBT) épulé
chatbot, amelyet kifejezetten fiatal feln6ttek mentdlis egészségének tamogatasara
fejlesztettek. A résztvev6k napi rovid beszélgetéseket folytattak a chatbot segitségével,
amely kognitiv atstrukturalast és érzelemmonitorozast kinalt. A vizsgalatban részt vevd
hallgaték pozitivan értékelték a rendszer hasznalhatésagat és baratsagos stilusat. A
Fitzpatrick és munkatdrsai (2017) altal végzett randomizalt kontrollalt vizsgdlat célja az
volt, hogy felmérje, mennyire hatékony ez a digitdlis eszkdz a depresszios és
szorongasos tlinetek csokkentésében. A kutatasban 70 egyetemi hallgaté vett részt,
akiket véletlenszerlien osztottak két csoportba: az egyik csoport két héten keresztil
hasznalta a Woebot alkalmazast, mig a kontrollcsoport egy statikus informacios anyagot
kapott a Nemzeti Mentdlis Egészségligyi Intézett6l (NIMH). A Woebot napi révid
beszélgetéseket kindlt, amelyek soran a felhaszndlok kognitiv atstrukturaldsi
feladatokat végeztek, érzelemmonitorozast kaptak, és olyan technikdkat tanultak,
amelyek segitettek az automatikus negativ gondolatok felismerésében és
atalakitasaban. A publikalt eredmények alapjan a két hét végére a Woebotot hasznald
csoportban szignifikdns csokkenést mértek a depresszids tlinetekben (PHQ-9 skala
alapjan), mig a kontrollcsoportban nem tortént jelentés valtozas. Bar az altalanos
szorongasos tlinetekben nem volt kimutathaté nagy kiulonbség, a résztvevék
beszamoldi szerint a Woebot hasznalata segitett a stressz kezelésében és a hangulat
stabilizaldsdaban. A hallgaték rendkivil pozitivan értékelték a Woebot baratsagos,
tamogatd stilusat és konnyd haszndlhatdsagat. Tobben kiemelték, hogy a chatbot ,,nem
itélkezik”, ami megkonnyitette az &szinte kommunikaciét. A résztvevék kiilondsen
hasznosnak talaltak a révid, mindennapi interakcidkat, amelyek nem igényeltek hosszu
elkotelez6dést, mégis strukturalt tdmogatast nyujtottak. A kutatds fontossagat emeli ki,
hogy az elsé randomizalt és kontrollalt vizsgdlatok kozott volt, amely bizonyitotta, hogy
egy teljesen automatizalt, Al-alapu CBT chatbot képes klinikailag relevans valtozast
elérni viszonylag rovid id6 alatt. A Woebot példaja jol mutatja, hogy a digitalis
egészségligyi eszkdzok nem csupdan kiegészit6 szerepet télthetnek be, hanem bizonyos
kontextusokban hatékony alternativat jelenthetnek a hagyomdnyos terapias formak
mellett.

A Wysa egy chatbot, amely az Al és az emberi gondozas hibrid modelljét felhaszndlva
érzelmi és terapids tdmogatast nydjt. Leo és munkatdrsai (2022) megvizsgaltak ennek a
hibrid technolégidnak a stressz és szorongds csokkentésében rejl6 potencidljat olyan
betegeknél, akiknél mar korabban is fizikai fogyatékossag allt fenn. A vizsgalatukban
olyan ortopédiai betegek vettek részt, akik depresszié és szorongas tineteit
tapasztaltak. A résztvevék hozzaférést kaptak a Wysa alkalmazdshoz, amely Al-vezérelt,
valds idejl beszélgetési tamogatast nyujt CBT, mindfulness és pszichoedukdcio alapjan.
A Wysa hibrid modellje azt jelenti, hogy a felhasznaldk el&szor az Al chatbottal 1épnek

22



kapcsolatba, de sziikség esetén tovabbiranyithatok egy emberi terapeuta felé. A
tanulmany célja az volt, hogy 6tvozze az Al és az emberi gondozas elényeit. Két hdnap
elteltével jelentds csokkenést tapasztaltunk a résztvevék szorongaspontszamaiban, és
sok felhaszndld arrdl szamolt be, hogy az alkalmazas segitett nekik jobban kezelni a
stresszt, és hasznos stratégidkat nyujtott a megbirkdzashoz. Kiemelték a Wysa 24 6ras
elérhet6ségét. A résztvevdk értékelték az alkalmazas hozzaférhet6ségét és a tdmogatas
azonnali elérhetdségét, mivel nem kellett vardlistan varniuk a talalkozéra. A ,,human
terapeuta felé torténd eskalalas” képességét is kiemelték, mint jelent8s elényt, amely
a felhasznaldknak azt az érzést adta, hogy soha nem kell egyediil szembenézniiik a
kihivasokkal. A résztvev6k ugy érezték, hogy a chatbot ,,nem itélkez6” és , konny( vele
beszélgetni”. A chatbot és az emberi terapeuta hibrid modelljét kiemelték, mint
jelentds el6nyt, amely az azonnali segitségnyujtas és a mélység kombindcidjat kinalja.
Sok résztvev6é arrél szamolt be, hogy a chatbot segitett nekik lekilizdeni a
segitségkéréssel kapcsolatos stigmat. Korldtot jelent, hogy a vizsgalat nem volt
randomizalt, és a vizsgalati minta mérete is kicsi volt. A Wysa-tanulmany ennek ellenére
jol példaja annak, hogy az Al kiegészitheti, de nem helyettesitheti az emberi
terapeutdkat. A Wysa hibrid modellje skalazhatd, 24 6ras megoldast kindl, amely
egyfajta biztonsagérzetet adhat és segithet athidalni az egészségligyi szolgdltatasok
globalis hidnyossagait.

A Tess egy olyan pszicholdgiai mesterséges intelligencia-alapu chatbot, amelyet
kifejezetten arra fejlesztettek, hogy tdmogatast nydjtson stresszes és
krizishelyzetekben, valamint pszichoedukacids tartalmakat biztositson. A Fulmer és
munkatarsai (2018) altal végzett randomizalt kontrollalt vizsgdlat célja az volt, hogy
felmérje, mennyire hatékony ez az eszkéz a depresszids és szorongasos tlinetek
csokkentésében. A kutatasban egyetemi hallgatdk vettek részt, akiknél enyhe vagy
kdzepes depresszids és szorongdsos tiinetek jelentkeztek. A résztvevéket két csoportra
osztottak: az egyik csoport hozzaférést kapott a Tess chatbothoz, mig a kontrollcsoport
csupan informacids anyagokat kapott. A Tess napi rovid beszélgetéseket kindlt, amelyek
soran a felhasznaldk stresszkezelési technikdkat, kognitiv atstrukturalasi gyakorlatokat
és érzelmi tdmogatast kaptak. A rendszer képes volt a kommunikacié stilusat a
felhaszndlo érzelmi dllapotdhoz igazitani, igy krizishelyzetben azonnali segitséget tudott
nydjtani. Az RCT eredményei szerint a Tess hasznalata szignifikans csékkenést
eredményezett a depresszids és szorongdsos tiinetekben a kontrollcsoporthoz képest.
A felhaszndlok kiilonosen értékelték az azonnali valaszokat és azt, hogy a chatbot ,jelen
van” akkor is, amikor mas segitség nem elérheté. A résztvevék beszamoldi szerint a Tess
nemcsak informdaciét adott, hanem valédi tamogatast nyujtott, ami csokkentette az
elszigeteltség érzését. A Tess-t haszndld hallgatdk kiemelték, hogy a rendszer
kommunikaciéja empatikus és rugalmas volt (x. abra). Tess képes volt felismerni, ha a
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felhasznalod szorong vagy krizishelyzetben van, és ennek megfelel6en reagalt. Ez a fajta
adaptivitas kulonosen fontos volt a résztvev6k szamara, akik gyakran hangsulyoztak,
hogy a chatbot ,megértette” 6ket, még ha valdjaban algoritmus mikodtette is.

Accessibility
(14/50)

Empathy (6/50)

General insights
(8/50)
"What was the »Process (31/50) »{ Learning (11/50)
best thing Emotions (3/50)
about using ||
the chatbot?" | Content | Applicable for
(19/50) 71 students (5/50)

Topics (13/50)

Buttons (1/50)

1. dbra A Tess-t felhasznalok altal jelzett legkedveltebb funkciok tematikus
rendezésben

Az elmult években tobb szisztematikus attekinté és metaelemzés vizsgdlta az
egészségligyi chatbotok hatékonysagat, kiilondsen a depresszidé és szorongds
kezelésében. Ezek az 6sszegzések (Abd-Alrazaq és mtsai., 2020; He és mtsai., 2023; Lim
és mtsai., 2022) fontos képet adnak arrdl, hogy mire szamithatunk, ha mesterséges
intelligencidra épll6 terapids eszkozoket alkalmazunk. A legmeggy6z6bb eredmények a
depresszid kezelésében mutatkoztak. A metaanalizisek szerint a chatbotok révid tdvon
kdzepes hatasmérettel (d = 0,54) csokkentették a depresszids tiineteket. Ez azt jelenti,
hogy a digitalis CBT-alapu rendszerek — még teljesen automatizalt formaban is —
képesek klinikailag relevans javuldst elérni, kiilondsen enyhe és kdzepes sulyossagu
esetekben. A hatds leginkabb a strukturalt, kognitiv viselkedésterapids technikakat
alkalmazé chatbotoknal volt kimutathaté (Lim et al., 2022). Az eredmények szerint a
résztvevdk daltaldban pozitivan fogadtdk a chatbotokat, kilonosen azokat, amelyek
empatikus vdlaszokat és személyre szabott tartalmat kindltak. Az empdtia és a
személyre szabas kulcsfontossagu tényezének bizonyult. He és munkatdrsai (2023) altal
végzett elemzése szerint az empatikus chatbotok nagyobb hatékonysagot mutattak
minden vizsgdlt egészségligyi kimenet esetében. A felhaszndlok nagyra értékelték a 24
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Oras elérhet6séget és azt, hogy a chatbot ,nem itélkezik”, ami csOkkentette a
segitségkéréshez kapcsolédd stigmatizacidét. Bar az eredmények biztatdak, az
Osszefoglalok hangsulyozzak a korlatokat is. A legtdbb vizsgalat kis elemszamud mintan
késziilt és rovid idétartamu volt, ami megneheziti a hosszu tavu hatékonysag
megitélését. A He és munkacsoportja (2023) altal készitett felmérés tanulsaga szerint a
pozitiv hatasok gyakran eltlintek a hosszabb kovetési idészakokban, kiilondsen a
szorongas és stressz esetében. Emellett meg kell azt is emliteni, hogy a vizsgalatok
tobbsége nem randomizalt, és sok esetben hidnyzott az aktiv kontrollcsoport, ami
korlatozza az eredmények altalanosithatdsagat. Tovabbi kihivas az adatvédelem és az
etikai kérdések kezelése, valamint a felhasznaldi tulzott fliggdség megelGzése.

Al-tamogatott diagnosztika (depresszid, szorongas predikcidja)

Az Al egyre szélesebb korben jelenik meg az egészségligyi ellatasban, kilonosen a
diagnosztika, a betegség monitorozas és az intervencio teriiletén is. A leggyakoribb
célok altalaban a korai felismerés és rizikdbecslés, a tinetek nyomon kovetése, vagy a
kezelésre adott valasz bejéslasa, digitalis terapids tamogatas (pl. chatbotok,
mobilalkalmazdsok) Barua és mtsai., 2024; Wajid és mtsai., 2025).

A predikcidos modellek legtobbszor multimodalis adatokat hasznalnak: széveges
tartalmak (pl. koz6sségi média posztok), beszédmintdk, arckifejezések, fizioldgiai jelek
és viselkedési mintdk okoseszkozokrél. A leggyakoribb algoritmusok kozé tartoznak a
klasszikus gépi tanuldsi modszerek (Support Vector Machine, Random Forest) és a
mélytanulasi architektdrdk (CNN, RNN). Uj trendek az LLM-alapu nyelvi elemzés és a
multimodalis fuziés megkozelitések, amelyek komplexebb predikciét tesznek lehetévé
(Cruz-Gonzalez és mtsai., 2025; Aleagha és mtsai., 2025). Bar a kutatdsi eredmények
szerint az Al-modellek magas pontossdgot érhetnek el a tlinetek felismerésében,
azonban tobb kihivas all fenn. Az egyik ilyen a generalizalhatdsag, vagyis az, hogy az
algoritmusok gyakran csak egy adott populaciéra optimalizaltak, igy az eredményeket
nehéz mas csoportokra is kiterjeszteni. Masik komoly problémat az értelmezhet6ség
jelenti, hiszen a ,,black box” jelleg miatt nehéz klinikai elfogadast nyerni. Végezetil, nem
hagyhatdak ki az etikai és adatvédelmi aggdlyok sem, példaul a személyes adatok
kezelése és a GDPR-megfelelés kritikus (Pavlopoulos és mtsai., 2024; Dehbozorgi és
mtsai., 2025).

Rendkiviil hasznos és fontos Al alkalmazasi teriiletnek tekinthet6 az id6skori mentalis
egészség tdmogatdsdban nyujtott segitség. Az Al fontos szerepet tolt be az idGskori
depresszié diagnosztizaldsdban és a korai beavatkozasok tamogatdsdban is.
Orvendetes, hogy hazai fiatal kutaték kérében is megjelenik az érdekl6dés e téma irdnt,
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hiszen ez nemcsak a jelen kihivasaira ad vdlaszt, hanem egyben garanciat jelent a jov6
innovativ. megoldasaira. Ennek szellemében az aldbbiakban bemutatjuk Csiszar
Bernadett (2025) dolgozatanak egy részletét, amely az idéskorban alkalmazhaté Al-
fejlesztések lehetdségeit targyalja.

A mesterséges intelligencia-alapu gépi tanulasi modellek hatékonyan alkalmazhatdk
az id6skori depresszid elGrejelzésére, és kilondsen hasznosak lehetnek olyan
terlileteken, ahol korlatozott a pszichiatriai vagy pszicholdgiai ellatashoz valé hozzaférés
(Su és mtsai, 2021). Ehhez a lehet6séghez a klinikusok részérél mar megvan a pozitiv
attitlid, ugyanakkor az AI/ML (mesterséges intelligencia és gépi tanulas alapu
rendszerek) megoldasok alkalmazasat meég akadalyozza, hogy a szakemberek
technolégiai ismeretei fejlesztésre szorulnak (Feng és Chaspari, 2024). A depresszid
felismerését kilonboz6 tipusu mesterséges intelligencia-alapu rendszerek segithetik,
attol fuggdben, hogy milyen jellegli adatokat dolgoznak fel. Az egyik megkozelités az
orvosi dokumentumok — kilonésen a nem strukturdlt szovegek, példaul orvosi
jegyzetek vagy terdpias beszélgetések — elemzésére éplil, ahol az Al érzelmi allapotokra
utald nyelvi mintazatokat azonosit (Abid, 2025). Egy masik mesterséges intelligencia
alapu megoldas a valds idejl beszédet elemzi, amely a depresszié jeleit a kimondott
szavak — kilonésen a maganhangzdk — akusztikai jellemz&i alapjan azonositja. Ez
lehet6vé teszi, hogy a rendszer a hangbdl szarmazé finom érzelmi jeleket is felismerje
és értelmezze (Feng és Chaspari, 2024). Hasan (2024) egy preprint tanulmanydban
olyan megolddst mutat be, amely a testi-fizioldgiai adatok elemzésével segiti a
depresszid korai felismerését. A rendszer viselhet6 szenzorokbdl, példaul a szivritmust,
a bdrellendllast vagy az alvasmintazatokat mérd eszkozokbél gydjtott adatokat dolgozza
fel. Mas Al alapu rendszerek az arcfelismerés megfigyelésére éplilnek, amely a
mimikaban megjelend érzelmi jelek — példdul a szomorusdg vagy faradtsdg —
azonositasaval segitik a depresszid korai diagnosztizaldsat (Zainab és mtsai, 2025). A
kialakult depresszid enyhitésében a csevegbérobotok (chatbotok) kiemelkedd
eredményeket mutattak kiilonb6z6 empirikus kutatasok alapjan. Farzan és munkatarsai
(2024) szisztematikus attekintésiikben, amelyben tiz, 2017 és 2024 kozott megjelent
empirikus tanulmanyt elemeztek, arra a kovetkeztetésre jutottak, hogy az Al-alapu,
kognitiv viselkedésterapids (CBT) elveken m(ik6dé chatbotok — mint a Woebot, Wysa és
Youper — igéretes eszkdzok a mentdlis egészség tdmogatdsdra. Ez kilondsen relevans
azokban az esetekben, amikor a pszicholégiai elldtashoz vald hozzaférés korlatozott. A
Youper alkalmazas példaul 48%-os depresszido-, és 43%-o0s szorongascsokkenést
eredményezett a felhasznalék korében. Azonban fontos megjegyezni, hogy a
szisztematikus attekintésben szereplé kutatdsok résztvevdinek tulnyomd tobbsége
fiatalabb vagy vegyes korosztalyokbdl keriiltek ki, igy az id6sebb felnéttekre vonatkozo
specifikus vizsgalatok jelenleg még korlatozott szamban allnak rendelkezésre.
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A mesterséges intelligencia (Al) egyre tobb mddon jarul hozza az idések fizikai
egészségének tamogatdsahoz is. Sankaran (2024) tanulmanyaban 6sszegylijtotte és
rendszerezte a leggyakrabban hasznalt Al-eszk6zoket a geriatriai ellatasban. Az okosdéra
(Apple Watch) példaul az esések és pulzusingadozasok érzékelésére alkalmas, az EKG-
monitorozd eszkdz (KardiaMobile) segithet a szivritmuszavarok korai felismerésében,
mig egy tavkonzultaciés platform (Teladoc) lehet6vé teszi az allandd orvosi
kapcsolattartast. Mas rendszerek, mint példaul MedMinder nevd
gyogyszeremlékeztetd, illetve a CarePredict, amely egy viselheté megfigyel6rendszer,
abban segiti az idéseket, hogy ne feledkezzenek meg a gydgyszereik szedésérdl,
valamint nyomon koévetik az egészségi allapotuk valtozasait. Muneer és Raza (2022)
tanulmdnyukban nemcsak az okoseszkdzok egészségmonitorozd szerepét
hangsulyozzdk, hanem bemutatnak egy szintén mesterséges intelligenciara épulé
tamogatd rendszert is, amely a klinikusokat segiti az eszk6zok altal gy(ijtott adatok
értelmezésében. Az altaluk alkalmazott modell 94,3%-0s pontossaggal diagnosztizalja a
kiilonb6z6 egészségligyi allapotokat.

Az Al hatékonyan tdmogatja az id6seket a tarsas elszigeteltség csokkentésében is
(Gottschlich és mtsai, 2024), ami kilondsen jelentds, tekintettel arra, hogy a magéany a
depresszid kialakulasanak egyik f6 kockazati tényez6je (Wen és mtsai, 2024). E cél
elérését szolgalja példaul a SilverCompanion is, amely egy olyan virtudlis tarsalgo,
amely tobbféle eszk6zon képes mikodni (okostelefonok, tdblagépek, okos TV-k stb.). A
rendszer nemcsak beszélgetést képes folytatni idés személyekkel, hanem proaktivan
kezdeményezi is azokat, példaul megkérdezi, hogyan érzik magukat, vagy emlékezteti
G6ket napi teendGikre (pl. gyogyszerbevételre). A kommunikacidban érzelemfelismerést
hasznal (pl. hangelemzés, széhaszndlat) annak érdekében, hogy valaszait az idds
személy aktudlis allapotahoz igazitsa, ezzel tdmogatdé és megért6 legyen. A rendszer
fejlesztése abbdl a célbdl tortént, hogy segitse az id6sek mentdlis jollétét, enyhitse
esetleges maganyukat, tarsas elszigeteltséglket, illetve ezen tulmenden a rendszer
képes el6re jelezni a depresszid jeleit, vagy figyelmeztet, egy esetlegesen mentalis
allapotromlasra (Cayl, 2024).

Skorobogatov és munkatdrsai (2024) kutatasa egy asztali lampaszerd tarsrobotot
mutat be, ElliQ néven, amely beépitett kamerdja és mikrofonja révén érzékeli a
kornyezetét. Az Al alapu eszkoz tanul a felhasznald szokdsaibdl (pl. mikor aktiv, mit
szeret), és ehhez igazitja a javaslatait, példaul ha valaki szereti a klasszikus zenét,
reggelente Bach zenéjét jatssza le vagy proaktiv mdédon, empatikus beszélgetéseket
vagy tevékenységeket kezdeményez. Az EIliQ un. ,szocialis katalizatorként” mikodik
azzal, hogy az id&s személy szokdsaira szabva videdhivasokat javasol és kezdeményez a
felhaszndlo csalddtagjai vagy baratai felé. A 173 f6s mintan végzett kutatds eredményei
szerint az id6sebb résztvevék 80%-a szamolt be arrdl, hogy az ElliQ hasznalata mellett
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kevésbé érezte magat maganyosnak, mig 74-90%-uk életmindsége javulast mutatott.
Az id6skoru felhasznalok gyakran nem pusztan eszkdzként, hanem baratként
tekintettek a tarsrobotra, ami tovabb erGsitheti az ilyen technoldgiak érzelmi tamogatd
szerepét (Skorobogatov és mstai, 2024; Broadbent és mtsai, 2024). Ezt Shaikh és
munkatdrsai (2023) eredményei is megerdsitik, miszerint az id6sek jellemzéen pozitivan
viszonyulnak a beszédalapu Al rendszerekhez, kiilondsen akkor, ha azok tarsas
interakciot, figyelmet és érzelmi tdmogatast is nyldjtanak szamukra.

Ezen tulmenden tarsalkodd robotokat is fejlesztettek terapias céllal az id&sek
tamogatasara, ilyen példdul a PARO, amely egy bébiféoka formaju robot. Hung és
munkatdrsai egy 29 tanulmanyt atolel6 scoping review-jukban a PARO alkalmazasat
vizsgaltak kilonb6z6 demenciagondozasi kdrnyezetekben. Eredményeik szerint a robot
hasznalata csokkentette az id&sek depressziv tlineteit, el&segitette a spontan
kommunikacidéjukat, javitotta a hangulatukat. Fontos azonban hangsulyozni, hogy
ezeknek a maodszereknek a hosszu tdvu megbizhatdésaga tovabbi kutatasokat
igényelnek. Mas szempontbdl az Al-alapu technolégiak elterjedését tobb tényezd is
neheziti: a technoldgia elfogadasat gyakran gatolja az id6sek alacsony digitalis
jartassaga, valamint a felhasznalodi igényeket figyelmen kivil hagyo tervezés (Cruces és
mtsai, 2024), tovabba akadalyt jelentenek a magas koéltségek, valamint az adatvédelmi
és etikai aggalyok is (Sankaran, 2024).

Hang-, szoveg- és arcfelismerés érzelmi allapotokhoz

Az emberi kommunikacid sokkal tobb, mint csak szavak: hangszinilink,
arckifejezéslink, mondataink mogotti érzelmi felhangok mind-mind jelentéssel birnak.
Az elmult években az Al-alapu érzelemfelismerés egyre inkdbb képes megfejteni ezeket
a jeleket, ami uj tavlatokat nyitott a mentalis egészség tamogatasaban. Képzelje el: egy
algoritmus, amely nemcsak ,hallja”, amit mondunk, hanem ,megérti” is, hogyan
mondjuk, és hogyan érezzik magunkat, amikor mondjuk.

Hangunk rezgései néha tobbet mondanak, mint a szavaink. Beszédlink sebessége,
hangunk magassaga, szlineteink, az intonacid hasznalata — mindez nyomokat ad. Az Al-
alapu beszédérzelem felismerd rendszer ezekbdl a jelekbél probdlja meg visszafejteni
azt, hogy éppen aktualisan milyen érzelmi allapotban vagyunk. A legujabb kutatasok
azt mutatjdk, hogy a mélytanulasi modellek, mint példaul a konvolucioés és rekurrens
neuralis halézatok, jobban képesek megkilonboztetni a hasonlé érzelmi mintakat, mint
a korabbi gépi tanuldsi megkozelitések (Hashem, Arif, & Alghamdi, 2023). Ez dont6
fontossagu lehet a depresszid vagy a szorongas korai felismerésében, mivel ezek a
rendellenességek gyakran a hang finom valtozdsaiban tiikr6z6dnek. Bar a szovegalapu
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érzelemfelismerés els§ pillantasra egyszerlinek tlinhet, alaposabb atgondolast
kovetben belathato, hogy rendkivil komoly feladat. Nem elég csak a szavak jelentését
elemezni, érteni, hanem a megfelel6 kontextust, a bedgyazottsagot is meg kell ragadni,
példaul egy adott esetben az irdniat vagy kulturalis hatteret is figyelembe kell venni. Ez
egy olyan probléma, amelyben az LLM-alapu rendszerek nemrég attorést értek el, és
képesek értelmezni a szbveg nyelvi és érzelmi felhangjait. Ez kiilonésen hasznos lehet
online terdpias platformokon vagy csevegésen alapuld pszicholdgiai tamogatasban,
ahol a szakember nem hallja a hangot, csak a szoveget (Mobbs, Makris, & Argyriou,
2025).

Az Al-alapu arcfelismeré rendszerek ma mar képesek értelmezni az érzelmi
allapotokat akar a legaprébb kifejezésekbdl is. Ez nemcsak az ember-szamitégép
interakcid terén jelent elGrelépést, hanem a klinikai gyakorlatban is. Példaul nagy
segitség lehet az id6s, demencidban szenved6 emberek esetében, akiknek nehézséget
okoz az érzelmeik kifejezése, az arcfelismerés segithet a gondozéknak megérteni, hogy
hogyan érzik magukat (Kaur & Kumar, 2024). A j6v6 a multimodalis érzelemfelismerésé
— a hang, a szoveg és az arckifejezések egylittes elemzése. Ez a komplexitas kdzelebb
visz minket azokhoz a gépekhez, amelyek valéban ,, megértik” az emberi érzelmeket —
nem csak technoldgiai kihivasként, hanem a mentalis egészséget tamogatd Uj
eszkozként. Az ilyen rendszerek képesek lennének azonositani a depresszid vagy a
szorongas korai jeleit, és beavatkozasokat javasolni (Alhussein et al., 2025; Smith et al.,
2024).

Az aldbbiakban az igen szertedgazo kutatasi teriiletekrél szemléziink néhany érdekes
és hasznos eredményt. Jin és munkatarsai (2025) egy mélytanuldsi modellt fejlesztettek
ki, amely arcvided és hangadatok egylttes elemzésével diagnosztizalja a depressziot. A
madszer spatiotemporalis figyelmi modult alkalmazott a vizualis jellemzék kiemelésére,
mig a hangmintak elemzése Graph Convolutional Network (GCN) és LSTM segitségével
kerilt sor. A modell klinikai adatbazison tesztelve kivalé értéket ért el a PHQ-8 pontszam
becslésében, ami kiemelked6 pontossagot jelent a korai depresszidfelismerésben. Ez a
megkozelités kulondsen igéretes, mert a multimodalis fuzid révén képes komplex
mintazatok felismerésére, amelyek egyetlen modalitasbdl nem deriilnének ki (Jin, Ye,
& Li, 2025). A fentiekhez hasonléan Zhang és munkatarsai (2025) egy kompakt
multimodalis halézatot fejlesztettek, amely hang- és videdjelekbdl becsiili a depresszid
sulyossagat. A rendszer LSTM-alapu architekturat hasznal a hosszu tavu mintazatok
felismerésére, és Mixture of Experts (MoE) keretrendszert alkalmaz az alacsony
megbizhatdsaggal rendelkez6 predikciok kiszlirésére. Az Uj veszteségfiiggvény
(Negative Log-Likelihood) novelte a robusztussdgot. Az eredmények szerint a modell
83,86%-0s pontossagot ért el, mikdzben a paramétermérete minddssze 0,52 MB, ami
lehet6vé teszi mobil és valds idejli alkalmazasokban valé haszndlatat (Zhang, Zhang,
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Zhang, & Zhao, 2025). Patil és Faratkhane (2025) egy NLP és hanganalizis alapu
rendszert mutattak be, amely BERT modellt hasznal a sz6vegértelmezéshez és LSTM-et
a hangmintak (pitch, jitter, shimmer, MFCC) elemzéséhez. A rendszer multimodalis
fuzids réteggel integralja a két adatforrast, és valds idejli, mobil-kompatibilis
alkalmazasként mdikodik. A cél a depresszid és szorongas korai felismerése, kiilondsen
online terdpias kornyezetben. Salakke és munkatdrsai (2025) egy mélytanulasi alapu
multimodalis rendszert fejlesztett, amely arckifejezések, hangmintak és szbveges
érzelmi jelek integraldsaval képes valds id6ben felismerni az érzelmi allapotokat. A
modell 96,2%-0s pontossagot ért el az érzelemosztalyozasban, és 89,7%-os
érzékenységet mutatott a depresszidhoz kapcsolddd mintazatok azonositasaban. A
rendszer kiilonosen alkalmas folyamatos monitorozasra, példaul id6sek gondozasaban
vagy munkahelyi jéllét figyelésében (Salakke et al., 2025). Erdemes megjegyezni az ide
kapcsolddd metaelemzést: Alhussein és munkatdrsai (2025) szisztematikus attekintést
és metaelemzést végeztek 51 tanulmdny alapjan, amely a beszédalapu
érzelemfelismeréssel foglalkozott. Az elemzés ramutatott, hogy a legjobb teljesitményt
a mélytanuldsi modellek és a multimodalis megkozelitések nyujtjak, kiléndsen a
kontextusfiiggé érzelmek felismerésében. Ugyanakkor jelent6s heterogenitast taldltak
az annotdciés modszerekben és a beszélgetési stilusokban, ami a jov6beli kutatasok
egyik f6 kihivasa.
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GEPI TANULASI MEGKOZELITESEK A KLINIKAI
PSZICHOLOGIABAN ES A PSZICHIATRIABAN®

A klinikai pszicholégia és pszichiatria gépi tanulasi megkozelitései kifejezetten a
statisztikai fliggvények tanuldsara 6sszpontositanak a tobbdimenzids adathalmazokbdl,
hogy altalanosithatd el6rejelzéseket lehessen tenni az egyénekrél. Ennek az
attekintésnek az a célja, hogy kdzérthetéen bemutassa, miért fontos ez a megkdzelités
a jov6beni gyakorlat szamara, tekintettel arra a lehet&ségre, hogy klinikai és bioldgiai
adatok felhasznaldasaval bévitheti a mentdlis betegségben szenveddk diagndzisaval,
prognodzisaval és kezelésével kapcsolatos dontéseket. E célbdl kritikaval illeti a mentalis
egészséggel kapcsolatos kutatasokban alkalmazott jelenlegi statisztikai paradigmak
korlatait, és bevezetést nyujt a klinikai vizsgalatokban hasznalt kritikus gépi tanuldsi
modszerekbe. Ezt kovetSen egy szelektiv irodalmi attekintés keril bemutatasra,
amelynek célja a gépi tanulasi modszerek hasznossdganak megerd@sitése és a benntk
rejlé lehet&ségek bizonyitdsa. Az igéretes kezdeti eredmények dsszefliggésében a gépi
tanuldsi modszerek jelenlegi korlataival foglalkozunk, és felvazoljuk a jovébeli klinikai
forditassal kapcsolatos megfontoldsokat.

Bevezetés

A klinikai pszicholdgia és pszichiatria egy évszdzada tarté jelentds fejlédése ellenére
a diagndzisok még mindig tisztazatlanok (Freedman et al. 2013, Hirschfeld et al. 2003),
a prognodzisok bizonytalanok (Wunderink et al. 2009), és a pszichoterapias vagy
gyogyszeres kezelések gyakran csak a betegek 30-50%-anal hatasosak (Hofmann et al.
2012, Rush et al. 2006, Wong et al. 2010). igy a pszichiatriai ellatasi stratégidknak az
egyes betegek igényeihez vald igazitdsa nagymértékben tdmaszkodik az ismételt
interakcidkra, amelyek hdonapok vagy akar évek alatt adjak meg a beteg hosszu tavu
diagndzisat, progndzisat és optimalis kezelési rendszerét (Wunderink és mtsi. 2009). Ez
a klinikai modell végs6 soron eredményes lehet, de szilikségtelenll meghosszabbitja a
szenvedést, és olyan eréforrdsokat pazarol el, amelyeket célzottabb kezelésre lehetne
forditani, ha a betegeket olyan kezelésekre batoritananjk, amelyek maximalizaljak a
tartds gyogyulasuk valdszinliségét.

Altaldnosithatésag: egy dontési fliggvény teljesitménye Uj esetekbdl vagy
kontextusokbdl szdrmazd adatokon (pl, id6beli, foldrajzi, genetikai, kulturdlis vagy

* Dwyer, D. B., Falkai, P., & Koutsouleris, N. (2018). Machine learning approaches for clinical psychology and
psychiatry. Annual review of clinical psychology, 14, 91-118. Forditotta: Aratd Judit és Szabd Dominik.
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betegséggel kapcsolatos) a betegség korai szakaszaban. Ez a rétegzés a transzlacios
klinikai pszicholdgia és pszichiatria egyik kozponti célja, de az elmult 50 évben végzett
kutatdasok nem javitottak lényegesen az uralkodd lzleti modellt.

Bar szamos oka van annak, hogy miért nem tortént nagyobb el6relépés (Insel &
Cuthbert 2015, Insel et al. 2010, Kapur et al. 2012), ebben a cikkben a kérdést abbdl a
szempontbdl vizsgdljuk, hogy hogyan kozelitjik meg a problémakat, tervezzilk meg a
kutatdsokat és elemezziik az adatokat az uralkodo statisztikai keretrendszer lencséjén
keresztil. Ezutan a klinikai ellatas javitasanak problémajahoz egy masfajta, gépi tanulasi
megkozelitést javasolunk, amely kifejezetten az altalanosithatdsag optimalizalasara
Osszpontosit egy-egy alany szintjén, szamitasi modszerek segitségével. A cikk masodik
részében attekintjik a kovetkezé témakat: kivalasztott szakirodalom, a korlatok
kezelése és a jov6beli iranyok felvazolasa. A cikk célja, hogy a klinikai kutatok szamara
megértést nydjtson a gépi tanuldsi megkdzelitésrdl, és elésegitse a motivaciét e
modszerek jov6beli kutatasokban valé haszndlatara és fejlesztésére. E cél elérése
kritikus 1épés az optimalis transzlacids kutatds el6segitése felé, amely a pszichiatriai és
pszicholdgiai elldtdasban a szamitdgépes diagnosztikai és prognosztikai kockazati
rétegzés segédeszkozeinek megvaldsitdsahoz vezethet.

Miért nem forditottak le tobb kutatast?

A huszadik szdzad forduléjan a klinikai pszicholdgia és a pszichiatria kialakuléban |évé
terliletein nagy el6relépés tortént a formalis mérések bevezetésével, amelyek az
egyének csoportjainak értékelése soran a variancia, a hiba és a mérési bizonytalansag
szamszer(isitésére szolgdltak. A kiilonb6z6 technikak kombinacidja, beleértve a p-érték
vizsgalatat, a hatdsméret mérését és a teljesitményelemzést, a kisérletek tervezésének
és az eredmények fontossdganak értékelésének integralt megkozelitéseként valt
népszerlvé; ez a megkozelités végsé soron arra iranyult, hogy az egyének mintdjabdl
altaldanositani lehessen egy feltételezett populaciéra (Bzdok & Yeo 2017, Bzdok et al.
2016, Nuzzo 2014). Példaul két csoport (pl. egészséges és mentalisan beteg)
feltételezett populdcidjabdl véletlenszerl mintavételezéssel kovetkeztetéseket lehetett
levonni a csoporteloszlasok kozotti véletlenszerl kilonbség észlelésének elméleti
lehetGségére. Ezt a megkozelitést klasszikus kovetkeztetési paradigmanak nevezhetijlik,
és ez a modern pszicholégiai és pszichidtriai kutatdsok elvégzésének domindns
modszere.

Az elmult években a klasszikus kovetkeztetéses megkozelitést egyre inkabb
megkérddbjelezték a replikacidval és a reprodukdalhatdsaggal kapcsolatos problémak
miatt. A p-értékek vizsgdlatdnak értelmezésével és hangsulyozasdval kapcsolatos
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komoly kérdések a replikacids valsagnak nevezett jelenséghez vezettek (loannidis 2005,
Schooler 2014), mivel a replikacidos aranyt a preklinikai vizsgdlatok esetében 11%-ra
becsulik (Begley & Ellis 2012). Az alacsony replikacids arany egyik oka, hogy a p-érték
nem kifejezetten a replikacié vagy a reprodukalhatdsag lehetéségét méri (Goodman
1992), és sok probléma esetében a 0,05-0s p-érték valdjaban azt jelenti, hogy a
replikacio lehetésége korilbelil 50% (Goodman 1992, Nuzzo 2014). Ugyanezen a
kiiszoObértéknél a neuroimaging-kutatasban az empirikus becslések azt mutatjak, hogy
70% az esélye annak, hogy a szignifikdns eredmények hamis pozitivak, még akkor is, ha
statisztikailag korrigaljak 6ket a tobbszords Osszehasonlitasokra (Eklund et al. 2012,
2016). Ezek az eredmények széles korben elterjedt tulillesztésre utalnak, ahol a
statisztikai modellek csak az aktualis minta zajat és sajatossagait tikrozik (Whelan &
Garavan 2014), és statisztikailag szignifikans, de nem reprodukalhaté eredményekhez
vezettek (Goodman et al. 2016; loannidis 2005, 2016; Nuzzo 2014).

Még ha az eredmények reprodukalhatdk is, a statisztikailag szignifikans eredmények
gyakran nem elegend6ek (loannidis 2016). Elég nagy mintdk esetén statisztikai
szignifikanciat lehet taldalni még olyan esetekben is, amikor a két csoport kozotti
kiilénbség vagy a csoportokon belili korrelacié mérete (azaz a hatdsméret) marginalis
(pl. genomszint(i asszocidcios vizsgalatok). A nagyobb hatas figyelembevételekor
méreteket, nehézségek merilnek fel, amikor ezt a csoportszintl eredményt egy
egyénre alkalmazzuk. Példaul a hatalmasnak (Cohen d = 2,0) definialt hatdsméretek
(Sawilowsky 2009) az eseteknek csak korilbellil 64%-dban eredményeznék az eset
helyes azonositdsat a feldusitott pszichiatriai mintdkban, 30%-os felhalmozasi arany
mellett a zavar el6forduldsi gyakorisagaval (Abi-Dargham & Horga 2016, Fusar-Poli et
al. 2013). A nem dusitott mintakban (pl. 1%-o0s prevalencia) a hatdsméretek, amelyek
szilkségesek lennének ahhoz, hogy egy személyt akar 50%-ban is pozitivan
azonositsanak, olyan magas tartomanyban vannak, hogy az nem valdszinl, hogy
megfelel6 mintaméretekkel (pl. Cohen d ~ 4,0). Mint ilyenek, a hatdsméretek
jellemzéen tul alacsonyak ahhoz, hogy a kutatas forditdsa - egy olyan megfigyelés,
amelyet korabban nem ismertek el szélesebb korben, mert a prediktiv pontossag
értelmes és intuitiv mérései gyakran nem allnak rendelkezésre.

A hatasméretek valdszin(leg azért is mérsékeltek, mert a mentalis egészségi zavarok
Osszetett allapotok, amelyek kornyezeti, viselkedési, kognitiv, érzelmi, viselkedési és
érzelmi kolcsonhatdsokat foglalnak magukban, és az egyes egyedekhez kapcsolédd
bioldgiai rendszerek (Borsboom & Cramer 2013, Fornito et al. 2015, Molenaar &
Campbell 2009, van de Leemput et al. 2014). Ezeknek a rendszereknek a modellezése
olyan technikakkal, amelyek egymastdl fliggetleniil foglalkoznak a kis komponensekkel
csoportszinten, hasonldan korlatozott hatasméreteket tdrna fel, mivel a kritikus
kdlcsonhatasok (Borsboom & Cramer 2013, Woo et al. 2017) és az egyéni kiilonbségek

37



(Molenaar & Campbell 2009) kizarasra kertlnének. Ez kiilondsen igaz a neuroimaging
terlletén, ahol az agyi régiok kozotti ismert kdlcsonhatasokat figyelmen kival hagyjak
az univari-ate technikak, amelyek feldldozzak a hliséget a lokalizalhatdsagért (Lessov-
Schlaggar et al. 2016), annak ellenére, hogy az er6s hipotézis szerint a mentalis
egészségligyi zavarok els@sorban szétkapcsolddasi szindromak (Deco & Kringelbach
2014, Fornito et al. 2015). Ezek a korlatok hozzajarultak ahhoz, hogy a tobb ezer kutatasi
cikk ellenére nem fedeztek fel Uj-roimaging biomarkereket (Kapur et al. 2012), de a
transzlacids pszicholdgiai kutatasokra is vonatkoznak, amikor a csoportalapu fogalmak
(pl. latens faktorok) domindlnak, amelyek érvényessége megkérddjelezhets, ha az
egyénekre alkalmazzak (Molenaar & Campbell 2009). Ezekre a problémdkra az
uralkodd, klasszikus statisztikai kereteken belil is vannak megoldasok.

A Silver-bullet okozé tényez6ket még mindig megtalalhatjuk erésen kontrollalt,
hipotézisvezérelt, kisérleti vizsgalatokkal vagy hatalmas mintdk (n > 10 000) mega-
analizise soran, univarians (Schizophr. Work. Group 2014) vagy multivarians
technikakkal (Miller et al. 2016). Mas, a helyes kutatasi gyakorlatok el6mozditasat célzé
Otleteket is javasoltak, mint példaul a vizsgalat el6tti valdszinlségi becslések
feltlintetése (loannidis 2005), a konfidenciaintervallumok jelentése (Cumming 2014),
metaanalizisek elvégzése (Cumming 2014), vagy a feltar6 eredmények elGzetes
regisztralasa egy adatbazisban, amelyet aztan az eredmények replikdlasara hasznalnak
(Nuzzo 2014). Ezek a javaslatok azonban tdbbnyire kiegészitések ugyanahhoz a
klasszikus paradigmahoz, amely alapvetéen még mindig inkabb csoportokra, mint
egyénekre  vonatkozik, az eredmények altalanosithatésagara  vonatkozd
megkérdbjelezhetd kovetkeztetéseket tartalmaz, nem értékeli az eredmények klinikai
leforditdsanak képességét, és nem ugy tervezték, hogy komplex, multimodalis és
tomegesen multivaridns adatokkal haszndljak (Goodman et al. 2016). Ezért kiilonb6z6
megkozelitések megfontoldsara lehet sziikség e korlatok lekiizdéséhez (ldsd a
Kutatasforditds megkonnyitése cimd oldalsavot).

A gépi tanulas és miért van itt, hogy maradjon

A gépi tanulds tag értelemben olyan szamitdsi stratégia, amely automatikusan
meghatarozza (azaz megtanulja) a mddszereket és paramétereket egy probléma
optimdlis megoldasdnak elérése érdekében, ahelyett, hogy az ember eleve egy rogzitett
megolddsra programoznd. A mesterséges intelligencia (Al) egyik részteriletének
tekintik, mivel ez a tanulasi folyamat feltételezhet6en az emberi intelligencia egyik
aspektusat szimulalja, és latszolag intelligens célokra hasznalhatd (pl. beszéd, irds,
arcfelismerés, onvezet6 autdk vagy orvosi dontéstamogatdk). A fogalom tovabbi
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meghatarozdsa és konkrét példak bemutatdsa érdekében mas fontos fogalmak
megértéséhez hasznosnak taldljuk, ha a perceptron nev( torténelmi géppel kezdjiik,
amely a digitalis szamitastechnika fejl6désével egy id6ben, az 1950-es években jelent
meg (Bishop 2006). A perceptron megalkotdinak célja az volt, hogy olyan gépet
épitsenek, amely képes sajat képleteket fejleszteni a problémak megoldasara a
tapasztalat révén (Rosenblatt 1958). Konkrétan ugy tervezték, hogy 400
fényérzékel6b6l haromszogek képeit azonositsa, amelyek kiilonboz6 formakat (pl.
négyzeteket és haromszogeket) abrazolo fény- és arnyékmintakat érzékeltek. Ahelyett,
hogy a gépet fellilrél lefelé programoztak volna, és megmondtdk volna neki, hogyan néz
ki egy négyzet vagy egy haromszog, az otlet az volt, hogy ugy épitsék fel, hogy az alulrdl
felfelé torténd probalkozas és hiba folyamatabdl, az ugynevezett tréningbél tanulja meg
a minta helyes feliratozasat. A folyamatot a kisérletvezetd felligyelte, aki a
haromszogeket helyes vdlaszként, a tobbi alakzatot pedig hibaként jeldlte meg. Sok
kisérlet soran a gép egy belsé egyenlet vagy fliggvény segitségével mddositotta az egyes
fényérzékel6khoz tartozé statisztikai sulyokat. Egyes érzékel6k (pl. a haromszog
mintazatuak) valaszat nagyon er6sen sulyoztdk a képzés soran, mig masokét (pl. a
négyzet mintazatuakét) nem, és ez a sulyozas hatarozta meg az el6rejelzést. E tanuldsi
folyamat teljesitményét egy cimkézetlen képkészlet bemutatasaval és a belsé
algoritmus pontossaganak tesztelésével értékeltiik. lly mddon a gép kozvetlenil a
haromszogmintak kusza variaciéibdl tanult, hogy létrehozza a minta internalizalt,
statisztikdn alapuld reprezentdciojat - azaz a gép megtanulta a minta fuzzy fogalmat. A
gépi tanulds kezdetei tehat a valds adatokbdl valé tanuldsra Osszpontositottak,
korlatozott el6zetes feltételezésekkel a kovetkez6krél hogyan néznek ki ezek az adatok,
és a gép teljesitményének értékelése valds koriilmények kozott.

A perceptron segitett megvaltoztatni a szdmitdgépek szemléletét: a
szamoldgépekbdl, amelyeket eleve ismert képletekkel és szabalyokkal kellett
programozni (pl. a bolygdmozgdsok el6rejelzése), olyasvalamivé valtak, ami képes volt
magatél megtanulni a fuzzy szabalyokat (pl. a mintak azonositdsa). Ez a korai siker nagy
felhajtast generalt, amely nagyrészt a mogottes logika fantaziadus altaldnositasat
jelentette mas problémakra, ahol nincsenek explicit szabdlyok - féként a
pszicholdgidban és az élettudomanyokban. A buborék azonban kipukkadt, amikor a
korai algoritmusok korlatai és az akkoriban rendelkezésre all6 szamitasi teljesitmény
korlatai miatt a remények nem valtak valdra. E korlatok némelyike ma mar orvosolhato,
mivel a szamitasi teljesitmény novekedése lehetévé teszi, hogy a gépek (amelyek ma
mar szoftverként instancidlddnak a digitdlis szamitégépekben) olykor igen Osszetett
adatokbdl tanuljanak olyan esetekben, ahol a hagyomanyos modellek és algoritmusok
nem teljesitettek optimalisan (pl. arcfelismerés).
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A gépi tanuldsi algoritmusok ma mar beéplltek a mindennapi életiinkbe az
internetes keresések és termékajanlasok, a forditasi szolgaltatasok, a beszédfelismerd
szolgaltatasok és az Onvezeté autdk formajaban ( Jordan & Mitchell 2015). Az
egészségligyben a gépi tanulasi megkozelités a klinikusokéval azonos vagy annal jobb
teljesitményt nyujtott olyan feladatokban, amelyek képeken torténd mintafelismerést
igényelnek, példaul a bérrak (Esteva et al. 2017), a tid6rdk (Yu et al. 2016) és a
szembetegségek (Long et al. 2017) felismerésében. Az orvosi képalkotassal foglalkozd
vallalatok mar gépi tanulasi algoritmusokat is integrdltak ultrahangos eszkdzokbe a
mellrak felismerésére (pl. Samsung, RS80A). Ezek a reklamok a gépi tanuldssal
kapcsolatos kereskedelmi egészségligyi megoldasok gyors ndvekedését segitik el6: ma-
gyar onkoldgiai cégek mar alkalmazzak a technoldgiat (pl. http://nanthealth.com/),
egyes cégeknél a befektetések meghaladjadk a 200 milli6 USD-t (iCarbonX;
https://www.icarbonx.com/en/), és Uj novekedés tapasztalhatd a pszichiatria terlletén
(pl. Spring; https://www.springhealth.com/). A gépi tanulas Uj hullamanak korai sikerei
jelent6s népszer(i spekulacidkat taplaltak, amelyeket bizonyos foku szkepticizmussal
érdemes kezelni (Chen & Asch 2017), de egyértelm(, hogy a gépi tanulasi technikakat
tovdbbra is hasznalni fogjak, mivel szamos probléma esetében jobban teljesitenek,
mint a klasszikus megkozelitések. Ez az attekintés bemutatja, hogy az alulrdl felfelé
irdnyulé megkozelités a modern gépi tanuldsi modszerekkel nagyban hozzajarulhat a
klinikai pszicholdgiahoz és a pszichiatridhoz azaltal, hogy megvaltoztatja a problémak
figyelembevételének maddjat, tobbdimenzids, egymassal 0Osszefliggé adatokkal
foglalkozik, és altalanosithatd el6rejelzéseket készit az egy alany szintjén.

A klinikai pszicholdgidban és pszichiatriaban hasznalt fontos gépi tanuldsi médszerek

Ez a rész a klinikai pszicholdgiai és pszichiatriai kutatdk szamadra kulcsfontossagu gépi
tanulasi technikakat ismerteti. Hat szakaszra oszlik, amelyek a problématipusoktdl és az
adatoktdl a fejlett megkozelitések magyarazatdig haladnak. Tovabbi részletekért szamos
jol bevalt és nagyra értékelt atfogd moddszertani utmutatd all rendelkezésre a gépi
tanulashoz, amelyek formdlis statisztikai ndmenklaturat tartalmaznak (Bishop 2006,
Hastie et al. 2009, James et al. 2015).

Problématipusok és adatok

A transzlacids klinikai pszicholdgia és pszichidtria gépi tanuldssal optimalisan
kezelhet6 problémadi négy f6 kategdridba sorolhatdk: diagndzis, progndzis, kezelés
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elérejelzése, valamint a potencidlis biomarkerek felderitése és nyomon kovetése.
Ebben az Osszefliggésben a transzlacids gépi tanulds végsé célja olyan eljarasok
létrehozasa, amelyek a kliensek, a haziorvosok és a specidlis kdrhazi kérnyezetben a
betegek eredményeinek javitdsa érdekében hasznosak lennének, példaul egy olyan
dontéstamogatd segédeszkdz, amely klinikai vagy bioldgiai szignaturakat hasznalhat a
diagndzis, a jov6beli progndzis, az optimalis kezelések javaslasara, és a bioldgiai
szignatura monitorozdasat végezheti a kezelés sikerének objektiv helyettesit6jeként. Az
elérejelzések lehetnek osztalyozasok (pl. a személynek elényos lesz az X kezelés) vagy
regresszios keretek formajaban, amelyek folyamatos becsléseket adnak (pl. a betegnek
elényds lesz az X gyogyszer egy adott dozisa). Az elbrejelzéseket gépi tanulasi
technikdkkal is ki lehet egésziteni az egyének alcsoportjainak azonositasara (pl.
klaszterezés) vagy az egyének indexelésére egy populaciés normahoz képest
(Koutsouleris et al. 2014, Marquand et al. 2016). Bar nem képezi e felilvizsgalat
kdzéppontjat, a gépi tanulast a szamitégéppel tdmogatott pszichoterapia fejlesztésére
is hasznaljak (Bohannon 2015).

Fontos, hogy az ebben a tanulmanyban targyalt transzlaciés gépi tanulasi
megkozelitések kifejezett célja olyan modellek |étrehozasa, amelyek kell6en
értelmesek, pontosak és altaldnosithaték ahhoz, hogy a klinikai ellatasba integralhatok
legyenek. A pontossdg a modell per-formancia szamos, a klasszikus statisztikai
megkozelitésekbdl szdrmazd intuitiv mérészammal értékelhetd, mint példaul az
érzékenység, a specificitdas és a pontossag (1. tabldzat), és tovabbi munkdk olyan
mérdészamokat  biztositottak, amelyek a  klinikai  dontéselméletnek a
modelloptimalizalasba valé integraldsaval fokozzadk az értelmezhet6séget (Vickers &
Elkin 2006). A nettd haszonelemzés példaul egy modell pontossagat indexalja el6re
meghatarozott klinikai kritériumokhoz képest, amelyek a pozitiv el6rejelzés koltség-
haszon aranyat tikrozik (pl. tiz egyén felmérésének sziikségessége, amikor csak egynek
lesz a rendellenessége). A pontos el6rejelzések elérése érdekében barmilyen tipusu
kvantitativ adat felhaszndlhaté az elemzéshez, és kevesebb feltételezéssel (pl.
normalitds, a variancia homogenitasa) kell szdmolni, részben azért, mert a
modellteljesitmény becslései empirikusan kerlilnek meghatarozasra. A gépi tanulds
technikdit kifejezetten a nagy dimenzié-szer(iségl (azaz sok valtozéval rendelkezd)
adathalmazok tobbvaltozds elemzésére is tervezték, még akkor is, ha az esetek és a
valtozdk aranya korlatozott (Cortes & Vapnik 1995).
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Altaldnosithatdsdg és kereszt-validdcio

Az 3ltalanosithatdsag tagan meghatarozhatd, mint az a mérték, amelyben egy
statisztikai modell, amelyet egy csoportban hoztak létre, pontosan m(ikodik Uj
csoportok vagy egyének esetében. Ez egy hierarchidban értékelhets, amely magaban
foglalja a retrospektiv és prospektiv elemzéseket, amint azt az 1. dbra mutatja. Az
altalanosithatdsag minden mintatervezés esetében becsiilhet§ a modellek Uj mintara
torténd kozvetlen alkalmazasaval, szamitogépes szimulacidkkal vagy a két technika
kombinacidjaval (Filzmoser et al. 2009, Koutsouleris et al. 2016, Stone 1974). Az egy
mintdan felépitett és egy masik mintara alkalmazott statisztikai modellek alkalmazasa az
arany standard minden transzlaciés tudomanyban (Cannon et al. 2016, Carrion et al.
2016), de a gépi tanuldsi megkozelitésekben benne van az a képesség is, hogy ezt a
folyamatot szimuldljak (1. dbra).

Egy gépi tanuldsi keretrendszerben az altalanosithatdsagot az adatokat Ujramintdzé
szimuldcidkkal (pl. bootstrapping) becsiljik meg, és optimalizalhatjuk. E technikak
kozul a keresztellen6rzés (cross-validation, CV) a legrobosztusabb, mivel elvalasztja
azokat az adatokat, amelyeken a modelleket megtanuljak, azoktdl az adatoktdl,
amelyeken tesztelik 6ket - vagyis hasonléan a valds korilményekhez, amikor a
modelleket Uj egyedekre kell alkalmazni. A CV egyszer( példaja a leave-one-out séma,
ahol egy tesztelt egyedet visszatartanak egy mintabdl, a modellt a megmaradt gyakorld
alanyokon készitik el, majd a modellt a kihagyott tesztalanyra alkalmazzak. Ezt
megismételjiik a minta 0sszes alanyara, és az atlagos pontossagot kiszamitjuk a mintan
kivili altaldnosithatdsag becsléseként. Az egyszer(lisége ellenére azonban a leave-one-
out séma nem ajanlott az el6rejelzések nagyfoku vdltozékonysaga, a torzitott
eredmények lehetdsége és a hosszu szamitdsi idé miatt (Hastie et al. 2009, Varoquaux
et al. 2017).

Egy alternativ  megkozelités a k-szeres CV, amelyben a mintat egyedek
részhalmazaira, ugynevezett foldokra osztjak (1a. abra) (Stone 1974). Ebben az
eljarasban egy teljes tesztmappat kihagyunk, a modellt a tobbi képzési adaton tanuljuk
meg, és a modellt a kihagyott egyedeken teszteljik (pl. a kisérleti személyek 10%-at
kihagyjuk, majd a tobbin képezziik). Ezt a folyamatot ezutan egy el6re meghatarozott
szamu k hajtogatasra megismétlik, és stabilabb becsléseket eredményez a mintan kivdli
altaldnosithatésagra vonatkozdéan, mivel a képzési csoportok vdltozatosabbak, és a
kihagyott tesztkészletekben tobb egyed van (Hastie et al. 2009). Gyakori kérdés, hogy
hany hajtasbdl dlljon hasznaljdk, és bar a szerz6k az 5- vagy 10-szeres CV-t (Breiman &
Spector 1992) vagy statisztikai kritériumokat (Hastie et al. 2009, James et al. 2015)
javasoljak, ez nagyban fligg a minta méretétdl, a valtozok szdmatdl, a hasznalt gépi
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tanulasi algoritmusoktodl és attél, hogy mas eljarasokat is haszndlnak-e. A CV-nek nem

kell a statisztikai kritériumokat figyelembe vennie (pl. a jellemzék kivalasztasa).
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specificitasat. Ezt a folyamatot megismételjik az Osszes hajtogatasra. (b) Miutdn a modelleket
retrospektiv, cimkézett adatokon létrehoztuk, prospektiven alkalmazhatjuk &ket Uj egyénekre, hogy
el6rejelzést készitslink. (c) Az altalanosithatdsagot egy hierarchidban lehet értékelni, ahol a modelleket
az egyének, a kontextusok (pl. idGbeli és foldrajzi) és a populaciok (pl. genetikai, kulturalis, diagnosztikai
vagy egyéb) egyre valtozatosabb kivalasztasanal alkalmazzak. Az egy helyszinen végzett CV (alul) a
legelterjedtebb, és magdaban foglalja a CV-t hasznaléd modellek |étrehozdsat és értékelését egyetlen
helyszinen (pl. egyetlen kérhazban vagy klinikdn), igy mérve az altalanosithatdsdg mértékét a
kiilonboz6 egyénekre vonatkozdan az adott befogadasi teriileten. Az 6sszevont, tobb helyszinen végzett
értékeléséhez, és a modell Altalanosithatdsaganak egyszer( tesztje az egyének és a kontextusok kozott.
A Leave-site-out CV a kontextus altalanosithatdsaganak sokkal szigorubb tesztje, amely a képzési és
tesztelési folyamat sordn kifejezetten elklloniti a kisérleti helyszineket. Ebben a keretrendszerben egy
helyszint teszthelyszinként kihagynak, a modelleket a fennmaradd helyszineken képzik ki, és a
modelleket a kihagyott helyszinen értékelik, igy hatékonyabban értékelik, hogy egy modell mennyire
altalanosithatd Uj kontextusokra és populacidkra. A kiilsé validalds egy olyan technika, amelyet akkor
alkalmaznak, amikor a modelleket korabban (CV vagy mas modon) generaltak, és egy masik vizsgalatbdl
szarmazd Uj adatokra alkalmazzak (pl. kUlénb6z6 egyének, kontextusok és gyakran vizsgalati
protokollok). A prospektiv validaci6 magaban foglalja a mar meglévé modellek alkalmazasat uj

egyénekre akar klinikai vizsgdlatban, akdr valds korilmények kozott.
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A bels6, egymasba dagyazott CV1 ciklusban |év6 vizsgalati alanyokra vald
altalanosithatésagot meg lehet tanulni, miel6tt a modelleket végiil a kils6, CV2 ciklus
teljesen kimaradt alanyaira alkalmazndk (Varma & Simon 2006). A multicentrikus
konzorciumi alapu vizsgalatokon belll (pl. PRONIA; https://www.pronia.eu) szintén
lehet6ség van annak felmérésére, hogy a modellek mennyire altalanosithaték a
kiilonb6z6 foldrajzi helyszineken, egy leave-site-out design segitségével (Konig et al.
2007, Koutsouleris et al. 2016) (1c. abra). Ebben a kialakitasban egy helyszint
kihagyunk, a modelleket a tobbi helyszinen képezzik ki, és az el6rejelzéseket a
kihagyott helyszinre alkalmazzuk; ez a kialakitdas igy a helyszinek kozotti
altalanosithatésag mérészamat adja, amely szintén optimalizalhatd egy egymasba
agyazott CV kialakitasban, ami kritikus Iépés a kifejezetten az altalanosithatdsagot
fokozé modellek kialakitasaban. Tovabbi alkalmazasok az altalanosithatésag tobbféle
formadjanak értékelését és optimalizaldsat foglaljdk magukban a kihagyott hajtasok
kivalasztasaval (pl. idébeli, foldrajzi, genetikai, kulturdlis, diagnosztikai vagy kisérleti).

Meérés Leiras

Erzékenység A pozitiv teszteredményt (azaz valddi pozitiv eredményt) mutato érintett esetek aranya
az Osszes érintett esethez viszonyitva.

Specificitas A nem fert6zott esetek ardnya negativ teszteredménnyel (azaz valddi negativ) az sszes

nem fert6zott esethez viszonyitva.

Pontossag A helyesen megjosolt esetek aranya az dsszes esethez viszonyitva.

Kiegyensilyozott pontossdg | Az egyes pozitiv és negativ csoportok mintaméretével kiegyensulyozott valodi pozitiv
¢és negativ esetek pontossaga; kiegyensulyozatlan mintaméretii modellek
optimalizalasara szolgal.

Pozitiv prediktiv érték Annak a valdszintisége, hogy a pozitiv teszteredményt mutaté esetek valoban pozitivak;

pl. "a pozitiv teszteredményt mutatd egyének 60%-anak megvan a betegsége".

Negativ prediktiv érték Annak a valdsziniisége, hogy a negativ teszteredményt mutato esetek valoban
negativak; pl. ha egy személyt tesztnegativnak mindsitenek, akkor 77% az esélye
annak, hogy a teszt helyes.

Pozitiv valoszinliségi ardny | A valddi pozitiv teszteredmény valdszinlisége osztva a hamis pozitiv eredmény
valoszintiségével, 1 a legalacsonyabb hatarérték.

Negativ valosziniliségi arany| A hamis negativ teszteredmény valoszinlisége osztva a valodi negativ teszteredmény
valdszintiségével, alsoé hatarértékként 1-gyel.

Diagnosztikai Annak a val6észiniiségnek az aranya, hogy a teszt pozitiv a betegségre pozitiv eredményt

esélyhényados ad6 alanyok esetében, a negativ eredményhez viszonyitva.

Gorbe alatti tertilet A teszt diszkriminativ képességét reprezental? teriilet 0,5 (nincs diszkriminacio) és 1
(tokéletes diszkriminacid) kozott.

Youden-index Az érzékenység és a specificitds minusz 1 szorzata -1 (nincs megkiilonboztetés) és 1

(tokéletes megkiilonboztetés) kozotti tartomanyban.

Nett6 haszon A valddi pozitiv esetek aranya minusz a hamis pozitiv esetek aranya, a hamis pozitiv

esetek elére meghatarozott aranyaval indexalva (pl. 10-bdl 1 tévesen azonositott eset).

1. tabldzat Az eredmények értelmezéséhez és az elGrejelzések optimalizalasdhoz hasznalt

teljesitménymutatok
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El6feldolgozas

Ahhoz, hogy a CV hatékony legyen, a képzési és a tesztadatok teljes elkiilonitése
kritikus fontossdagu minden elemzési |épésnél. Ez vonatkozik minden olyan
el6feldolgozo statisztikai mliveletre, amelyet az adatokon az osztalyozas vagy regresszio
el6tt el kell végezni - pl. skalazas, imputalds, zavaré variancia eltavolitasa,
jellemzévalasztas vagy dimenzidcsokkentés. Ezek a |épések egy CV-csatorndba
agyazédnak, ahol az el6feldolgozasi |épések paraméterei a képzés soran
teljesitménykritériumok alapjan optimalizalhaték (lasd példaul az 1. tablazatot), és
tesztkészletekre alkalmazhatok. Ha az el6feldolgozasi Iépéseket a CV-n kivil végzik,
akkor a tanuldsi folyamat sordn a tesztalanyokra vonatkozé informacidk is
bekerillhetnek, és ez az informacidszivargds alddssa az altalanosithatdsag értékelését.
Az informacidszivargas gyakori példaja az az eset, amikor a jellemz&k kivalasztasa a
teljes mintdban valé el6rejelz6 képességlik alapjan torténik (pl. agyi régiok kivalasztasa
két csoport teljes agyi Osszehasonlitdsabdl), majd a CV-t ezeknek a valtozdknak a
felhaszndlasaval végzik el. Az Aaltalanosithatdsagra vonatkozd becslések ilyen
korilmények kozott érvénytelenek és felfujtak, mivel a jellemzék mar optimalizalasra
keriltek a mintaban lévé vizsgdlati alanyok szamara (Varma & Simon 2006).

Az el6feldolgozasi technikak megvalasztdsa az adatoktdl, a haszndlandé modelltdl és
a megvalaszolandd kérdés. Egyes mddszerek olyan lépéseket kovetnek, amelyeket
barmely statisztikai elemzésnél elvégeznének, mint példaul a zavard kovariansokkal (pl.
életkor vagy nem) kapcsolatos variancia eltavolitdsa, a minimalis variancidju valtozok
eltdvolitdsa vagy a hidnyzo értékek imputdlasa. A nagy adathalmazokkal kapcsolatos
gépi tanuldsi kontextusokban az el6feldolgozas egyik fontos aspektusa a
dimenzidcsokkentés, amely magaban foglalja az adatok atalakitasat egy nagy dimenzids
térb6l (azaz sok valtozobdl) egy alacsonyabb dimenziés térbe (azaz kevesebb
valtozéba), mikozben az adatokban 1év6é informaci6 megmarad (mas néven
adattomorités) (Van Der Maaten et al. 2009). A dimenzidécsdkkentési technikak kozé
tartoznak az altalanos statisztikai mdédszerek, példaul a f6komponens-elemzés, amelyek
célja az adathalmazban |év6 variancia magyardzata a komponenseknek nevezett,
korreldlatlan valtozék matematikai meghatarozasdval (Hotelling 1933). A
jellemz&csokkentés olyan korilmények kozott fontos, amikor az adathalmaz
dimenzionalitdsa aldassa a modellek 3ltalanosithatdsagat, és elhomalyositja az
eredmények megértését (pl. idegrendszeri képalkotds vagy genetika). A jellemzG6k
szamanak csokkentésére szolgalé egyéb technikdk kozé tartoznak a szlir6k, amelyek a
valtozokat egy el6re meghatdrozott statisztikai teszt alapjan valasztjak ki, amint azt
aldbb targyaljuk (pl. korrelacid a célvaltozéval).
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Az el6feldolgozas erGssége egy keresztvalidalt gépi tanulasi csévezetéken belll az,
hogy az egyes lépések statisztikai paraméterei automatikusan meghatarozhatdk, hogy
egyensulyt teremtsenek a képzés soran a maximalis pontossag elérésének fontossaga
és a modelleknek a tesztmintara vald altalanositasi képessége kozott. Példaul az
elemzés utdn megtartott f6komponensek mennyiségének rogzitése helyett az
altaldanosithatésagot fokozdé optimalis szdmot a képzési folyamat soran (vagy ennek
megfelel6en a tesztalanyokon végzett, egymasba agyazott CV1 cikluson belil) lehet
megtanulni. Ez megkonnyiti a empirikus megkdzelités a paraméterek meghatarozasara,
amelyeket gyakran hivelykujjszabalyok, alapértelmezett bedllitasok vagy a
tudomanyteriileteken bellili normak vezérelnek, amelyek 6nkényesek lehetnek, és
altalaban konkrét problémakhoz és elemzési technikakhoz kapcsolédnak (pl. simitasi
paraméterek a képalkotdshoz, p-érték kritériumok a genomikdban vagy
konyokkritériumok a fé6komponensekhez). Az optimalizalasi folyamatnak azonban
vannak korlatai, mivel a gyakorld- és tesztadatokhoz vald tulillesztés lehetésége a
tesztelt paraméterkombinacidok szamanak (azaz a paramétertérnek) a fliggvényében
né. Mintilyen, a CV-séma és a mintaméret megvalasztdsa kritikus ebben a folyamatban,
ahol nagyobb paramétertér esetén erdsebb altalanosithatdsagi tesztekre van sziikség,
és gondosan meg kell fontolni, hogy milyen mdédon valasztjuk ki a legjobban teljesité
paramétereket (Eberhart & Kennedy 1995, Snoek et al. 2012). Végsé soron a
paraméterteret és az optimalizalasi folyamatot gyakran Occam borotvdja vezérli, hogy
a maximalis altaldanosithatésag elérése érdekében a komplexitassal szemben a
takarékossagot részesitsiik elényben (kivéve az aldbb targyalt ugynevezett mély
tanuldsi modelleket).

Gépi tanulds Algoritmusok

A gépi tanulds megkozelitésének kozponti eleme az az algoritmus, amelyet az
osztalyozds, regresszio, klaszterezés vagy normativ modellezés elvégzésére haszndlnak.
Ezek nagyjabdl elkllonithetdk felligyelt technikdkra, ahol az esetek cimkézve vannak
(pl. diagnosztikai csoportokba), felligyelet nélkili technikdkra, ahol a cél egy
cimkézetlen minta rokon esetek csoportjaira vald felosztdsa, valamint félig fellgyelt
technikdkra, amelyek cimkézett és cimkézetlen eseteket tartalmaznak. A rendelkezésre
allé algoritmusokat gyakran a gépi tanulas teriletén bellil fejlesztették ki, de az
el6feldolgozd algoritmusokhoz hasonldéan a statisztikai kulturdkban mas népszerd
madszereket is gyakran hasznalnak (pl. k-means).

A gépi tanuldsban haszndlt algoritmusokat daltaldban az egyesiti, hogy képesek
optimalizalni a fliggvényhez kapcsolddd szabalyokat médosité hiperparamétereket. A
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végsd cél olyan hiperparaméterek tanuldsa, amelyek optimalizaljak a modellt egy el6re
meghatarozott cél elérésére (pl. pontossag az 1. tablazatban és altalanosithatdsag az 1.
abran). Példaul a legkisebb négyzetek moddszerét alkalmazd klasszikus regresszids
keretrendszerben egy megoldas van, egy egyenest illesztiink az adatokra, és az
egyltthatok rogzitettek. A regresszid tovabbi gépi tanulasi fejlesztései azonban olyan
regularizacidés hiperparamétereket adtak hozza, amelyek médosithatdk a pontossagot
és az altalanosithatdsagot optimalizaldé modell meghatarozasahoz (pl. Ridge, LASSO,
Elastic Net) (Zou & Hastie 2005). E hiperparaméterek konkrét értékeit CV segitségével
lehet megtanulni a képzési folyamat soran, majd alkalmazni a tesztadatokra, mig a
flggvény alapvetd paramétereit (pl. az egylitthatdkat) a kivalasztott hiperparaméterek
alapjan hatarozzak meg és maddositjak (pl. egy objektiv fliggvény minimalizalasa
gradiens ereszkedéssel). A regularizacidés hiperparaméterek a legkisebb négyzetek
regresszidjat rugalmas maodszerré alakitjdk at, amely ugy hangolhatd, hogy
maximalizalja az egyensulyt a flggvény képzési adatokhoz valé optimalis illeszkedése
és az Uj, egyedi alanyokra vald altalanositas kozott (a regularizalt regresszid
pszichiatridban torténd alkalmazasardl Iasd Chekroud et al. 2016).

Szamos gépi tanulasi algoritmust fejlesztettek ki, és ez nem tartozik ennek a cikknek
a targykorébe attekintés, hogy az 6sszeset lefedje (pl. véletlen erdd, neurdlis halézatok
és dontési fak). Egy tovabbi, a pszichiatridban legszélesebb korben haszndlt példa
azonban a tamogatod vektorgép (SVM) (Arbabshirani et al. 2017, Kambeitz et al. 2015,
Orru et al. 2012). Az SVM egy tobbvaltozés (vagy regresszidos terminoldgiaban
tobbvaltozds) felligyelt tanuldsi technika, amely érzékenyen osztalyozza az egyéneket
csoportokba egy margdalapu statisztikai keretben ( James et al. 2015). Ezt a technikat
azért fontos targyalni, mert a korai tobbvaltozés mintafelismerd algoritmusokbdl ered
(Fisher 1938), amelyek célja az volt, hogy automatikusan felfedezzenek
szabalyszerliségeket a tobbvaltozés adatokban egy cél (pl. egyének csoportokba
soroldsa vagy eredmények el6rejelzése) teljesitése érdekében (Bishop 2006). A
regresszids technikdkhoz hasonldan a statisztikai mintafelismerési technikdkat is gépi
tanulasi kontextusokra optimalizaltak.
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2. abra A tdmogatott vektorgépes (SVM) megkozelités koncepcionalis dbrazoldsa a fellgyelt
osztalyozdshoz. (a) Az SVM algoritmus ugy m(ikodik, hogy a csoporteloszlasok belsé hataran lévé
eseteket (piros és kék) azonositja, hogy egy hipersik alapjan olyan margét épitsen, amely maximalisan
elvdlasztja a kiilonboz6 cimkékkel rendelkezs eseteket. A hipersik hatdrozza meg a csoporttagsdgot a
képzési és tesztelési mintdkon belil. (b) Egy modern soft-margin SVM (Cortes & Vapnik 1995)
hiperparaméterei gy hangolhatdk, hogy egyensulyt teremtsenek a pontossag kozott a képzési
halmazban és az altalanosithatésag kozott a tesztadatokban. Ebben az esetben a C paraméter
maodositasa olyan optimalisan altalanosithatd dontési hatarhoz vezetett, amely két eset téves
hatdrok

osztalyozdsat eredményezi. (c) Nemlinearis kernelek hasznalhatok Osszetett dontési

jellemzésére, mint példaul az ezen a panelen abrazolt kor alakud dontési hatar.

Az SVM megkozelitést a 2. dbra szemlélteti, ahol az eseteket egy kétdimenzids térben
reprezentadljuk, és a cél egy olyan linearis hatarvonal vagy hipersik meghatdrozasa,
amely az aktudlis esetek optimalis osztalyozasara és a jovSbeli (nem cimkézett) esetekre
valé altalanositasra hasznalhaté. Ahelyett, hogy az 6sszes esetet felhasznalna a hipersik
elhelyezésének kiszamitasahoz, az SVM algoritmus csak az eloszlasok legkdzelebbi
kiils6 hataran 1év6 eseteket hasznalja - ezeket az eseteket nevezzik
tamaszvektoroknak. Ezutan a tdmaszvektorok felhaszndlasaval egy margdt lehet
definidlni azzal a céllal, hogy maximalizaljuk a margdk és a hipersik kdzotti tavolsagot.
A margd méretét és a téves osztalyozas mértékét meghatdrozd paraméterek
manipuldlhatdk, hogy egyensulyt teremtsenek a helyes osztalyozas céljai kozott a
gyakorléhalmazban és a teszthalmazra vald altalanosithatdsag kozott. Alkalmazhato
példaul egy kemény margd, amely szorosan illeszkedik a képzési adatokhoz, mivel nem
engedi, hogy egyetlen esetet is tévesen osztalyozzanak, de ez a margd nem biztos, hogy
jol altalanosithaté. Alternativ megoldas lehet egy lagy margd, amely lehetévé teszi,
hogy az esetek a margdn belll legyenek vagy tévesen legyenek besorolva, azzal a céllal,
hogy novelje az altalanosithatdsagot - a téves besorolasok engedélyezése - azaltal, hogy
noveli

csokkenti a képzés soran a tulillesztést (Cortes & Vapnik 1995), az
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altalanosithatésagot (2. abra). A margd és a félreosztalyozas engedélyezése a C
hiperparaméteren keresztil szabalyozhatd, amely a CV-folyamat soran optimalizalhaté
vagy hangolhatd egy cél elérése érdekében (pl. a legnagyobb pontossdg a
tesztalanyoknal).

Az SVM algoritmus egyes aspektusai az id6k soran tovabb fejlédtek, igy tobbek kézott
képesek jellemezni a nemlinearis hipersikok jellemzésére egy kernelfiiggvény altal
megvaldsitott adattranszformacio segitségével (Hastie et al. 2009, James et al. 2015).
Nemlinearis problémak esetén az adatokat egy kernel segitségével egy hozzaadott
dimenzidval rendelkezé térbe transzformaljuk, vagy leképezzik (pl. egy harmadik
dimenzid, amely a Gauss-eloszlds alapjan torzitja az adatokat). Ebben a térben egy
linedris hatarvonal hasznalhaté a pontok elkiilonitésére, de ha az adatokat
visszavetitjik az eredeti dimenzidkba, egy Osszetett, nemlinedris dontési hatarvonal
jelenik meg (2. abra). Példaul egy polinomialis kernel segitségével az eredeti térben
gorbult dontési hatart kaphatunk, vagy egy radidlis bazisfliggvény kernel |étrehozhat
egy korkoros dontési hatar komplex problémak esetén. E kernelek paraméterei,
amelyek a nemlinearitas mértékét hatarozzak meg, a képzési folyamat soran is
hangolhatok a tesztmintaban az altalanosithatdsag optimalizaldasanak céljaval. A
regressziohoz valé alkalmazkoddshoz hasonldéan a gépi tanulds kdozponti eleme az a
folyamat, amelynek soran megtanuljuk, hogy melyek a legjobb paraméterek a modell
illeszkedésének és altalanosithatdsaganak kiegyensulyozasara.

Jellemzék kivalasztdsa

A jellemz6k kivalasztdsa bizonyos valtozok kivdlasztdsa egy nagyobb halmazbdl a
pontossdg és az altalanosithatdsdag novelése érdekében. A gépi tanulds problémai
jellemz&en nagyon nagy dimenzidjuak (pl. agyi képek, hang- vagy videofajlok), és a
jellemzéteret (azaz az egyes esetek tobbdimenzids reprezentacidjat az egyes jellemz6k
értékei alapjan) gyakran csokkenteni kell ahhoz, hogy daltalanosithaté el6rejelzéseket
kapjunk a dimenzionalitds atka miatt - ahol a jellemz6k novekvé szdma az esetekhez
képest alacsonyabb pontossagot és altaldnosithatdésdgot eredményez. A gépi tanulds
kontextusdban a jellemz6k kivdlasztdsa elvégezhet6 és optimalizdlhaté az
el6feldolgozas részeként, ahogyan azt fentebb targyaltuk, vagy kombinalhaté magaval
a gépi tanulasi algoritmussal.

A bedgyazott jellemz6 kivalasztasara példa, amikor a gépi tanuldsi algoritmusok
olyan matematikai-matematikai regularizaciés feltételeket alkalmaznak, amelyek
nulldra csokkentik az egyes jellemzék relativ hozzajaruldsat (pl. LASSO-regresszio),
hatékonyan eltavolitva a befolydsukat, és meghagyva a leginkdbb el6rejelz6 és nem
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redundans jellemz6ket. Egy masik mddszer egy olyan szamitasi megkdzelités, az
ugynevezett wrapper alkalmazasa, amely szisztematikusan alkalmazza a kilénboz6
jellemzékészletekkel végzett kilon elemzéseket, hogy megtaldlja az el6re
meghatarozott méretld (pl. az 0Osszes jellemz6 60%-a vagy 70%-a) legjobban
altaldanosithaté kombinaciét. Példaul a mohd forward wrapperek alapvetéen két [épést
alkalmaznak: (a) minden egyes jellemzére kilon prediktiv algoritmusokat (pl. SVM-
eket) futtatnak, a legjobb jellemz6t egy el6re meghatarozott szabaly (pl. pontossag)
szerint kivalasztjdk, majd hozzaadjdk egy jellemz6készlethez; és (b) minden egyes
fennmaradod jellemz6t kilon-kilon hozzaadnak a készlethez, ismét kilon SVM-eket
futtatnak, és kivalasztjdk a legjobb kombinaciét. A masodik |épést ezutan addig
ismételjik, amig el nem éri a kisérletvezetd altal meghatdrozott kritériumot, hogy egy
parszimonikus tobbvaltozds jellemz6készletet kapjunk (ennek az eljardsnak az
alkalmazasat 1asd: Koutsouleris et al. 2016). Ezeket az eljarasokat a CV-n belil végezziik
a tulillesztés csokkentése és az altalanosithatdsag novelése érdekében.

Halado Megkézelitések

A gépi tanulasi megkozelités ereje az elemzés (hy-per)paramétereinek automatikus
meghatarozdsaban rejlik, de abban is, hogy a pontossag és az altalanosithatdsag
maximalizdlasa érdekében tobb, eltér6 paraméterekkel rendelkez6 modell is
hasznalhatd. A CV alkalmazdasaval végsé soron tobb modellt is elSallithatunk a képzési
adatok felhasznaldsaval, amelyek eltéré optimdlis hiperparaméter-beallitdsokat vagy
jellemzbkészleteket tartalmazhatnak. Az aldrendelt belsé CV-ciklussal rendelkezd,
egymasba agyazott CV-tervezés esetén ezeket a potencidlisan eltéré modelleket végiil
a tesztkészletre alkalmazzdk, hogy meghatarozzak az adott egyénre vonatkozd
el6rejelzést. Ezt a folyamatot ensemble-tanuldsnak nevezik (Polikar 2006), és azon az
érvelésen alapul, hogy a kdzponti tendencia mértéke valdszin(lileg jobban megadja a
pontossdg legaltalanosabb szintjének értékelését (Galton 1907).

Ha a prediktiv problémat ugy tekintjiik, hogy olyan modellek halmazat keressiik,
amelyek egylttesen a legpontosabb és legaltalanosabb megolddst adjak, a standard
megkozelités kibGvithetd. Példaul a késéi fuzidonak nevezett folyamat soran a kiilonb6z6
algoritmusok (pl. linedris és nemlinedris SVM-ek) csévezetékei ugy optimalizalhatok,
hogy az egyén egy csoportba tartozdsanak mértékét reprezentalé pontszamok (azaz a
dontési pontszdmok) Osszeolvadnak, és egy atlagos pontszamot eredményeznek,
amelyet a végsé dontés meghozataldhoz hasznalnak. Fogalmilag ez ahhoz hasonlit,
mintha egy kilonbozé teriletek (pl. klinikai, kognitiv, neuroimaging és genetikai)
szakért6i bizottsdgdnak szavazatait vennénk figyelembe, hogy egy végsé el6rejelzd
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eredményt kapjunk. A fogalmilag kapcsolédo, halmozott altalanositasnak nevezett
technika kiilonb6z6 modellek képzését, a képzési populacion belili dontési pontszamok
kombinalasat, majd ezekbdl a dontési pontszdmokbdl egy masik tanuldsi algoritmus
hasznalatat jelenti a végsé elbrejelzéshez (Wolpert 1992). Ezt tagabb értelemben
metatanulasnak is nevezik, mivel a modelleket mas modellek kimeneteinek egy
rétegébdl tanuljak. A fenti analdgiat klinikai kornyezetben hasznalva ez hasonlé ahhoz,
mintha egy bizottsag vezet6je lenne, aki az 0sszes szakorvos tagjainak javaslataibdl
tanul, miel6tt 6ndlléan hozna meg a végs6é dontést. A késbi fuzidhoz hasonldan a
halmozas is alkalmazhatd kilonb6z6 adatmodalitdsokra vagy kilénbozé
algoritmusokat (pl. linearis és nemlinearis modelleket) alkalmazé modellekre.

Ezek a fuzids és egymadsra éplil6 moddszerek egylittesen azért hasznosak, mert
lehet6vé teszik a tobbvaltozés mintdk specidlis tanulasat az egyes feltételezett
rendszereken belil (pl. agy, gének, kognicié vagy érzelem), a rendszerek kézotti tanulds
mellett, az optimalis pontossdg és dltalanosithatdsag érdekében. A meta-tanulds
gondolata fontos fogalom olyan terileteken, mint a mélytanulds (LeCun et al. 2015),
ahol egy gép tobb réteghdl tanul, amelyek kiilonb6z6 mddon reprezentdljdk az
adatokat. A fenti analdgidban a mélytanulasi folyamat inkdbb hasonlit ahhoz, mintha a
probléma kisebb 0sszetevGire (pl. egy-egy agyteriletre vagy klinikai kérdésre)
szakemberek lennének, majd e szakemberek ajanlasait kombindlva egy végs6 dontést
hozndnak. A mélytanulast még nem alkalmaztak széles kdrben a pszichiatriaban, mivel
nagy mennyiség(i adatra van sziikség ahhoz, hogy hatékonyan lekiizdjiik a dimenzidssag
és a tulillesztés atkat a potenciadlisan tobb ezer hiperparaméter-kombinacidval
Osszefliggésben - azaz a tanulasi folyamat finomabb részletességéhez tobb adatra van
szlikség.

A kutatas szelektiv attekintése szakirodalom

A tobbvaltozds képleteket a huszadik szazad eleje 6ta hasznaljdk diagnosztikai,
prognosztikai és kezelési dontésekhez, amikor a nomogramok kritikus szerepet
jatszottak a gyermekbénulds kezelésében (West 2005), és ma mar széles korben
elérhet6ek az interneten (https://www.mskcc.org/nomograms). Az eredményekre vagy
kezelési dontésekre vonatkozé tobbvaltozds képleteket azonban kevéshé széles korben
hasznaltak a klinikai pszicholdgiai vagy pszichiatriai gyakorlatban (de Idsd Cannon et al.
2016, Perry et al. 1998), valészinlileg a sziikséges el6rejelzések Osszetettsége miatt. Az
aldbbi altalanos és szelektiv attekintés arra 6sszpontosit, hogy a gépi tanulas hogyan
konnyitheti meg a kutatds forditasat a diagndzisok, progndzisok és kezelési kimenetel-
el6rejelzések optimalizalasa, valamint az 0sszes el6rejelzéshez indexként hasznalhatd
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biomarkerek felderitése érdekében. Az egyes terlletek atfogd irodalmi attekintéséhez
az olvasot Arbabshirani et al. (2017), Gabrieli et al. (2015), Kambeitz et al. (2015, 2016),
Orru et al. (2012) és Woo et al. (2017) atfogod cikkeihez iranyitjuk.

Diagndzis

A korai gépi tanuldsi tanulmanyok tobbnyire azt vizsgaltak, hogy az egyének kozotti
diagnosztikus felosztasok rekonstrudlhaték-e nagydimenzidés adatok, kilondsen a
strukturalis és funkcionalis neuroképalkotds segitségével (Arbabshirani et al. 2017, Orru
et al. 2012). A vizsgdlatok tulnyomdrészt az Alzheimer-kérra (Kloppel et al. 2008), a
depresszidra (Fu et al. 2008) és a skizofrénidra (Csernansky et al. 2004, Davatzikos et al.
2008) osszpontositottak, de uUjabban egyre inkabb kiterjesztették a diagnosztikai
spektrumot, beleértve a szorongasos zavarokat (Lueken et al. 2015), az anorexiat
(Lavagnino et al. 2015), a kabitdszerrel vald visszaélést (Whelan & Garavan 2014) és a
specifikus fobidkat (Visser et al. 2016). A kutatdsok a nem képalkoté modalitasok,
példaul genetikai (Pettersson-Yeo et al. 2013), metabolizmus (Setoyama et al. 2016) és
proteomikai adatok (Diniz et al. 2016) felhasznalasara is kiterjedtek. Osszességében a
meglévé szakirodalom azt sugallja, hogy a gépi tanulds 75% feletti pontossaggal
haszndlhato a pszichiatriai rendellenességben szenvedd egyének azonositasara az agyi
adatok alapjan (Arbabshirani et al. 2017; Kambeitz et al. 2015, 2016) - Schnack & Kahn
(2016) azonban kritikus attekintést nyudjt az ebben a szakirodalomban kozolt
pontossagokrol.

Az egy diagndzisbdél megismert aldirdsok felhaszndlhaték a klinikai kérdések
tisztazasdra. Az egyik igéretes kutatdsi irdny a klinikai hasznossagra 6sszpontosit
azokban az esetekben, amikor a diagndzisok nem egyértelmlek (azaz
differencialdiagnosztika), és amikor a jelenlegi értékelések 0sszetettek, idGigényesek és
koltségesek, mint példaul az enyhe kognitiv zavar (Davatzikos és mtsai. 2008) vagy a
pszichdzis mentdlis kockazati allapota (Koutsouleris és mtsai. 2009). Tekintettel példaul
arra, hogy a bipolaris esetek akar 75%-at tévesen diagnosztizaljdk unipolaris
depresszidval (Fajutrao et al. 2009, Hirschfeld et al. 2003), Redlich és munkatarsai
(2014) gépi tanuldssal megtanultak azt az agyi szignaturat, amely a diagndzis
felallitasakor a legjobban elkllonitette az eseteket (Redlich et al. 2014). Ezt a
szignaturat aztan egy teljesen mds mintaban az esetek elkllonitésére hasznaltdk, ahol
a téves diagndzis ardanya minddssze 31% volt. Egy masik esetben Koutsouleris és
munkatarsai (2015) megtanultak egy olyan szignaturat, amely elvdlasztotta a
depressziét a skizofréniatdl, és ezt a szignaturdt olyan bizonytalan diagndzisu
mintdkban haszndltak, mint az els6 epizdédu pszichdzis és a pszichdzis magas kockazatu

52



allapota. Hasonld munkat végeztek a kilonb6z6 demenciak elkilonitésére is (Kloppel
és mtsai. 2008). Ezek a vizsgalatok azt jelzik, hogy a diagnosztikai vizsgalatok soran
megismert neuroanatémiai szignaturak klinikai dontést segit6 eszkdzként hasznalhatok
bizonytalan diagnosztikai kbrilmények kozott.

A diagnosztikai gépi tanuldsi tanulmanyok a tomeges egyvaltozds tesztelés
problémaival foglalkoznak (Abi-Dargham & Horga 2016, Lessov-Schlaggar et al. 2016,
Whelan & Garavan 2014) és a leird, csoportalapu elemzések (Gabrieli et al. 2015) altal,
olyan tdbbvaltozds szignaturakat biztositva, amelyek egy alany szintjén érvényesek, és
biomarkerként haszndlhatéok a betegség el6rehaladdsanak vagy egy kezelés
hatékonysaganak nyomon kovetésére (Woo et al. 2017). Az el6rejelzéseket azonban
korlatozza a széles kord klinikai definiciok altal bevezetett tiineti és neuroanatomiai
heterogenitas, amely a mintanagysag novekedésével fokozddik (Schnack & Kahn 2016).
A folyamatban lévé er6feszitések ezért a pszichidtriai csoportok het-erogenitdsanak
felolddsara irdnyulnak a nem fellgyelt gépi tanulas alkalmazasaval, hogy
automatikusan felismerjék az egyének alcsoportjait a kognitiv (Wu et al. 2016),
genetikai (Arnedo et al. 2015), agyi funkciondlis (Clementz et al. 2016, Drysdale et al.
2017, Du et al. 2015) vagy agyszerkezeti adatok hasonlé profiljai alapjan (Fair et al.
2012, Marquand et al. 2016, Varol et al. 2016). Mas megkdzelitések a heterogenitast
egy referenciapopuldciora vald hivatkozassal elemzik (Marquand et al. 2016). Bar az
eredmények vegyesek, vannak arra utalé jelek, hogy ez az altipusmeghatarozas
nagyobb prediktiv pontossdgot eredményez a mentdlis betegségben szenved6 egyének
azonositasaban az egészséges kontrollszemélyekhez képest (Drysdale et al. 2017, Fair
et al. 2012).

Progndzis

Az egyén prognosztikai kimenetelének meghatarozasa kritikusan fontos a klinikai
pszicholdgidban és a pszichiatridaban a kezelés, a pszichoedukacid, valamint a megel6z6
pszichoterapids és farmakoldgiai beavatkozdsok biztositdsa szempontjabdl. Jelenleg a
legjobb, amit objektiv bizonyitékokkal meg lehet tenni, hogy feltételezziik, hogy az
egyén a klinikai tlinetek és jelek (pl. skizofrénia) alapjan egy diagnosztikus csoportba
tartozik, majd a populdcids atlagokra hivatkozunk (pl. 50% esély a remissziora)
(Harrison és mtsai. 2001, Hegarty és mtsai. 1994, Wunderink és mtsai. 2009). Id6vel
ezek a joslatok konnyebbé vdlnak (pl. ha a betegnek évek o6ta krénikus és tartds
lefolydsa van, akkor ez valdszin(lileg folytatdédni fog) (Hegarty és mtsi. 1994), de a
betegség kezdetén a progndzisok pontatlanok (Wunderink és mtsi. 2009). A pontos
rétegzés hidnya a sziikségtelenil kezelt egyének szamanak (azaz a szlikséges kezelések
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szamanak) inflalodasat eredményezi (Alvarez-Jimenez és mtsai. 2011, Siskind és mtsai.
2016, van der Gaag és mtsai. 2013). A rétegzett prognosztikai el6rejelzések megléte
tehat hasznos lenne a kezelés tervezéséhez, hogy meghatdrozhatok legyenek a
betegség lefolydsa soran a kulcsfontossagu csomdpontok, példaul a magas kockazatu
allapotbdl a kritérium epizddba valé atmenet, a visszaesések vagy remissziok, valamint
a tlinetek sulyossagaban, a mindennapi mikddésben és az életmindségben
bekovetkez6 valtozasok.

A kutatasok igéretes eredményeket mutattak a betegség lefolyasanak elSrejelzésében a
kilénb6z6 rendellenességek esetében. Legalabb 27 neuroimaging vizsgalat létezik az enyhe
kognitiv karosodasbdl az Alzheimer-kérba valé atmenet el6rejelzésére, amint arrdl a
kozelmultban késziilt attekintések beszamoltak (Arbabshirani et al. 2017), amelyek atlagosan
70% feletti elGrejelzési pontossagot mutatnak. A pszichézisba atmend betegekkel foglalkozé
tanulmanyok szintén hasonlé el6rejelzési aranyt mutatnak neuroimaging (Koutsouleris et al.
2009, 2012, 2015), elektrofiziolégiai (Ramyead et al. 2016) és klinikai mérések (Mechelli et al.
2017) segitségével. Depresszidban Schmaal és munkatarsai (2015) a strukturalis és funkcionalis
feladat alapu magneses rezonancia képalkotas (MRI) adatfuzidjaval gépi tanuldsi megkozelitést
alkalmaztak a depresszid palydjanak (kronikus, javulé és gyors remisszid) jellemzésére 2 év
alatt, és hasonld el6rejelzési ardnyokat értek el. Mas, depresszidval kapcsolatos tanulmanyok
Oonbevallasos klinikai kérdGiveket is hasznaltak a betegség lefolyasanak el6rejelzésére (Kessler
és mtsai. 2016) vagy esetnyilvantartdsokat az egyének ongyilkossagi kockazat alapjan torténd
rétegzésére (Modai és mtsai. 2002, Tran és mtsai. 2014). Az egyének rétegzését olyan modellek
alapjan is elvégezték, amelyek a jov6beni kabitdszerrel vald visszaélést neuroimaging adatok
alapjan (Bertocci és mtsai. 2017), valamint demografiai, klinikai, kognitiv, neuroimaging és
genetikai adatok kombindcidinak felhasznaldsaval jelzik el6re (Whelan és mtsai. 2014). Ezek a
tanulmanyok ravildgitanak arra, hogy a prognosztikai értékelések optimalizadlasa érdekében az
egyének csoportokra torténé rétegzése lehetséges. Példaként Koutsouleris és munkatarsai
(2016) a pszichozis els6 epizddjaban szenvedd egyének funkciondlis kimenetelét josoltak meg
189 kérdGivtétel segitségével, amelyeket 44 mentalhigiénés kdzpontban gyl(ijtottek ossze. Egy
leave-center-out CV-dizajnt (1. dbra) haszndltak a modellek foldrajzi és kontextualis
lefordithatdsaganak empirikus értékelésére egy olyan csGvezetéken beliil, amely skaladzasbdl,
imputdlasbdl allt a hidnyzd adatértékek kitoltésére, valamint egy olyan funkciévalasztasi
folyamatbdl, amely egy wrapper (greedy-forward search) segitségével készilt. Az elemzés
eredményei rdvilagitottak arra, hogy a kimeneteleket 70% feletti pontossaggal lehetett
megjosolni 4 hetes és 12 hénapos id&szakokra, és hogy az elhagyott CV nem csdkkentette
jelent6sen ezt a pontossagot. A jellemzbkészletet a legjobban teljesité valtozdk kozil
mindossze 10-re lehetett redukalni, hogy 72%-os pontossaggal lehessen megjdsolni a pozitiv
kimeneteleket, ami tobb mint 40%-kal jobb volt, mint a minta méretének aranyaban a

gyoégyuld egyének alaparanya. igy a tanulmdany rdvildgit a gépi tanuldsi megkozelités
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er@sségére az altalanosithatésag mérésében és a jellemz8k olyan takarékos halmazainak

létrehozdsaban, amelyek felhasznalhatdk j kérdGivek létrehozasahoz.

Pdciensek eredményeinek mérése.

Tovabbi kutatasi iranyok kozé tartozik a pszichozis (de Wit et al. 2017, Tognin et al. 2014) és
a kényszerbetegség (Askland et al. 2015, Hoexter et al. 2013) tlineti sulyossdganak és
kimenetelének folyamatos méréseinek elGrejelzése. A fentiekben targyaltakhoz hasonlo, de
regresszids algoritmusokat (pl. supportvektor-regressziot) alkalmazé pipelinek hasznalataval
ezek a tanulmanyok szerény prediktiv értéket talaltak. Egy masik igéretes irany magdban
foglalja az elektronikus egészségiigyi nyilvantartdsok hasznalatat. Egy nemrégiben késziilt
tanulmanyban tobb mint 70 000 egyént értékeltek, hogy megjosoljak jovébeli egészségi
allapotukat egyéves id6szakra vonatkozdéan egy dimenzidcsokkentésre és véletlen erdé
algoritmusokra 6sszpontosité csévezeték segitségével (Miotto et al. 2016). Az eredmények azt
mutattdk, hogy a figyelemhianyos hiperaktivitasi zavar és a skizofrénia korilbeliil 0,85-0s gorbe
alatti terilettel (azaz nagy pontossaggal) volt el6rejelezhet6.

Kezelések

Jelenleg nincsenek objektiv, személyre szabott moddszerek arra, hogy az optimalis
pszichoterdpids és farmakoldgiai kezelés kialakitasakor tobb lehetfség koziil lehessen
valasztani. A kezelési dontéseket kezdetben gyakran a tlinetek széles korl osztdlyozdsan -
példaul a depresszid, a szorongas vagy a pszichdzis megtapasztalasan - alapuld ajanlasok
iranyitjak, és id6vel a kiprébalas és tévedés folyamatan keresztiil személyre szabotta valnak
(Rush és mtsai. 2006, Wong és mtsai. 2010). Ez a kisérleti orvosi megkozelités problematikus
annak a kutatdsnak az Osszefliggésében, amely azt mutatja, hogy az antidepresszansokkal
torténd kezdeti kezelést kovet6en a depresszidban szenvedé egyének 11-30%-a
tinetremissziét mutat (Rush és mtsi. 2006, Wong és mtsi. 2010), és a kognitiv
viselkedésterdpiara adott valaszok aranya az allapotok példdul szorongas esetén csak 46%
(Hofmann és mtsai. 2012). Kilonosen a kezelés megkezdésekor jobb technikdkra van sziikség
a bevalt gydgyszeres és pszichoterapias technikak kozotti valasztashoz, valamint az olyan Uj
technikdkhoz, mint a nem invaziv agyi stimulacio.

A kezelési dontések gépi tanuldssal torténd kiegészitését az 1990-es évek oéta végzik, a korai
tanulmanyok a klinikai esetnyilvantartasokbdl tortén6é elGrejelzések  készitésére
Osszpontositottak pszichotikus és depresszids fekvGbetegek esetében (Modai és mtsai. 1993,

1996). Ezek a tanulmanyok széles korben a kezelés tobb formajara vonatkozd javaslatok
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készitésére Osszpontositottak, beleértve a farmakoterapiat, pszichoterapiat vagy kozosségi
terdpiat, és a teljesitmény a jelentések szerint hasonlé volt a klinikai dontésekhez (Modai és
mtsai. 1993, 1996). A korai pszichiatriai, de az orvosi szaktertileteket atfogd elemzések egyik
korlatja azonban az volt, hogy a randomizalt klinikai vizsgalatokon kiviili, kis, egykdzpontu
mintakra korldtozédtak (Lisboa 2002). Ezenkivil a szamitasi korlatok miatt ritkdn hasznaltak
bioldgiai adatokat, amelyek ma mar mindennaposak (pl. MRI vagy genetika), és objektiv
biomarkereket biztosithatnak a kezelési dontések irdnyitasahoz (Insel & Cuthbert 2015).
Emellett azok az algoritmusok, amelyek teljesitményiik miatt a pszichidtriai gépi tanulasban
standardokka valtak (pl. SVM), akkoriban még fejlesztés alatt alltak (Cortes & Vapnik 1995).

Az Ujabb gépi tanuldsi kutatdsok a nagyméretl, tobb helyszines adatbazisok erejét
hasznaltak ki és fejlett bioldgiai adatforrasok a kezelési dontések segitésére. A farmakolégiai
dontéstdmogatd segédeszkozokkel kapcsolatos kutatdsok kilonosen hasznosak voltak a
depresszid esetében, ahol a tanulmanyok nagy mintdkat (n > 1000) hasznaltak a kilénbo6z6
gyogyszerekre (pl. eszcitalopram, szertralin, venlafaxin, citalopram) adott valasz el6rejelzésére
(Chekroud és mtsi. 2016, Etkin és mtsi. 2015). Chekroud és munkatarsai (2016) példaul a
citalopram klinikai vizsgdlatan (Star-D) (Rush et al. 2006) beliil (Rush et al. 2006) végzett
mintafelismerési vizsgalatot egy 1949 f6bdl allé mintan. Egy k-szoros CV-bdl allé csévezeték
segitségével rugalmas halds regresszidval 25 klinikai kérdGives elem parszimonikus elGrejelz6
mintazatat észlelték az 6sszesen 164, a betegek altal jelentett valtozébdl. Ezek a valtozdk 65%-
os aranyban jelezték el6re a klinikai remissziét, ami tobb mint 30%-kal meghaladta a gydgyszer
el6re jelzett hatékonysaganak alapratdjat. A modellek altaldnosithatdsagat az is bizonyitotta,
hogy egy teljesen mas mintaban is képesek voltak remissziot el6rejelezni, és a modellek
érvényességét a specifikussaguk is kiemelte, amikor nem 3altaldnositottak mas gydgyszeres
kezelésekre. Figyelemre méltd, hogy az el6rejelzések nagyfoku altalanosithatdsaga tovabbi
kutatasokkal egyutt (Chekroud et al. 2017) megkdnnyitette a modellek gyors leforditasat egy
webalapu alkalmazasba, amelyet ugy terveztek, hogy dontéstdmogatdst nyujtson az
elsédleges egészségligyi szolgaltatok és az Ugyfelek szamara (https://www.springhealth.com).
Ezt a gépi tanuldsi szolgaltatast jelenleg kérhazi kdrnyezetben prospektivan tesztelik, ami még
inkabb ravilagit a kdzvetlen kutatasi forditas lehet6ségére.

Mig a klinikai értékelések hasznos dontéstamogatd segédeszkdzoket nyujthatnak, addig egy
kiegészité irany az agy szerkezetének és mikddésének beépitése. Az e téren megjelend
tanulmanyok szerint az elektroenkefalografidss mérések hasznosak a depresszié (Khodayari-
Rostamabad és mtsai. 2013) és a skizofrénia (Khodayari-Rostamabad és mtsai. 2010)
gyogyszeres kezelésre adott vélasz el6rejelzésében. A bioldgiai értékelések kiilondsen fontosak
lehetnek azokban az esetekben, amikor a kezelés invaziv, példaul az elektrokonvulziv terapia
alkalmazasa esetén, ahol egy nemrégiben végzett vizsgalat szerint az agyszerkezet 78%-os
pontossaggal képes elbre jelezni a kezelésre adott valaszt (Redlich és mtsai. 2014). Az agyi

adatokon alapulé prediktiv modellek a nem invaziv beavatkozdsok esetében is hasznosak, az
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agyi funkcionalis MRI-t a szorongdasos spec-trum allapotok kognitiv viselkedésterapiajara adott
valasz elGrejelzésére haszndljdk 75% feletti pontossaggal - azaz 30-40%-kal jobb, mint a
kezelésre adott valasz alaparanya (Ball et al. 2014, Doehrmann et al. 2013, Hahn et al. 2015,
Whitfield-Gabrieli et al. 2016). Az e teriileten végzett jov6beli kutatasok varhatéan akkor is
elénydsek lesznek, ha a kezelést kdzvetleniil a bioldgiai méréssel hozzakapcsoljak, példaul ha
az agyszerkezetet hasznaljdk az agyi stimuldciéra adott re-reakcié elGrejelzésére (Hasan és
mtsai. 2017). A bioldgiai méréseket alkalmazdé jovébeli tanulmdanyok azonban az
altaldnosithatésag kovetelményeinek teljesitéséhez nagyobb mintanagysdgra és kils6
validalasra lesz szlikség (1. 4bra).

Bar fontos, hogy az egyén szamara a megfelel§ id6ben a megfelel kezelést valasszuk (Insel
& Cuthbert 2015), ezt a valasztast a koltség-haszon ardnynak is motivalnia kell, amely a
kezelések lehetséges tiineti hatdsait a karos kockazatokkal, mellékhatasokkal, invazivitassal, a
kezeléssel szembeni esetleges ellenallassal, valamint a szliikséges id6- és pénziigyi koltségekkel
szemben mérlegeli. Végs6 soron ezek a lehetdségek fliggetlen mdédon megismerhet6k és
beépithet6k egy klinikai dontéshozatali eszkdzbe, amely kiegyensulyozza a kezelési dontést. Az
e terileten fellendll6ben [év6 kutatasok a kezelés mellékhatasait, példaul az antipszichotikus
kezelést kovet6 metabolikus szindrémat (Van Schependom et al. 2015) és a kezelési
rezisztenciat (Perlis 2013) vizsgaljak, de tovabbi kutatdsokra van sziikség ezen a terileten.

Korlatozasok és jovibeli iranyok

Pszichiatriai gépi tanuldsi tanulmdanyokat mar tébb mint 20 éve végeznek (pl. Modai és
mtsai. 1993), a tanulmanyok legujabb hulldma az elmult 10 évben zajlott az algoritmusok és a
szamitasi teljesitmény fejlédésének koszonhetben. llyen el6zmények ismeretében felmeril a
kérdés, hogy a metdédusokat miért nem hasznaljdk szélesebb kdrben a klinikai gyakorlatban,
tekintettel a forditasi potencialjukra. A klinikai gyakorlathoz kapcsolédé kulturdlis normak
mellett a kutatasi forditas hianyanak egyéb okai lehetnek a diagnosztikai és prognosztikai
cimkék érvényessége, a képzési adatok reprezentativitdsa, az észlelt mintak mechanisztikus
megértése, az 4altalanosithatdésdg robusztus szamszer(isitése, a modellek el6ny-kockazat

aranyanak meghatdrozasa és a gyakorlati megvaldsitas.

A diagnosztikai és prognosztikai cimkék érvényessége

Az eddig hasznalt el6rejelzési célok tulnyomoérészt olyan kutatasi mintakon alapultak,

amelyeket klinikailag szubjektiv tlineteken és jeleken alapuld kritériumok alapjan hataroztak

meg (Insel & Cuthbert 2015). Ezek a mintadk heterogén egyénekbdl allnak, akiket a tinetek,
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jelek és tarsbetegségek sokféle lehetséges kombinacidja alapjan diagnosztizalnak.
Hasonldképpen, a tlneteken vagy funkciondlis eredményeken alapuld prognosztikai
cimkéknek tobbféle értelmezése lehet (pl. a mikodés altalanos értékelése) (Torgalsboen &
Rund 2002). Ezek a cimkék és az altaluk létrehozott het-erogenitas akadalyozhatja a
mechanizmusok és biomarker-szignatirak gépi tanulasi mddszerekkel torténd felfedezésére
irdnyuld kisérleteket, és végsd soron a legjobb el6rejelz6 modelleket a klinikai ellatds szamara
(Insel és mtsai. 2010, Schumann és mtsai. 2014). Az 6sszefoglalé intézkedések és széles
kategorizaldsok helyett a jovébeli gépi tanuldsi kutatdsok mas kezdeményezéseket
kovethetnek a specifikusabb kritériumok, példaul tiineti tertletek (pl. kognitiv funkcidk, mint
példaul a végrehajto funkciok) el6rejelzésében (Gabrieli et al. 2015, Insel et al. 2010) vagy
objektiv bioldgiai markerek, amelyek atvagjak a diag-nosztikus hatarokat (Insel & Cuthbert
2015, Woo et al. 2017). Az objektiv biomarkerek gépi tanuldssal torténd felfedezése kiilonosen
értékes lenne az Uj, célzott (pl. farmakolégiai vagy pszichoterdpids) kezelések fejlesztése,
valamint a kezelés hatdsainak vagy a betegség progresszidjanak objektiv mérése
szempontjabal.

A képzési adatok reprezentativitdsa

A kisérleti kutatasok altaldban olyan tervezést alkalmaznak, amely a populacié atlaganak
tiszta becslésére torekszik - pl. a skizofréniaban szenved6 egyének kvintesszencialis példdinak
megtaldlasa mas tényezdk, példaul tarsbetegség, gyogyszeres hatdsok vagy kilonbozé klinikai
értékel6k hatasa nélkil. Ha azonban a cél egy altalanosithaté el6rejelzé algoritmus
létrehozdsa, akkor a mintanak reprezentativnak kell lennie arra a heterogén populdciora,
amelyre a valds életben alkalmazni fogjak. Részben emiatt a neuroképalkotd gépi tanulasi
vizsgalatokban a nagyobb mintanagysagok altaldban alacsonyabb el6rejelzési pontossagot
eredményeznek a heterogenitds ndvekedése miatt (Arbabshirani et al. 2017, Schnack & Kahn
2016). Példaul, ha a vizsgalatot kizardlag egy helyszinen végzik, akkor el6fordulhat, hogy még
egy nagyon nagy minta is csak az adott helyr6l szarmazé jov6beli esetekre altalanosithatd a
madszerek (pl. értékeld skaldk), anyagok (pl. egy adott szkennertipus) vagy résztvevék (pl.
kulturalis homogenitas) sajatossagai miatt. A jov6beni kutatdsoknak ezért kifejezetten
figyelembe kell venniiik az dltaldnosithatdsagot a transzlacids célu kutatdsok tervezésekor vagy
vagy kilonboz6 kozpontokban végzett tesztek adatgydijtése sziikséges (lasd az 1. dbrat), és ez
egyetlen  konzorciumalapu  kutatas részeként is elvégezhet6 (ldsd  PRONIA,
https://www.pronia.eu/; NAPLS, https://campuspress.yale.edu/napls/; PSYSCAN,
http://www.psyscan.eu/), tdbb konzorcium adatainak kombinaldsaval vagy adatmegosztasi
kezdeményezések, példaul az ADNI (Mueller et al. 2005), ENIGMA (Thompson et al. 2014) vagy
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SchizConnect (Wang et al. 2016) segitségével. A nagy adatmegosztasi kezdeményezések altal
nyudjtott tamogatads szintén alapvetd fontossdgl lesz az dltalanosithatd elGrejelzések
létrehozdsahoz, mint  példdul a European  Open  Science  Cloud  (lasd
https://ec.europa.eu/research/openscience).

Az észlelt mintdk mechanisztikus megértése

A jelenlegi technikak egyik korlatja, hogy az egy alanyra vonatkozd, prediktiv mintak
atlathatatlanabbak, mint az egyszerlbb csoportalapu statisztikdk és maddszerek (pl.
nomogramok). Emiatt a gépi tanuldsi modelleket fekete dobozoknak tartjdk, mert nehéz
értelmezni, hogyan mikodik egy modell, vagy kiilonésen azt, hogy egy alany miért kerdlt
besoroldsra (Hart & Wyatt 1990). Ez egy kritikus korlatozas, de figyelemre méltd, hogy a
meglévé mddszerek valéban lehet6vé tesznek egy bizonyos foku értelmezést (pl. valtozé im-
portancia) globdlis szinten, amely betekintést nyujt abba, hogyan m(ikédik egy modell
(Koutsouleris et al. 2015, 2016). Mig az egy alany szintjén a legijabb mddszertani fejlesztések
mar lehetGvé teszik a betekintést az egyének konkrét osztdlyozdsanak okaiba (Bastani et al.
2017, Fong & Vedaldi 2017, Guo et al. 2017, Koh & Liang 2017, Tulio Ribeiro et al. 2016), és az
orvosi kornyezetben mar végzett proof-of-concept tanulmdanyok (Katuwal & Chen 2016, Yang
et al. 2016). Ezek az adaptaciok és a meglévé technikdk kiegészitései meg fogjak adni azt a
konkrét valtozéprofilt, amely az adott egyénre vonatkozd el6rejelzéshez vezetett (pl. egy
sulyozott egyszemélyes agyi térkép vagy egy konkrét klinikai profil), amely aztan felhasznalhato
az osztalyozasi modell fokozott mechanisztikus megértéséhez, a klinikai ellatas tervezésében,

valamint az ligyfelek és gondozdik szamara torténd kommunikacidhoz.

A dltaldnosithatdsdg robusztus szamszertsitése

Ahhoz, hogy az altalanosithatdsagra vonatkozé allitas érvényes legyen, nem szabad, hogy a
tesztadatokrél nem szandékos emberi tanulds torténjen - példdul amikor az optimalis
paramétertartomanyokat ugyanazon minta korabbi keresztellen6rzott elemzéseibdl szarmazé
eredmények alapjan hatdrozzdk meg. A konzorciumokon vagy adatmegosztd kollektivakon
belili védekezés érdekében a cimkéket egy fliggetlen szervezetnek kell kezelnie (pl. egy
becsilletes broker megkozelitésben), hogy el6segitse a kilsé validalasi eredmények
atlathatésagat. Miutdn a modelleket létrehoztak, azokat tovabbitani lehet a kozponti
adattarba, és alkalmazni a visszatartott adatokra. Tekintettel a szoftverek és technikak
heterogenitasara, ezt olyan szolgaltatdsok hasznalataval lehetne elérni, mint a Docker
(https://www.docker.com/) vagy a ViPAR (Carter et al. 2015), hogy a kutatast a gépi tanulas
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atlathatdsaganak jelenlegi szabvanyaihoz igazitsak (Brown et al. 2012, Silva et al. 2014). A gépi
tanuldsi modellek (azaz az elemzéshez sziikséges Gsszes |épést tartalmazd) repozitériumokat
is |étre lehetne hozni, hogy barmely kutaté tesztelhesse az dltalanosithatdsagot sajat mintdjan,
és Uj kérdésekre adhasson valaszt, példaul arra, hogy a depresszid, a skizofrénia és a bipolaris
zavar agyi szignaturai hogyan alkalmazhatdk a személyiségzavarokkal kiizdé egyénekre.

Gyakorlati Végrehajtds

Barmely uUjszer( technika alkalmazdsanak elsé fazisa a tesztelés és a felfedezés, ahol az
altaldnos cél az, hogy bizonyitani lehessen, hogy a technika mUkodik, és fel lehessen tarni a
lehetséges vizsgalati utakat (Woo et al. 2017). Transzlacidés szempontbdl azonban sok korai
tanulmany vagy olyan kérdéssel foglalkozik, amely klinikailag nem azonnal hasznos (pl. a
krénikus skizofrénia diagndzisa), vagy nehezen kivitelezhetd széles kérben a gyakorlatban (pl.
feladatalapu funkcionalis MRI-tervek). Flggetlenil a technika altaldnosithatdsagatol, sok
madszer nem valdszin(, hogy az egészségligyi kornyezetben bevezetésre kerll, egyszerlen
azért, mert nem dallnak rendelkezésre, tul sok képzést igényelnek, vagy ami a legfontosabb,
kereskedelmileg nem életképesek. Ezért fontos, hogy a jov6ben inkdbb a technika
atlltetésének gyakorlati megvaldsithatésagat vegyiik figyelembe, mint annak elméleti
lehet6ségét, hogy ez valamikor a jovGben (meghatarozatlan) id6pontban lehetséges lesz. Ez
szikségszerlen magaban foglalja a klinikusok és a klinikai kutaték hozzdjaruldsat, hogy a
modszertani elérelépések hasonldan fejlett klinikai érveléssel parosuljanak a jelenlegi klinikai

eljarasok hatékonysaganak javitasa érdekében.

A gépi tanuldsi modszerek forditdsanak mdsik nagy akaddlya, hogy a technikdk

Sok klinikus és klinikai kutaté szdmara sziikségtelenil nehezen érthet6 és kivitelezhetd. Ez
a fellilvizsgdlat megkisérelte a kritikus technikdk megértését, és van néhany kivald tankonyy,
amely segitheti a kutatdkat a statisztikai ismeretekkel (pl. James et al. 2015). A kutatas fontos
tovabbi irdnya az olyan szoftverek létrehozdsa, amelyek nem igényelnek fejlett programozasi
készségeket (pl. PRONTO; http://www.mlnl.cs.ucl.ac.uk/pronto/). Az egyik ilyen
szoftvercsomag, amelyet kifejezetten a klinikai pszicholégusok és pszichiaterek szamara
fejlesztettek ki, hogy segitsen az ebben a felllvizsgalatban bemutatott kérdések
megvalaszoldsaban, a mi csoportunktél elérhet6, és a NeuroMiner
(https://www.pronia.eu/neurominer/) nevet viseli. Ezzel az eszkozzel a kutatdk kiléonbozé CV-
sémakat alkalmazhatnak, el6feldolgozast hajthatnak végre, gépi tanuldsi algoritmust

valaszthatnak, és a modelleket grafikus fellleten keresztiil értelmezhetik. Ez a szoftver szdmos
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tanulmanyban bizonyitotta hasznossagat hazon bellli eszkdzként (Koutsouleris et al. 2009,
2015, 2016), egy nagyszabasu konzorciumi  alapu projektben  (PRONIA;
https://www.pronia.eu/) és mas laboratériumokkal valé kdzos kutatasban (Opel et al. 2017).

A jovobeni klinikai ellatas

Tekintettel a gépi tanuldsi mddszerek kozelmultbeli sikereire tobb teriileten, valtozatos
adattipusok felhasznaldsaval (Esteva et al. 2017, Koutsouleris et al. 2016, Long et al. 2017, Yu
etal. 2016), ez a cikk azt probalja bemutatni, hogy ezek a mddszerek képesek a kutatasok fejlett
diagnosztikai, prognosztikai, kezelésvdlasztdsi és biomarker-felismerési eljarasokba valo
atiltetéséhez vezetni a klinikai pszicholdgidban és pszichiatridban. Elére tekintve, a hatalmas
adathalmazokbdl (pl. UK BioBank) szarmazé adatok egyre szélesebb korl elérhetfségével
(Miller et al. 2016) és a szamitogépesitett egészségligyi ellatdsra vald folyamatos atallassal
(Wachter 2015) a pszichiatridban és a pszicholégidban torténd alkalmazas lehet6sége egyre
né. Ez a megvaldsitds szdmos formdban torténhet, beleértve a nyilvdnosan elérhet6
algoritmusok hasznalatat, integralt kérhazi alapu megoldasok létrehozdsat (pl. Long et al.
2017), vagy tobb informacioéforras nyomon kovetését olyan integralt adatbazis-halézatok
segitségével, amelyek az egészségligyi rendszeren belll és kiviil gyljtott adatokat (pl.
okostelefonokbdl és mas érzékel6kbdl) tartalmazzak (Mohr et al. 2017). A klinikus szdmdra ez
azt jelenti, hogy a diagnosztikai, prognosztikai és kezelési dontésekkel kapcsolatos
el6rejelzések allhatnak rendelkezésre, amelyek kiegészithetik az ellatdst.

A betegellatas javitasanak lehetdségei mellett komoly lehet6ségek is fenndlinak eljarasi és
etikai kérdéseket is figyelembe kell venni. Mint minden (j eljaras bevezetésekor orvosi
technolégia, véltozasok lehetnek a gyakorlatban és potencialisan bizonyos specidlis orvosi
szerepekben (pl. radiolégia) (Jha & Topol 2016), ezért folyamatos kommunikacidra van sziikség
az orvosok kozott és az ellenérvek mérlegelésére (Chen & Asch 2017, Rosenbaum 2015). A
kdzponti Ugynokségek (pl. az Elelmiszer- és Gydgyszerligyi Hivatal vagy az Eurdpai
Gydgyszeriigynokség) elGirasait is gondosan figyelembe kell venni a széles kor(i haszndlatra
alkalmas tesztek és moddszerek kifejlesztéséhez. Ez kilondsen a biomarkerek fejlesztésére
vonatkozd olyan irdnyelvekkel valéd konzultaciot és azok végrehajtasat jelenti, amelyek
magukban foglaljak az akadémiai, ipari, kormanyzati és konzorciumi egylttm(kodéseket a
minGsitéshez szlikséges erds bizonyitékalapok kialakitdsa és a kockazatok el6re meghatarozott
szabalyozasi utakon keresztil torténé értékelése érdekében (Amur et al. 2015, Goodsaid &
Mattes 2013, Woodcock et al. 2011).

A prognosztikai eszk6zok bevezetésének etikai kdvetkezményeit is komolyan figyelembe kell
venni. Példaul az arra vonatkozd el6rejelzés, hogy egy egyénnek lehet-e Ujabb pszichdzisos

epizédja, befolyasolhatja a lehet6ségeivel és a gondozdsaval kapcsolatos elvardsokat, ami
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hozzajarulhat egy iatrogén onbeteljesitd joslathoz, ahol nagyobb a valdszinlisége annak, hogy
a joslat valora valik. Hasonlé problémakra vildgitottak ra olyan példakban, amikor a gépi
tanulasi algoritmusok a tarsadalomban mar meglévé diszkriminativ elSitéleteket erGsitik meg
(O'Neil 2016). Ezek a problémdk ujra fenntarthatd tanulasi modszereket igényelnek, amelyek
a modelleket id6vel ujrakalibraljak a valtozé kontextusokkal (Widmer & Kubat 1996), de a
robotok elGrejelzéseinek szoros nyomon kovetését és etikai felligyeletét is sziikségessé teszik.
Ha a gépi tanuldsi algoritmusok beéplilnek a jovébeli klinikai ellatasba, ahogyan mar beépiiltek
a mindennapi életliinkbe, akkor fontos lesz ezt a folyamatot erkdlcsi és etikai szempontbdl
figyelemmel kisérni és szabdlyozni. Ebb8l a célbdl fontos partnerségeket hoztak létre a
mesterséges intelligenciaval foglalkozd szervezetek (https://www.partnershiponai.org/), de
szlkség lesz fliggetlen hozzajarulasra is, kilonosen akkor, ha kereskedelmi haszon vagy
érdekek fiz6dnek a dologhoz.

Kovetkeztetések

A gépi tanulds témdja ugyanugy magdaban foglalja a problémdak megkozelitését, mint a
konkrét médszerek 6sszességét. Ez a megkozelités alapvetéen arra iranyul, hogy toébbvaltozds
adatokbdl tanuljon informdciot a kutatads forditdsdnak pragmatikus céljanak teljesitése
érdekében, azaltal, hogy inkabb az egyénekre, mint a csoportokra vonatkozé eredményeket
jésolja meg. A mddszereket kezdik szélesebb kérben alkalmazni a klinikai pszicholégidban és a
pszichidtridban, és igéretes jov6beli iranyt kindlnak a transzlaciés kutatas és végsé soron a
klinikai ellatds szamdra. Mint minden Ujonnan megjelend technoldgianal, itt is koriltekintGen
kell eljarni, hogy lekiizdjik az optimista elfogultsagokat, és kiilonésen, hogy mindig azoknak az

embereknek az érdekeit szolgaljuk, akiknek a technoldgia segiteni hivatott.

Osszefoglalas

1. A diagnosztikai, prognosztikai és kezelési dontések javithaték lennének a klinikai
pszicholdgidban és pszichiatridban alkalmazott dominans statisztikai mdodszertan
korlatainak kezelésével.

2. A gépi tanulds olyan szamitasi stratégia, amely automatikusan meghatdrozza (azaz
megtanulja) a mddszereket és paramétereket egy probléma optimdlis megoldasanak
elérése érdekében, ahelyett, hogy egy ember programozna be, hogy a priori rogzitett

megoldast adjon.
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3. Az dltalanosithatdsag a gépi tanulds kozponti eleme, és tébb szinten, kilénbdz6
egyének és kontextusok esetében kell értékelni, hogy megismételhetd kutatasokat és
véglil gyakorlatilag hasznos modelleket lehessen létrehozni.

4.  Astatisztikai cs6vezetékek keresztellen6rzott rendszerekbe agyazva az adatmdveletek
el6feldolgozdsabol és egy statisztikai flggvény létrehozasdbdl dllnak. Az
adatml(iveletek paraméterei automatikusan keriilnek meghatdrozasra (azaz
megtanulasra) azzal a céllal, hogy noveljék az el6rejelzési pontossagot és az
altalanosithatdsagot.

5.  Ujstatisztikai technikdk (pl. SVM) allnak rendelkezésre, amelyek képesek tébbvaltozds
és nemlinedris fliggvényeket (azaz mintakat) talalni a nagy dimenziéju adatokban.
Mddszerek allnak rendelkezésre e modellek kombinaldsara a legnagyobb el8rejelzési
pontossag és altalanosithatdsag elGsegitése érdekében.

6. Az eddigi kutatdsok bizonyitjak a gépi tanuldsi technikdk sikerét az egyének
rétegzésében a diagnosztikai, prognosztikai és kezelési dontések tekintetében. Ezeket
a dontéseket segitheti a biomarkerek jobb kimutatasa és nyomon kovetése.

7. A jové klinikai pszicholdgidja és pszichidtridja kombinalhatja a gépi tanul3si
algoritmusok haszndlatat a meglévé kisérleti tervekkel a transzlacids kutatas fokozasa
és a klinikai eszk6z6k gyakorlati alkalmazasa érdekében.

A jovo feladatai

1. A meglévé diagnosztikai és prognosztikai cimkék érvényessége folyamatos mérlegelést
igényel.

2. Novelni kell a minta reprezentativitdsat és a gépi tanulasi modellekkel kapcsolatos
altaldanosithatdsagot.

3. Tovabbi kutatdsokra van szikség a modellek m(ikodésének mechanisztikus
megértéséhez.

4. A kutatdsi tervek és elemzések transzlacidos megvaldsithatdsagat szélesebb korben kell
értékelni és hangsulyozni.

5. HozzaférhetS gépi tanuldsi oktatasra és eszkozfejlesztésre van sziikség a megértés és
haszndlat megkdnnyitése érdekében a szélesebb klinikai kutatékozosségben.

6. A gépi tanuldsi algoritmusok klinikai gyakorlatban torténsé szélesebb kord
alkalmazasaval parhuzamosan az erkolcsi és etikai kérdések tovabbi mérlegelésére is

sziikség van.
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Mesterséges intelligencia a pszicholdgiai
gyakorlatban: Jelenlegi és jovGbeli alkalmazasok és
implikaciok®

Ez a cikk attekinti a mesterséges intelligencia (Al) technolégiak fejlédését és azok
jelenlegi és jovébeli alkalmazasait a klinikai pszicholdgiai gyakorlatban. Az Al altal
tamogatott f6bb tevékenységek koziul néhanyat attekintlink: klinikai képzés, kezelés,
pszicholdgiai értékelés és klinikai dontéshozatal. Bemutatdsra kerill egy integralt Al-
alapu klinikai rendszer koncepcidja is. Megvitatdsra kerlilnek a mesterséges
intelligenciaval kapcsolatos kérdések a klinikai gyakorlat kontextusaban, a
mentalhigiénés szakemberek munkahelyvesztésének lehet6sége, valamint a
mesterséges intelligencia technoldgidjanak fejlédésével kapcsolatos egyéb
kdvetkezmények. A mesterséges intelligencia-technoldgiak fejl6dése és a pszicholdgiai
gyakorlatban valo alkalmazasa fontos kovetkezményekkel jar, amelyek varhatéan
atalakitjdk a mentalis egészségligyet. A pszicholdégusoknak és mas mentalhigiénés
szakembereknek alapvet§ szerepiik van a mesterséges intelligencia technoldgiak
fejlesztésében, értékelésében és etikus hasznalataban.

Kulcsszavak: mesterséges intelligencia, mentalis egészség, szakért6i rendszerek,
virtudlis valdsag.

A mesterséges intelligencia (Al) olyan technolégia, amelyet olyan tevékenységek
elvégzésére terveztek, amelyekhez Aaltaldban emberi intelligencia szikséges. A
mesterséges intelligenciat ugy is definidljak, mint az e technoldgia fejlesztésével és
tanulmdnyozasaval foglalkozé multidiszciplinaris tudomanyteriletet. A mesterséges
intelligencia terlilete a szdmitdgépes korszak kezdetével, az 1940-es évekkel kezd6dott,
és hivatalosan John McCarthy informatikus nevezte el 1956-ban (a mesterséges
intelligencia torténetének attekintését lasd Buchanan, 2005). A mesterséges
intelligencia technoldgia lehet fizikai gépek, 6nallé szamitdgépes szoftverek, halézaton
elosztott, robotikdban alkalmazott, vagy az él6 bioldgidbdl kifejlesztett, illetve azzal
Osszekapcsolt (pl. agy-szamitdogép interfészek). Ez a technoldgia lehet specidlis
intelligens funkcidkat vagy olyan komplex emberi viselkedés utdnzasat célozza meg,
amely autondm intelligens dgensként képes érvelni, tanulni és a kornyezetre hatni

* Luxton, D. D. (2014). Artificial intelligence in psychological practice: Current and future applications and
implications. Professional Psychology: Research and Practice, 45(5), 332. Forditotta: Mészaros Veronika.
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(Russell & Norvig, 2003). A mesterséges intelligencia fontos agai kozé tartozik a gépi
tanulds, a mesterséges neurdlis haldzatok és a természetes nyelvi feldolgozas
tanulmanyozasa. A gépi tanulas a szamitogépek azon képessége, hogy explicit
programozas nélkil is képesek tanulni (Samuel, 1959), a mesterséges neuralis
halézatok olyan matematikai, szamitasi vagy technolégiai modellek, amelyek az agyban
lévé neuronok logikai és tanulasi funkciodit utdnozzak (Krogh, 2008), a természetes
nyelvfeldolgozas pedig azzal foglalkozik, hogy a szamitégépek hogyan dolgozzak fel az
emberi természetes nyelveket (Manning & Schiitze, 1999).

A mesterséges intelligenciat az 1970-es évek 6ta alkalmazzdk az orvostudomany
terliletén végzett tevékenységekben, kiléndsen a klinikai dontéshozatalhoz hasznalt
szakért8i rendszerek és az orvosbioldgiai kutatds teriiletén (Morelli, Bronzino & Goethe,
1987; Patel et al., 2009; Shortliffe, 1993; Szolovits, 1982). A mesterséges intelligencia
megjelenése az orvostudomdanyban az "Artificial Intelligence in Medicine" cim(
tudomanyos folydiratot is el6hozta, és szamos korabbi attekintés és javaslat jelent meg
a mesterséges intelligencia pszichidtriai alkalmazasairdl (pl. Garfield, Rapp és Evens,
1992; Hand, 1985; Morelli, 1989; Servan-Schreiber, 1986). A mesterséges intelligencia
technoldgiak alkalmazasa a mentalhigiénés ellatasban tovabbra is fejl6dd terilet,
amely az elmult évtizedben jelent6s fejl6édésen ment keresztil. A szamitogépek
teljesitményének folyamatos novekedése, valamint mas technoldgiai terileteken,
példaul a virtudlis valdsag, a szamitogépes ismeretszerzés, a nyelvfeldolgozads, az
érzékelés és a robotika terlletén elért fejl6dés olyan Uj és izgalmas képességeket tett
lehetévé, amelyekrél a multban csak almodni lehetett. A mesterséges intelligencia
technoldgiak jelenlegi és jov6beli alkalmazasai varhatéan mélyrehaté hatdssal lesznek
a pszicholdgia és daltaldban a mentdlis egészségligy terliletére. Ezért fontos, hogy a
pszicholdgusok és a mentalis egészségligyben dolgozék tisztdban legyenek a jelenlegi
és a kialakuldban |év6é mesterséges intelligencia-technoldgiak alkalmazasanak
lehet&ségeivel és kovetkezményeivel.

E cikk kozéppontjdban ezért a mesterséges intelligencia technolégidk azon
felhaszndlasi lehet6ségeinek attekintése all, amelyek a pszicholdgiai gyakorlatban és
kutatdsban alkalmazhatdak. Ebben a cikkben nem lehetséges az 0sszes mesterséges
intelligencia-technoldgia vagy alkalmazas kimerit6 attekintése, azonban szemléltet6
példakat mutatunk be a jelenleg haszndlt vagy értékelt mesterséges intelligencia-
technolégiai alkalmazasokrdl. A témaban jaratlan olvasdk szdmara alapveté torténelmi
hattér és technikai leirdsok, valamint a jov6beli kildatasok és lehet6ségek ismertetése. a
mesterséges intelligencia-technoldgia alkalmazasainak lehet6ségei és kilatasai
kerllnek bemutatdsra. Végezetlil megvitatasra kerlilnek e technoldgia fejl6désének a
betegekre, a mentalis egészségligyi szakemberekre és a pszicholégia terlletére
gyakorolt hatasai.
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Klinikai kezelés, értékelés és képzés

Az elsé olyan pszichoterapeuta szimuldcié, amely ember-szamitogép interfészt
hasznalt, az ELIZA szamitégépes program volt 1966-ban (Weizenbaum, 1976). A
programot ugy tervezték, hogy Carl Rogers (Rogers, 1951) empatikus kommunikacios
stilusat utdnozza, és kérdés-felelet formatumban vdlaszolt a felhasznalé altal a
billenty(izeten beirt kijelentésekre. Az ELIZA a nyelvi szintaxist hasznalta a programozott
modell alapjan megfogalmazott vdlaszok megaddasara, ezért csak a beszélgetést
utanozta. Az 1970-es évek elején Kenneth M. Colby pszichiater a Stanford Egyetemen
kifejlesztett egy PARRY nevl programot, amely egy paranoid skizofréniaban szenved6
személyt szimulalt, és az ELIZA-hoz hasonldan a program képes volt masokkal tarsalogni
(Guzeldere & Franchi, 1995). A PARRY-t tartjak az elsé olyan programnak, amely atment
a Turing-teszten. A Turing-teszt (Turing, 1950), amelyet Alan Turingrdl neveztek el, a
gépek intelligencidjanak megitélésére szolgaléd mddszer. Ahhoz, hogy egy szamitdgépes
program atmenjen a teszten, egy emberi birdval folytatott, valds idejd, irdsos emberi
beszélgetést kell eléggé megismételnie ahhoz, hogy a bird ne tudja megbizhatdan
megkllonboztetni a programot egy valddi embert6l. A PARRY tesztjei azt mutattak,
hogy a szakért6 pszichiaterek képtelenek voltak kiilonbséget tenni a PARRY és egy
paranoid skizofrénidban szenvedd valddi személy kozott (Teuscher & Hofstadter, 2006).

A technoldgia mara olyan fejlett virtualis emberi avatarokat (virtudlis valésagban
szimuldlt embereket) fejlesztett ki, amelyek képesek interaktiv és intelligens
beszélgetéseket folytatni. A virtudlis valdsag szimulacié, a természetes nyelvi
feldolgozas és az érvelésre képes tudasalapu mesterséges intelligencia 6sszekapcsolasa
teszi ezt lehet6vé. A Dél-kaliforniai Egyetem (USC) Kreativ Technolégiak Intézete kutatoéi
példaul jelenleg életh( virtualis emberi betegeket fejlesztenek ki klinikai képzésben és
készségfejlesztésben vald felhasznaldsra (Rizzo, Lange és mtsai., 2011). A virtualis
valésagban él6 betegeket ugy tervezték, hogy utdnozzak a pszicholdgiai
rendellenességek tineteit, és szdébeli parbeszéd révén interakcidba lépjenek a
terapeutdkkal. Ezek is moédosithatok az egyes betegpopulacidk szimulacidihoz és a
gyakornokok készségszintjeihez. E technoldgia néhany lehetséges el6nye kdzé tartozik,
hogy a gyakornokok adaptiv és személyre szabott képzésben részesiilhetnek, amely
rendkivil valésagh, és a gyakornokok szamara is barmikor elérhet6. Ez azzal a tovabbi
elénnyel jarhat, hogy az oktatdk felszabadulnak, hogy a hallgaték képzésének
irdnyitasaban fejlettebb szerepet jatszhassanak. Tovabbi kutatdsokra van azonban
szikség annak megallapitdsdahoz, hogy ezek a rendszerek mennyire lesznek hatékonyak.

A mesterséges intelligencidaval tamogatott virtudlis valdsag emberi avatarok
potencialisan felhaszndlhaték a mentdlis egészségligyben a személykozi interakciok
minden mas tipusdban, beleértve a pszicholdgiai kezeléseket, értékeléseket és
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teszteléseket. A virtudlis valdsdg avatarokat mar haszndljak arra, hogy az embereket
mentalis egészségligyi er6forrdsokrél és tamogatasrél tdjékoztassak (DeAngelis, 2012;
Rizzo, Lange, et al., 2011). A SimCoach (www.simcoach.org) példaul arra szolgdl, hogy
Osszekapcsolja a katonai szolgalat tagjait és csaladtagjaikat az egészségligyi és egyéb
joléti er6forrasokkal (Rizzo, Lange, et al.,, 2011). Az ilyen tipusu mesterséges
intelligencia technoldégia egy nap forradalmasithatja a telepractice-t. Az Al-képes
avatarokat tavolrdl is el lehet érni, hogy pszicholdgiai szolgaltatdsokat nyujtsanak
barhol, ahol van internetkapcsolat. A betegek szamara az egyik elény az, hogy ezek az
automatizalt, Al-képes virtudlis a konzultansok barmikor kényelmesen elérheték a
betegek szamara, és a pdaciensek egyéni igényeihez igazodd alapfelméréseket,
ajanlasokat és tovabbi kezelésekre vald utalasokat nyujtanak szamukra. A virtualis
valdosag avatarrendszerek masik elénye, hogy azok a személyek, akiket aggaszt a
maganélet védelme és a személyes ellatashoz kapcsolédd meghbélyegzés, hajlanddbbak
lehetnek arra, hogy otthonuk kényelmében kérjenek segitséget egy virtualis ellatotol.
A technoldgia masik el6nye, hogy interaktivabb és vonzdbb, mint a statikus informacids
internetes weboldalak. Ezek a rendszerek azaltal is segithetik a szakembereket, hogy
mindig rendelkezésre allé szaktanacsaddként szolgalnak, akik bizonyos terileteken vagy
szakterilleteken tanultak és rendelkeznek ismeretekkel.

A mesterséges intelligencia-alapu kioszk alapu szamitégépes egészséglgyi
szlrérendszerek hasznalata olyan kornyezetben is el6nyds lehet, ahol nagyszamu
embert kell szlrni, példaul a hadseregben. A mesterséges intelligencia gépi tanulasi és
kovetkeztetési koncepcidit alkalmazd rendszerek tulmutatnak a logikai alapu
algoritmusokkal és kapukérdésekkel ellatott egyszerld szamitdgépes felméréseken;
hatékonyabba és kifinomultabba tehetik a felméréseket, mivel képesek komplex adatok
feldolgozasara, az egyénre szabottan, és csokkentik a szlrési eredmények
bizonytalansagat.

A szuper klinikus

Az integrdlt Al-technoldgidk olyan képességekkel is felruhazhatjdk a szimulalt
gyakorlét, amelyek meghaladjdk az emberi gyakorld képességeit, igy gyakorlatilag
szuperklinikussa valhat. A szuperklinikus olyan fejlett érzékel6 technolégiakkal
éplilhetne fel, mint az infravoros képalkotds (a bels6 allapotok valtozdsat jelz6
testhémérséklet-valtozasok észlelésére) és az optikai érzékelés, amely képes
megfigyelni és elemezni a finom arckifejezéseket, szemvillanasokat, hangi jellemz&ket
és egyéb, klinikailag fontos informacidkat nyudjté viselkedésmintdkat. A gépi
szagldtechnolégia példaul az alkohol jelenlétének érzékelésére is haszndlhatd. A
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technolégia az arcfelismer6  technoldgiat hasznalhatna a betegek
személyazonossaganak ellen6rzésére, valamint vezeték nélkali technoldgidakon
keresztil hozzaférhetne és elemezhetné a betegrél rendelkezésre allo 6sszes adatot az
elektronikus orvosi nyilvantartasokbdl, az tilések feljegyzéseibdl, az értékelésekbdl és a
vizsgdlati eredményekbdl. A szuperklinikus tovabba teljes autondmiaval vezethetne
Uléseket, vagy a Kklinikai értékelések és kezelések sordan a kezel6orvosok
asszisztenseként szolgdlhatna. Ez a technoldgia példaul segithetné az emberi kezel6t a
feljegyzések attekintésében, a fiziologiai adatok nyomon kovetésében, a kezelést
megel6z6 klinikai interjukban vagy a tesztek elvégzésében.

Amint azt szamos, ezen a teriileten folyd projekt bizonyitja, a szuperklinikus
koncepcié nem tudomanyos fantasztikum. Példaul az USC Kreativ Technolégiadk Intézete
a DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency) Detection and Computational
Analysis of Psychological Signals (DCAPS) projektben végzett munkaja egy olyan
mesterséges intelligencia rendszer kifejlesztését foglalja magaban, amely gépi tanulast,
természetes nyelvi feldolgozast és szamitdgépes latast hasznal a nyelv, a fizikai
gesztusok és a szocialis jelek elemzésére, hogy felismerje az emberek pszicholdgiai
diszressz jeleit (DARPA, 2013). A Massa-chusetts Institute of Technology (MIT)
Computer Science and Artificial Intelligence Laboratory (CSAIL) kutatéi olyan szoftvert
terveztek, amely felerGsiti a digitdlis vided képpontjainak eltéréseit, ami lehetévé teszi
az emberi szem szamdra nem észlelhet6 finom valtozasok megfigyelését (Hardesty,
2012). Ezt a technoldgiat fel lehetne haszndlni egy személy pulzusszdmanak (azaz belsé
izgalmi allapotainak) érzékelésére, mivel a bér szine a vérdramlassal egyiitt valtozik.
Watson tovabba az IBM mesterséges intelligencidval rendelkezd, nyelvi kérdéseket
feldolgozé kérdésfeltevé rendszere, amely 2011-ben egy bemutatd mérk&zésen
legy6zte a Jeop-ardy! kvizmdsor bajnokait, Brad Ruttert és Ken Jenningset. Az IBM
jelenleg a Watson kibdvitett, kereskedelmi forgalomban kaphatd valtozatat értékeli,
amely megtanulta az orvosi szakirodalmat, igy lehet6vé teszi, hogy orvosi
tudasszakért6ként és tanacsaddként szolgaljon (IBM, 2013). Az FDA nemrégiben hagyta
jova a kérhazakban valé hasznalatra az RP-VITA nevi robotot, amely képes szobardl
szobdra mand@verezni, hogy vezeték nélkili videokonferencidn keresztil 6sszekapcsolja
az egészségligyi szolgdltatokat a betegekkel vagy mas egészségligyi szolgaltatokkal
(InTouch Health, 2012). A rendszer a betegek orvosi kartonjaihoz is hozzaférhet, és a
betegek tavoli megfigyelésére is hasznalhatd. Kétségtelen, hogy az ilyen tipusu
technolégiak folyamatos fejl6dése, integraldsa és alkalmazasa lehetdséget teremt
olyan intelligens lgynodkrendszerek |étrehozasara, amelyek képesek a pszicholdgiai
kezelési, értékelési és oktatdsi szolgaltatasok korét biztositani.
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Klinikai diagnosztika és dontéshozatal

A szamitdégépes és mesterséges intelligencia-technoldgia egyik legkorabbi
alkalmazdsa az orvostudomanyban, amely a mentalis egészségligyben is kdzvetlenil
alkalmazhato, a szakért6i rendszerek haszndlata a klinikai dontéshozatalban. A szakértGi
rendszer egy olyan szamitégépes program, amelyet ugy terveztek, hogy egy adott
terlilet szakért6jének tudasat és képességeit foglalja magaba (McCarthy, 1984), a
dontéstamogatd rendszerek pedig a szakért8i rendszerek egy olyan osztalyat jelentik,
amelyet kifejezetten a dontéshozatal folyamatdnak segitésére terveztek (Finlay, 1994).
Sok ilyen rendszer szabalyalapu szakért6i rendszer, amelyekben a tények és szabalyok
el6re be vannak programozva, és ezért a dontéshozo részérél a priori tudast igényelnek.
A dontéstamogatd rendszerek ugy is kialakithatok, hogy adatbanyaszati technikakat
hasznaljanak az adatokban 1év6 mintak és kapcsolatok keresésére és megtalalasara, és
ezért nem igényelnek a priori ismereteket (Hardin & Chhien, 2007). A fuzzy szakértéi
rendszerek is olyan szakért6i rendszerek, amelyek a Boole logika helyett fuzzy logikat
hasznalnak. A fuzzy logika (Zadeh, 1965) olyan érvelési mddszer, amely rogzitett és
pontos értékek (pl. "igaz" vagy "hamis") helyett kozelité értékekkel (pl. az "igaz" vagy
"hamis" bizonyos fokaval) foglalkozik, és hasznos a dontéshozatal sordn a
bizonytalansagokkal vald munkdban. A fuzzy modellezés és a fuzzy-genetikai
algoritmusok olyan technikdak, amelyeket a szabalyok és a tagsagi osztalyozas
optimalizaldsdnak segitésére hasznalnak (e fogalmak attekintését lasd Jagielska,
Matthews & Whitfort, 1999).

Az egyik elsé klinikai dontéstamogatd programot a Stanford Egyetemen fejlesztették
ki az 1970-es évek elején. A MYCIN néven ismert rendszert fert6zéseket és véralvadasi
betegségeket okozé baktériumok azonositdsara tervezték (Buchanan & Shortliffe, 1984;
Short-liffe, 1976). A szakért6k megkérdezésével épitett MYCIN egy szabdlyalapu
rendszer volt, amely gépelt kérdés-felelet parbeszédet hasznalt. Bar a rendszer jol
teljesitett a teszteken, klinikai hasznalatra nem kerilt, f6ként az akkori
szdmitdstechnikai korlatok miatt (Buchanan & Shortliffe, 1984). A szamitasi
teljesitmény és a mesterséges intelligencia technolégiajanak azéta bekovetkezett
fejlédése azonban nagymértékben javitotta a klinikai szakért6i rendszerek képességeit.
A neuralis haldzati koncepciok és a gépi tanulasi technikdk alkalmazasaval a modern
szakért6i rendszerek képesek olyan Osszetett adatokbdl mintdkat, trendeket és
jelentést azonositani, amelyek tul bonyolultak ahhoz, hogy ember vagy mas
szamitdgépes technoldgiak feldolgozzak 6ket. A tamogatd vektor gépek (SVM; Cortes
& Vapnik, 1995) példaul gépi tanuldst haszndlnak a mintdk elemzésére, osztalyozasara
és felismerésére a kovetkezd adatokban
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Az utébbi id6ben szamos betegség, koztik a Parkinson-kér (Gil & Johnson, 2009) és
az Alzheimer-kér (Kohannim et al., 2010) osztdlyozdsaban tesztelték 6ket.

A szakért8i rendszerek alkalmazasa a mentalis egészségligy teriiletén elmaradt az
orvosi terileten torténd alkalmazas mogott, azonban a mesterséges intelligenciaval
tamogatott rendszerek alkalmazhatdsaga egyre inkabb felismerhetd. Masri és Mat Jani
(2012) példaul egy Al-alapu mentdlis egészségligyi diagnosztikai szakért6i rendszert
(MeHDES) javasolt, amely szabalyalapu érvelési technikdk segitségével kddolnd a
mentadlis egészségligyi rendellenességekre vonatkozé emberi szakért6i tudast egy
tudasbazisba. Ezutan fuzzy logikai technikakat hasznalndnak egy adott mérendé
rendellenesség  sulyossagi  szintjének meghatarozasara, és fuzzy-genetikai
algoritmusokat hasznalnanak a személyre szabott kezelések meghatarozasara és
javaslasdra, amelyek figyelembe veszik a beteg koltségvetését és altaldnos egészségi
allapotat. A mesterséges intelligenciaval tamogatott, beszédfelismerd és természetes
nyelvi feldolgozasi technoldgidval elldtott virtualis valdsagban megjelend emberi
avatarok szintén javithatnak a szakért6i rendszereket, mivel emberhez hasonlé verbalis
parbeszéd-felliletet biztositananak. Ezek a rendszerek hozzaférhetnének a pszichiatriai
és orvosi rendellenességekre vonatkozo szakért6i tudasanyaghoz, és a betegek orvosi
kartonjaibdl és vizsgdlati eredményeibdl szarmazé adatokkal taplalhatéok. A
mesterséges intelligencidval tamogatott szakért6i rendszerek tovabbi gyakorlati
alkalmazasai kozé tartozik a gyodgyszerek hasznalatanak felilvizsgalataban, a
monitorozasban és az ellenjavallatok azonositdsdban nyujtott segitség (Bindoff,
Stafford, Peterson, Kang és Tenni, 2012). A mesterséges intelligens multiagensek
koncepcidja tovabba arra is felhaszndlhatd, hogy a mesterséges "elmék" kozdsen
dolgozzanak a klinikai gyakorlatban vagy a kutatasban felmerllé problémakra
vonatkozd dontések és megoldasok meghozataldban. Ezen a vonalon haladva
McShane, Beale, Nirenburg, Jarell és Fantry (2012) egy olyan rendszert targyal, amely
lehet6vé teszi olyan mesterséges intelligens agensek létrehozasat, amelyek multidgens-
csapatok (azaz mesterséges és emberi orvosi szakért6k) tagjaiként képesek m(ikodni az
orvosi diagnosztikai ellentmondasok felderitése és megoldasa érdekében.

Az Al-alapu klinikai dontéstamogatd rendszerek elénye, hogy képesek kezelni az
adatok nagyfoku Osszetettségét, és igy segithetik a szakembereket a relevans
informacidk kinyerésében és az optimalis dontések meghozataldban. Ezek a rendszerek
segithetnek a szakembereknek a bizonytalansag kezelésében és a dontéshozatal
felgyorsitdsdban is. A mesterséges intelligencidval tamogatott klinikai dontéstdmogaté
rendszerek alkalmazdsa csokkentheti a személyzet idGigényét, és segithet az egyes
terlileteken a szakemberek korldtozott kompetencidjabdl adddé akadalyok
csokkentésében. Tovabbd, mivel az emberek hajlamosak a kognitiv hibdk és a faradtsag
kovetkeztében hibdkat elkdvetni, az Al-technoldgia minden egészségligyi teriileten
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javithatja a képességeket és csokkentheti az emberi hibakat a klinikai
dontéshozatalban.

Egyéb gyakorlati Al Alkalmazasok a mentalis egészségiigyben

Intelligens virtudlis vildgok és mesterséges tdrsak

A virtudlis valdsag szimulacid szintén a mesterséges intelligencia technoldgidk
Ujonnan megjelend alkalmazasa. A virtudlis valésag az ember és a szamitdgép kozotti
taldlkozas egy formaja, amely lehet6vé teszi a felhasznald szamara, hogy elmeriljon egy
szamitogép altal generalt szimuldlt kornyezetben, és interakcidba |épjen vele (Rizzo,
Buck-walter & Neumann, 1997). A klinikai virtudlis valdésag e technoldgia klinikai
felmérési és kezelési célokra torténé felhasznaldsa (Rizzo, Parsons, et al., 2011), és
szamos pszicholdgiai zavar kezelésében alkalmaztdk mar (lasd Gorrindo, & Groves,
2009; Krijn, Emmelkamp, Olafsson, & Biemond, 2004; Reger, Hollo-way, Rothbaum,
Difede, & Gahm, 2011; Riva, 2010). A mesterséges intelligenciat mar haszndljak a
virtualis kornyezetekben olyan intelligens agensek |étrehozadsara, amelyek képesek
tanulni és interakcidba |épni a felhasznaldkkal, és ezaltal ndvelik a rugalmassagot és a
realizmust. Tovabba ezek a mesterséges intelligens agensek ma mar képesek
érzelmeket kifejezni és parbeszédben részt venni az emberi felhasznaldkkal. A
"bioldgiailag inspiralt" virtudlis tarsak, példaul a virtualis haziallatok a mentalis jolét
el6émozditasaval és a maganyossag leklizdésének segitésével a mentalis egészségre is
jotékony hatdssal lehetnek. Ezek lehetnek virtudlis formdaban, videoképernyén
megjelend, vagy allati vagy humanoid robotok formajaban. Példaul allatos robot
tarsakat terveztek arra, hogy terapiat nyujtsanak demenciaban szenvedd betegek
szamara (ldsd Shibata & Wada, 2011). A mesterséges intelligenciaval feljavitott
videojatékokhoz hasonléan a mesterséges intelligencia ezeket a mesterséges tarsakat
is élethlibbé, interaktivabba teszi, és a beteg igényeihez alkalmazkodd dolgokat képes
végrehajtani.

Kiterjesztett valdsdg alkalmazdsok

A kiterjesztett valdsadg a virtualis valdsagot és a valds vildgot ugy 6tvozi, hogy a
szamitogép altal generdlt grafikat él6 videdképekkel helyezi egymadsra (Caudell & Mizell,
1992). Ez a technoldgia mds mesterséges intelligencia-technolégidkkal kombindlva
atalakithatja az emberek kdrnyezetiikben vald érzékelését és interakcidjat, és szamos
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terapids célra felhasznalhatd. Példaul arra lehetne haszndlni, hogy a paciens valés
kdrnyezetében szorongast kivaltd virtualis ingereket hozzanak |étre a hosszan tartd
expozicids terapia soran, vagy arra lehetne hasznalni, hogy a pacienseket valos idejl
terapids virtualis coachinggal segitsék, amelyet a képernybre vetitenek. A kiterjesztett
valosdg és mas Al-képességek mobil eszkd6zokon, példdul okostelefonokon,
tablagépeken és mas viselhetd eszkdzokon is alkalmazhatok. A Google Glass (viselhetd
intelligens szemiiveg) példaul valds idejli adathozzaférést és -megosztast, valamint
egyéb képességeket biztosithat a felhasznaldk szamara az internethez vald
hozzaféréshez. A Washingtoni Egyetem és az Aalto Egyetem (Finnorszag) kutatoi
jelenleg bionikus kontaktlencséket is fejlesztenek, amelyek egy napon olyan
technolégiahoz vezethetnek, amely lehet6vé teszi a felhaszndlok szamara az internet
letapogatasat és az adatokhoz valé hozzaférést igény szerint, példaul orvosi
informacidkhoz (Lingley et al., 2011).

Terdpids szamitdgépes jatékok

A szamitogépes jatékok mentalis egészségligyi célokra, példaul készségfejlesztésre,
viselkedésmodellezésre, terapias figyelemelterelésre és egyéb terdpias célokra is
haszndalhatok. A szamitdgépes jatékok terapias elényei kdzé tartozik a betegek fokozott
elkotelezettsége, a kezelésekhez vald jobb ragaszkodas és a pszicholdgiai kezeléssel
kapcsolatos stigmatizacié csokkentése (Matthews & Coyle, 2010). A terapids
szamitoégépes jatékokrdl az is kiderlt, hogy segitenek a serdiléknek az 6nbizalom és a
problémamegoldd készségek fejlesztésében (Coyle, Mathews, Sharry, Nisbet és
Doherty, 2005). A mesterséges intelligencia technolégia mar szamos kereskedelmi
szamitégépes jatékban jelen van, és Ujabban az internetalapu online és kozosségi
halézati jatékokban is alkalmazzak (Fujita & Wu, 2012). A mesterséges intelligencia és a
gépi tanuldsi technoldgia a szamitégépes jatékokban alkalmazva fokozza a realizmust,
ami érdekesebbé, kihivast jelent6bbé és szérakoztatébba teszi a jatékokat. A gépi
tanulasi koncepcidk azt is segitik, hogy a jatékok a paciens igényeihez igazithatdk
legyenek. Azaz a mesterséges intelligencia technolégidja felhasznalhatdé a jaték
irdnyitasara, hogy a beteg a szlikséges teriileteken gyakorolja a készségeket, vagy a
betegeket virtualis intelligens ligynokok oktathatjdk a jatékokban vagy mds virtualis
kornyezetekben, mint példaul a Second Life (Linden Research, Inc., 2013). A Brigadoon
(Lester, 2005) példaul egy olyan virtualis kornyezet a Second Life-ban, amelyet autizmus
spektrumzavarral él6 emberek szamdara terveztek. A szimulacié lehetévé teszi a
felhaszndldok szdmdra, hogy avatarokkal interakcidba Iépve tanuljanak és gyakoroljdk a
szocialis készségeket egy nem fenyeget6 kornyezetben.
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Egyéb klinikai eszk6zbk

A mesterséges intelligencia integralasa mas klinikai eszkdzokbe, amelyeket a
mentadlis egészségligyi és mas egészségligyi szakemberek hasznalnak, novelheti a
kényelmet, a pontossagot és a hatékonysagot. A beszédfelismeré technoldgiat az orvosi
diktalashoz mar egy ideje hasznaljak. Ma mar léteznek azonban olyan elektronikus
orvosi nyilvantarté (EMR) szoftveralkalmazasok, amelyek a mesterséges intelligenciat
és a Boole-logikat hasznaljak a betegadatok bevitelének automatizaldsara azaltal, hogy
a korabbi esetek azonos vagy hasonld elemeit idézik fel, ezaltal javitva a pontossagot és
id6t takaritva meg. Egy masik alkalmazas lehet egy Al-alapu program, amely
meghallgatja a terapids vagy értékel6 Ulést, és intelligensen, automatikusan
Osszefoglalja az Ulést, lényegében kikliszobolve a klinikai koérlapok feljegyzésének
sziilkségességét az Ulés végén. Egy ilyen tipusu rendszer mobil eszkdzplatformokon,
példaul okostelefonokon is megvaldsithaté lenne.

A mesterséges intelligencia kovetkezményei a pszicholdgiai gyakorlatban Az
emberek kozotti kdlcsdonhatds és a mesterséges intelligencia.

A mesterséges intelligencia rendszerek hasznalata a betegekkel vald klinikai
interakcidban szamos nagyon érdekes kérdést vet fel. Képesek lesznek-e példaul a
betegek terapidas kot6édést és bizalmat kialakitani a mesterséges intelligens
dgynokokkel, mint az emberi orvosokkal? Hogyan fognak a betegek a mesterséges
intelligens ligynok szakemberekkel interakcidba Iépni, ha a beteg ugy gondolja, hogy a
rendszerbdl hidnyoznak az emberek tokéletlenségei, vagy olyan fejlett technoldgidkat
haszndl, amelyek meghaladjak az emberek tuddasat és érzékelési képességeit? Joseph
Weizenbaum, az ELIZA program megalkotdja amellett érvelt, hogy a szamitdgépek nem
hozhatnak fontos dontéseket, mert a szamitdgépekbdl hidnyoznak az egyiittérzés és a
bolcsesség emberi tulajdonsdgai (Weizenbaum, 1976). Mdasok azonban amellett
érveltek, hogy a mesterséges intelligenciat tdmogatd gépek valdban képesek
érzelmeket megtapasztalni, vagy legaldbbis az érzelmek felismerése és kifejezése
modellezhet6 egy gépben (Bartneck, Lyons és Saerbeck, 2008). Az interperszonalis
melegség, az empdtia és a terdpias kapcsolat fontos kozos tényezék, amelyek
befolyasoljak a terapids eredményeket (Lambert & Barley, 2001). Emellett a kulturalis
kiilonbségek és elvarasok is relevansak a pszicholdgiai gyakorlatban. Még ha a konkrét
terapids technikdkat megfelel6en alkalmazzdk is a mesterséges intelligens ligynokok,
ezeket a kozos tényezbket és kulturalis szempontokat figyelembe kell venni minden
olyan vitaban, amely arrél szél, hogy ezeket a rendszereket hogyan kell haszndlni a
pszichoterdpia kontextusdban, és hogy hatékonyak lesznek-e a betegek kezelésében.
Ezek a kérdések ramutatnak arra, hogy ezen a terileten kutatdsra van sziikség.

83



Jogi és etikai megfontoldsok

A mesterséges intelligens agensrendszerek alkalmazdsa a kezelési szolgaltatdsok
nyujtasara Uj dsszetettséget hoz a pszicholdgiai gyakorlathoz kapcsolddd jogi és etikai
kérdések tekintetében. Példaul az interneten keresztil elérhet6 rendszerek, mint
példaul a jelenlegi avatarrendszerek, joghatdsagi hatarokon atnyulé szolgaltatasokat
nyujthatnak. (allami és nemzeti vonalak). Bar ezeket a rendszereket jellemz&en oktatasi
célokra hasznadljak, és hasznalatukrél megfelel6 nyilatkozatokat tesznek, mas kezelési
alkalmazdsok és kontextusok ugyanazokat a jogi és szakmai engedélyezési
megfontolasokat vonhatjak maguk utdan, mint a jelenlegi telep-gyakorlatok (lasd
Kramer, Mishkind, Lux-ton, & Shore, 2013). A fejlett autondm mesterséges intelligencia-
rendszerek alkalmazdsa a kezelési vagy értékelési szolgdltatasok nyujtdsara azonban
bonyolitja a szolgaltatdsok nyujtasdval kapcsolatos felelésségi kérdéseket. Az
egészségligyi szakemberek mindennapi gyakorlataban felmerilé etikai dilemmak
kezeléséhez a mesterséges intelligens agenseknek képesnek kell lennilik olyan
értékitéleteket és dontéseket feldolgozni és meghozni, amelyek komplex absztrakt
gondolkodast és érvelést igényelnek. Bar a mesterséges intelligencia rendszerek
segithetnek a dontéshozatal javitdsaban, az emberi szakemberekhez hasonldéan a
mesterséges intelligencia rendszerek is hajlamosak az itélkezési hibakra és a kockazat
helytelen értékelésére (pl. a beteg onsértési kockazatanak szintje). Raadasul a fejlett
mesterséges intelligens agensek képesek lehetnek sajat személyes értékek és
meggy6z6dések kialakitdsara, amelyek a dontések alapjaul szolgdlnak - ami felveti a
kérdést, hogy ezek a dontések 6sszhangban lesznek-e alkotdikéval vagy a hasznalat
kulturdlis kontextusaval. Az ilyen tipusu kérdések felvetik annak kérdését, hogy ki
legyen jogilag felel6s a mesterséges intelligencia rendszerek altal hozott dontésekért és
az esetleges hibakért. Bar logikusnak tlinik, hogy a felel6sség végs6é soron a
mesterséges intelligencia rendszer emberi irdnyitoit terheli, a felel6sség kérdése az
autondm mesterséges intelligencia rendszerek alkalmazdsaval minden bizonnyal
elmosadik.

A mesterséges intelligencia technoldgiajanak fejlédése szdmos erkolcsi és etikai
megfontolassal jar a technoldgiat iranyitdé emberek, valamint az autonédm maddon
m(ikodd intelligens gépek tevékenységével kapcsolatban (ldsd Anderson & Anderson,
2011). Isaac Asimov sci-fi szerz6 az 1940-es években a mesterségesen intelligens gépek
hasznalatara vonatkozé etikai iranyelveket javasolt "A robotika hdrom térvénye" cimu
uttor6 miovében (Asimov, 1942). Roviden a torvények kimondjdk, hogy a
mesterségesen intelligens robotok nem arthatnak embernek, engedelmeskedniiik kell
az emberek utasitdsainak (kivéve, ha ez nem Utkozik az elsé torvénnyel), és meg kell
védenilk sajat létiiket (amennyiben ez nem (tkozik a mdasodik térvénnyel). Asimov
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kés6bb hozzaflizott egy el6z6 torvényt, amely szerint a robot nem Jdarthat az
emberiségnek (Asimov, 1985). A mesterséges intelligencia etikus felhasznaldsara
vonatkozd iranymutatasok sziikségessége mar nem a tudomanyos fikcid vagy a filozoéfia
kérdése, hanem egy olyan valds gyakorlati kérdés, amely a mentadlis egészségligyben
dolgozd szakemberek szamara relevans. Tovabbi jogi vitdkra és iranymutatasokra van
sziikség, és ez varhaté a jovében.

Munkahelyvesztés a mentalis egészségiigyben ellatas

Bar a pszicholégia mindig is alkalmazkodott a kor technoldgiai ujitasaihoz és
hasznositotta azokat, az Al-innovaciok kilonosen jelent6sek, mivel nemcsak a
pszicholdgiai gyakorlatot és kutatast javitjdk és fejlesztik, hanem potencidlisan a
mentdlis egészségligyi szakemberek helyébe |éphetnek az emberi intelligenciat és
szocialis interakciot igényl6 alapvet6 tevékenységekben. Az Al-képes rendszerek és mas
technoldgiai innovaciok miatt a munkavallalék kiszorulasa mar most is tapasztalhato a
bankszektorban, a félvezet6-gyartasban, az ligyfélszolgdlati munkakorokben és a jogi
szakmdban, hogy csak néhdnyat emlitsiink (Brynjolfsson & McAfee, 2011; Markoff,
2011). A mentalhigiénés szakma természetesen nem mentes ettél a kockazattdl. A
klinikai pszicholégusok példaul tobb mint egy évtizedet toltenek a féiskolan, a doktori
iskolaban, a szakmai gyakorlaton és a posztdoktori tapasztalatok megszerzésével, hogy
elsajatitsak az ismereteket és a készségek elsajatitasat. A mesterséges intelligencia-
alapu rendszerek, mint példaul Watson, képesek minden digitalizalt tudast atvizsgalni,
és szinte azonnal elemezni, érvelni és dontéseket hozni ezek alapjan. Ez a technoldgia
minden bizonnyal barmely tudasalapu szakmaban alkalmazhato, igy a klinikai
pszicholdgidban is. S6t, az emberhez hasonld szocialis képességekkel rendelkezé
autondm mesterséges intelligens agensek mar képesek interakcidba lépni az
emberekkel, tanulni a valds tapasztalatokbdl, és taldan egy napon a mentdlis
egészségligyi szolgdltatdsok teljes skalajat elvégezni. Bar kétséges, hogy a kdzeljovében
a pszicholdgusokat és mds mentalhigiénés szakembereket virtualis mesterséges
intelligens lgynokok vagy mesterséges intelligencidval rendelkezé robotok fogjak
helyettesiteni, a mesterséges intelligencia technoldgidinak alkalmazdsa vdarhatdan
gazdasagi hatdssal lesz a pszicholdgiai szolgaltatdsokra az elkovetkezd években.
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A kognitiv fejlesztés hatasai

A mesterséges intelligencia technoldgianak az emberi agyhoz valé kozvetlen
csatlakoztatdsa mar megjelent az orvostudomanyban, mint az emberi kognitiv vagy
érzékszervi-motoros funkciok javitdsanak és tamogatasanak moddja. Kozvetlen agyi
implantatumokat példaul mar hasznaltak végtagprotézisek vezérlésére (Wolpaw,
Birbaumer, McFarland, Pfurtscheller és Vaughan, 2002), nem velesziletett (szerzett)
vaksag kezelésére (Naam, 2010), Kinaban pedig a kinai irasjelek irasanak segitésére
tesztelték a mozgdssérilt emberek szdmdra (Minett és madsok, 2012). Az agyi
szamitogépes interfészeket (Brain Computer Interfaces, BCl) nem orvosi célokra is
hasznaltak mar, hogy kommunikaljanak és iranyitsanak eszkdzoket (Wolpaw,
Birbaumer, Mc-Farland, Pfurtscheller, Vaughan, 2002).

A beliltetett mesterséges intelligencia technolégiak az emberek altalanos kognitiv
képességeinek javitasdra vagy javitdsara is alkalmasak azaltal, hogy az embereket
kiborgokka (részben emberré, részben géppé) teszik (Kurzweil, 2005; Naam, 2010). Ez
a technoldgia egy nap talan lehet6vé teszi az agy olyan teriileteinek helyreallitasat,
amelyek agyvérzés, traumas agysérilés vagy mas szervi rendellenesség kdvetkeztében
karosodtak. A technoldgiat arra is lehetne hasznalni, hogy a betegek szamara valés
idejd biofeedbacket nyudjtson, és arra is, hogy el6re programozott id6pontokban vagy
meghatarozott szitudcids jelzésekre, példaul stressz vagy mas ingerek jelenlétére,
automatikusan vezérelje az orvosi nanotechnolégidk vagy pszichotrop gyogyszerek
felszabadulasat. E technoldgia fejl6désének azonban nem szandékolt pszicholdgiai és
tarsadalmi kovetkezményei lehetnek. Példaul a kognitiv fejlesztések birtoklasa varatlan
moédon megvaltoztathatja az egyén Onérzetét és viselkedését. Tovabba, az a
meggy6z6dés, hogy masok bizonyos kognitiv el6nydkkel rendelkeznek mdsokkal
szemben, szorongast és bizalmatlansagot okozhat. A mesterséges intelligencia altal
megnovelt képességek egyénre és embercsoportokra gyakorolt pszicholdgiai
hatdsainak vizsgdlata olyan kutatdsi teriilet, amelyhez a pszicholégusok minden
bizonnyal hozzajarulhatnak.

Mesterséges intelligencia Fels6bbrend(iség

Az egyik legérdekesebb kérdés az, hogy vajon a mesterséges intelligencia képes lesz-
e és mikor lesz-e teljesen utanozni az emberi agyat. A John Searle altal 1980-ban
bevezetett "erds mesterséges intelligencia" (Strong Al) kifejezés (Searle, 1980) a
mesterséges intelligencidnak egy olyan kategdriaja, amelynek célja, hogy olyan gépeket
hozzon létre, amelyek értelmi képességei megklilonboztethetetlenek az emberétél. Bar
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az emberi dltalanos intelligencia reprodukdldsa jelenleg még mindig meghaladja a
mesterséges intelligencia hatarait, a technoldgiai fejl6édés hihetetlen litemben zarja a
szakadékot. Egyesek ugy vélik, hogy az er6s mesterséges intelligencia teriletén végzett
munka olyan szamitégépekhez fog vezetni, amelyek intelligencidja meghaladja az
emberét (Kurzweil, 2005; Vinge, 1993). Ray Kurzweil, futurista és a Google m(iszaki
igazgatdja, azt josolja, hogy ez 2029-re bekovetkezik (Kurzweil, 2005). Kurzweil
elérejelzése részben a Moore-torvényen alapul (Moore, 1965), amely megbizhatdan
bizonyitotta, hogy a szamitogépek sebessége és memdriakapacitasa egyarant
kétévente megduplazddik. Azt is megjdsolja, hogy 2045-re a mesterséges intelligencia
technoldgiaja exponencialisan fejlédik és tokéletesiti 6Gnmagat egy szingularitasnak
nevezett pontig (Kurzweil, 2005; Vinge, 1993; von Neumann, 2012). Hasonléan az
asztrofizikdban hasznalt kifejezéshez, amely a fekete lyukak gravitacids hatasainak
ismeretlenségét irja le, a szingularitds arra a kiszdmithatatlansagra utal, hogy mi fog
torténni az emberi torténelemnek azon az atalakitd pontjan, amikor a gépek
szuperintelligenciat fejlesztenek ki.

Az emberi altalanos intelligenciat megkozelité - és azt meghaladd - technolégiaval
kapcsolatban valdban vannak ismeretlen eredmények. Az egyik lehet6ség az, hogy az
Al technoldgia fejlédése lehet6vé teszi a gépek szamara, hogy kialakitsak a sajat
teleoldgiajukat, amelyet a teremtSik nem gondoltak volna ki. Bar nem valészin(, hogy
a mesterséges intelligencia technolégia olyan alattomos intelligens agensekkeé fejlédik,
amelyek célja a vilag atvétele, a kozvetlenebb aggodalom az, hogy hogyan fogjak ezt a
technoldégiat alkalmazni, ellenGrizni, és hogy az alkalmazast a lakossag érdekeit és
jolétét szolgaljdk-e majd. A nukledris technoldgia 1940-es évekbeli fejl6édéséhez
hasonldan az emberiség ismét olyasmit hoz |étre, ami nagy hatalommal bir, és ha
egyszer létrejon, nincs visszaut. Mindazonaltal az Al-technoldgia fejl6dése tovabbra is
hihetetlen lehet6ségeket és esélyeket kinal, amelyek képesek javitani a vilagot, ha
bolcsen és jotékonyan kozelitjiik meg Sket.

Kovetkeztetés

A mesterséges intelligencia technolédgia jelenléte mar mindenitt jelen van
korilottink; haszndljdk a logisztikai tervezésben, a pénzigyekben (a készletek
megfigyelésére és kereskedelmére, valamint egyéb banki funkcidk ellatasdra), az
adatelemzésben, a gyartasban, az internetes keresémotorokban, az autdkban, a mobil
de-vice alkalmazdsokban (pl. az Apple Siri beszédfelismer§ szoftvere), a repllégépek
irdnyitorendszereiben és még szdmtalan mds alkalmazasban (lasd Kurzweil, 2005;
Russell & Norvig, 2003). S6t, a kozeljovében lehet6ség nyilik a teljes emberi agy
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szimuldcidjara is. A Blue Brain Project (Svdjc) célja egy szintetikus agy létrehozasa az
eml6sok agyanak molekuldris szintig visszafejtésével. 2009-ben sikeresen
kifejlesztették a patkany agykéreg modelljét, és 20 éven beliil lehetséges lehet a teljes
emberi agy szimuldacidja (Neild, 2012). 2013-ban az Obama-kormanyzat an-jelentett be
egy milliard dollaros beruhdazast egy olyan agytérképezési projektbe, amely magan- és
allami szervezetek konzorciumabdl all (pl. Defense Applied Research Projects Agency;
National Insti-tutes for Health, National Science Foundation; Markoff, 2013 ). A projekt
célja az emberi agy neuralis halézatainak funkcionalis térképének létrehozasa (lasd
Alivisatos et al, 2012). A jelenlegi és a tervezett kutatasi és fejlesztési beruhazasok a
magan- és az allami szektorban egyarant jelzik, hogy a mesterséges intelligencia és a
kapcsolédd technoldgidk fejlesztésére Osszpontositanak. Az Al-technolégiak
alkalmazdsa a mentalis egészségligyben kétségtelenil olyan névekedési teriilet, amely
az elkdvetkezd években nagy hatassal lesz a pszicholdgiai gyakorlatra és kutatasra.

A pszicholdgia torténelmileg fontos hozzajarulasokat tett a mesterséges intelligencia
tertletéhez. Példaul Frank Rosenblatt volt az a pszicholdgus, aki megépitette a Mark 1
Perceptron-t (Rosenblatt, 1957) - az els6 olyan gépet, amely képes volt 6ndlldan tanulni
neuralis uton.

Haldzati fogalmak

Donald O. Hebb neuropszicholégus munkdssaga, akinek elmélete arrél, hogy a
neuronok a koztik lévé kapcsolatok megerGsitése révén tanulnak (Hebb, 1949),
megalapozta a mesterséges neuralis halok tanulmanyozasdat a mesterséges
intelligencidban. David Rumelhart pszicholégus és munkatdrsainak munkdja (lasd
Rumelhart, McClelland & PDP Research Group, 1986) tovabbfejlesztette a memoria
neurdlis hdlds modelljeinek tanulmanyozasat, amely befolyasolta a gépi tanulas
fejlédését. Ezenkivil az 1960-as években a pszicholdgia teljes "kognitiv forradalma" a
pszichologia terliletén az emberi megismerés szamitdgépes modelljei iranti
érdekl6déshez vezetett. Varhatd a pszicholégusok és mds egészségligyi szakemberek
tovdbbi hozzdjarulasa a mesterséges intelligencia technolégia tanulmdanyozasahoz,
fejlesztéséhez és megvaldsitdsahoz. A pszicholégusok és a mentdlis egészségligyben
dolgozd mas szakemberek hozzajarulhatnak tobbek kozott a mesterséges intelligencia
technolégiak tervezésének Uj és kreativ megkozelitéseire irdnyuld kutatdshoz, a
mesterséges intelligencia rendszerek laboratdriumi és terepi értékeléséhez, valamint
annak tanulmdnyozasdhoz, hogy az emberek és a mesterséges intelligencia hogyan
lépnek kolcsonhatdasba egymdssal. Az e terlletre irdanyuld kutatdsok tovabbi példai
lehetnek az emberek és a mesterséges intelligens agensek kozotti tarsas kapcsolatok,
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valamint az emberhez hasonld robotok emberekre gyakorolt pszicholdgiai hatdsainak
vizsgalata (és forditva). A pszicholégusok tovdbba hozzajarulhatnak az e technoldgia
etikus felhasznaldsara vonatkozé dontésekhez a pszicholdgiai gyakorlatban, a
kutatasban és a tarsadalom minden mas teriletén.

Amint azt ez a cikk targyalja, a mesterséges intelligencia technolégianak szamos
gyakorlati alkalmazasa van, amelyek a betegek, az egészségligyi szolgaltatdk és a
tarsadalom javat szolgalhatjak az ellatds fokozasaval, a hatékonysag novelésével és a
mindségi szolgaltatasokhoz vald hozzaférés javitasaval. Mindazonaltal fennall a veszélye
annak, hogy ennek a technoldgidnak negativ kovetkezményei is lehetnek. A
kdzeljov6ben a mentadlis egészségligyi szakemberek segitését szolgald, mesterséges
intelligenciaval tamogatott rendszerekkel valé konkrét alkalmazas és egylttm(kodés
varhaté. A nem is olyan tavoli jév6ben az ebben a cikkben targyalt Al-technolégiak
széleskord alkalmazasa mindennapos lehet. A pszicholégusoknak és minden
mentalhigiénés szakembernek ezért fel kell készllnie arra, hogy a betegek, a szakma és
a tarsadalom egésze érdekében elfogadja és iranyitsa az Al-technoldgiak hasznalatat és
tanulmanyozasat.
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3. PSZICHOMETRIA ES MEROESZKOZ-FEJLESZTES

A pszicholégiai mérés terliletén az elmult években egyre nagyobb szerepet kap a
mesterséges intelligencia (MI) és a gépi tanulds (ML). Ami kordbban hosszadalmas,
kézzel foghaté munkat igénylé folyamat volt, azt ma mar teljesen automatizaltan,
technoldgiak segitségével lehet végezni. Hagyomanyosan a pszichometridban a
pszicholdgiai mér6eszkozok, mint példaul a kérdbivek, tesztek vagy mas mérési
eszkozok fejlesztése, kalibralasa és validalasa meglehet6sen munkaigényes és
id6igényes folyamat volt. Egy ilyen eszkdz fejlesztése altalaban magaban foglalja a
kérdések kidolgozasat, a valaszadék egy megfelel6 mintdjanak bevondasat, majd
statisztikai elemzések végzését a skala vagy teszt megbizhatdsaganak és
érvényességének értékelésére. Ez a folyamat gyakran tobb hdnapot, akar éveket is
igénybe vehet. Az Ml és a gépi tanulds lehet6ségeinek kdszonhetéen szamos ilyen [épés
automatizalhaté vagy meggyorsithato

Ebben a fejezetben bemutatjuk, hogyan formaljak at ezek a technoldgiak a
pszichometria és mérbeszkoz-fejlesztés hagyomanyos kereteit. Szé lesz az automatikus
tesztgeneralasrél és az adaptiv tesztelésrdl, amelyek lehetévé teszik, hogy a kérdések
percek alatt létrejojjenek, és a teszt dinamikusan alkalmazkodjon a kit6lté
képességeihez. Megvizsgaljuk az Ml-alapu skalafejlesztés és validalas Uj modszereit,
amelyek nemcsak gyorsitjdk a folyamatot, hanem Uj szintre emelik a méréeszkozok
pontossagat. Kitérlink az implicit mérések és gépi tanulas kapcsolatara is, ahol
reakcididé és szemmozgas-elemzés segitségével tarulnak fel rejtett pszicholdgiai
folyamatok. Emellett bemutatjuk, hogyan haszndlhatd az Al az explicit mérésekben,
példaul dnbeszamolds skalak fejlesztésében és elemzésében. Végil attekintjik a Big
Data szerepét a pszicholdgidban: hogyan segitenek a nagylépték( adatbazisok és
prediktiv modellek a mentalis egészség, a fejlédési padlyak és tarsadalmi trendek
megértésében. A célunk, hogy atfogd képet adjunk arrél, milyen lehetfségeket és
kihivasokat hoz az Al integracidja a pszicholdgiai mérés jov6jében.

Automatikus tesztgeneralas és adaptiv tesztelés

A pszicholdgia és az Ml kapcsolat Uj lehet6ségeket teremtett, amelyek korabban csak
elméletben léteztek, mint pl. a tesztkérdések automatikus generdlasa, vagy az, hogy a
teszt valds id6ben igazodik a kitolté képességéhez. Ezek az Uj eszkd6zok nem csak
gyorsabbak lehetnek, hanem szamos esetben pontosabbak is, am koézben felvetnek
fontos szakmai és etikai problémakat is, amikhez a konyv kés6bbi részeiben
visszatérink. Az automatizdlt tesztgenerdlds (AIG) egy olyan technika, amikor a
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mesterséges intelligencia segitségével egy automata rendszer general Uj
tesztkérdéseket. Ezek a kérdések hasonld pszichometriai tulajdonsagokkal birnak, mint
a hagyomanyosan kézzel irt kérdések, de sokkal gyorsabban és nagyobb mennyiségben
képesek eldallni.

Az utdbbi években egyre nétt az érdekl6dés az automatikusan generalt pszichologiai
tesztek irdnt. Ho (2024) azt vizsgalta, hogyan képesek a nagy nyelvi modellek (LLM-ek),
igy a GPT-3.5 automatikusan generalni személyiségteszt kérdéseket a Big Five modell 6t
dimenzidja mentén. A kutatas azt vetette 6ssze, mennyire hasonlé az ember altal irott
(human) és az Ml dltal generalt (Al) allitasok pszichometriai szempontbdl, kiilondsen a
reliabilitas, validitas és faktorstruktura tekintetében. A vizsgalati mintat 250 f6 alkotta,
akik egy kevert tételekbdl allé személyiségkérddbivet toltottek ki. A tételek generdlasa
soran a GPT-3.5 modellt ugy utasitottdk, hogy minden személyiségdimenzidhoz 30
allitast készitsen, szigoruan a Big Five definicidit kovetve. A human és a mesterséges
intelligenciaval generalt tételeket véletlenszerlen keverték, igy a valaszaddk nem
tudhattak, melyik tétel milyen forrasbdl szarmazik. Az adatok elemzése megerdésitette,
hogy az Al altal generalt tételek pszichometriai jellemz6i kdzel azonosak voltak az
emberek altal készitett tételekével. A Cronbach-alfa értékek az 6sszes dimenzidban
elfogadhato vagy jo szinten mozogtak (0.71-0.86), és a feltard faktoranalizis igazolta,
hogy a generalt itemek megfelel6en csoportosultak a célzott faktorokhoz. Ezen felil a
valaszadék nem észlelték kiilondsebben az MI altal irt tételeket ,mvinek” vagy
idegennek — sok esetben ugyanolyan természetesnek értékelték 6ket, mint az emberi
tételeket. A szerz6 kiemeli, hogy az MlI-vel tdmogatott tételgenerdlas forradalmasithatja
a pszichometriai eszkozok fejlesztését, kilonosen nagy volumen(, skaldzandd
vizsgalatokban. Ugyanakkor hangsulyozza a tovabbi validalds és szakmai fellilvizsgalat
szilkségességét, kiulondsen akkor, ha a tételeket klinikai vagy dontéshozatali
kontextusban alkalmazzak.

Li és munkatarsai (2024) a fentiekhez hasonlé kutatasi céllal azt vizsgdltdk, hogy a
Helyzetmegitélési tesztek (Situational Judgment Tests, SJT) automatikus
itemgeneraldsa mennyire pontos és megbizhaté. A Helyzetmegitélési tesz olyan
pszicholdgiai méréeszkdz, amelyben a vdlaszaddnak egy szituacié leirdsa utan tobb
lehetséges valaszlehetdség koziil kell valasztania, attél fliggéen, hogyan reagdlna az
adott helyzetben. Ime egy példa: ,Egy projektcsapat tagja vagy, és észreveszed, hogy az
egyik kollégad rendszeresen késve adja le a feladatokat, ami lassitja a teljes csapat

|II
.

munkajat. A hatarid6 kozeleg, és a projektvezeté nem tud err6l.” A mit tennél kifejezést
kovetben pedig 4 valaszlehetdség taldlhatd. Ezek a tesztek elsGsorban interperszonalis
készségek, dontéshozatali stilus vagy személyiségvondsok mérésére alkalmasak, és
gyakran hasznaljak 6ket munkahelyi kivalasztdsban vagy kompetenciafejlesztésben is

(Lievens et al., 2008). A kutatdk egy tobb lépcsds tétel generdlasi eljarast alkalmaztak.
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El6sz6r a modellnek természetes nyelv( utasitasokat adtak, melyek alapjan adott
szituaciokat kellett generalnia. Ezek utan a rendszernek tobbféle valaszlehetdség kellett
adni, amelyek kilénb6z6 személyiségjellemzéket mutatnak (pl. magas vs. alacsony
extraverzid). A kutatdok pszicholégus szakért6k segitségével értékelték a helyzeteket
tartalmi és pszicholdgiai szemszogbdl. A kapott eredmények azt mutatjak, hogy az LLM
altal generalt szituacidk értelmesnek és logikusnak bizonyultak, a valasztott
lehetGségek is jol tukrozték az adott személyeség dimenzid |ényeget és a szakért6k
szerint kozel egyenértékliek voltak a human fejlesztés( szituacids tesztekkel. Az emberi
valaszaddk nemcsak értették, de jelentés mértékben tudtak azonosulni az LLM altal
generalt szituacidkkal is, ami arra utal, hogy ezek a tartalmak hasznalhatdk lehetnek
példaul munkahelyi kivalasztas vagy személyiségfejleszt tréningek kontextusaban. A
kutatds egyik Ujitasa, hogy a tétel generalds sikeressége mellett a személyiség
dimenzidk prediktiv érvényességét is mérték a valaszok alapjan. A gép altal generalt SIT
tételek képesek voltak elérejelezni a valaszaddk onjellemzd skdla eredményeit, vagyis
valddi pszicholdgiai méréértéklek voltak. A kutatdk hangsulyozzdk, hogy az LLM-k jé
eszkozok lehetnek a személyiség alapu teszt fejlesztésénél, de sziikség van kétfajta
validacidra: az algoritmus mind@ségi felligyeletére, és pszicholégus szakért6k altali
jovahagyasara. A tanulmany hozzajarul ahhoz az egyre b6viil6 szakirodalomhoz, mely a
mesterséges intelligenciat nem csupan szoveg generatorként, hanem pszichometriai
fejlesztotarsként kezeli

Egy kutatasban Ustiyanovych és Krpan (2025) LLM-generalt tételeket mutatott be,
amelyek a Big Five személyiségtipusok (koztiik az extraverzid) mentén allitottak el8
tételeket. Példaul az ,extraverzié” skala tétel volt, hogy ,Gyakran keresem mdsok
tarsasagat még akkor is, ha faradt vagyok” vagy ,Uj emberekkel is kdnnyen széba
elegyedem nagyobb rendezvényeken”. Az alkalmazott modell képes volt ,szintetikus”
ikertigynokoket létrehozni — ezek olyan digitdlis modellek, amelyek ugy viselkednek,
ugy vdlaszolnak, mint az adott személy, és ott, ahol szimuldcid-alapu tesztelés zajlik, ott
szintén ,kitoltik” a tesztet. Osszehasonlitottdk a generdlt tételeket a ,szintetikus
ikrekkel”, egy egészséges, klasszikusan hasznalt személyiség skdla alapjan. Az
eredmények szerint jol korreldltak az eredeti skaldval, és mindezek mellett jdl
illeszkedtek az elvart faktorstrukturaba is. Szerintik az LLM-k nemcsak relevdns
tételeket tudnak generalni és a pszichometriailag érvényes, hanem a személyre sz6l9,
szimuldcié-alapu tesztelés Uj korszakat is megnyitjak ezzel

Brandli és munkatarsai (2024) szisztematikus szakirodalmi attekintést készitettek
arrél, hogy a mérésekben altaldban hogyan alkalmazzdk a mesterséges intelligenciat
(Al) a szdmitégépes adaptiv tesztelésben (CAT) a didkok kognitiv teljesitményének
mérésére. Az els6dleges cél az volt, hogy feltérképezzék az elmult évek tudomanyos
eredményeit, és megértsék, milyen mértékben javithatja az Al a tesztelési folyamat
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pontossagat, hatékonysagat és egyénre szabhatdsagat. A szerz6k a 2003 és 2023 kozotti
id6szakban megjelend tanulmanyokat vizsgaltak, mig végul 28 tanulmanyt vontak be az
elemzéseikbe. Ezek kozott szerepeltek szimuldcidos vizsgalatok, valés alkalmazasok,
valamint kiilonb6z6 mesterséges intelligencia-modellek 6sszehasonlitasai. Az elemzés
alapjan a leggyakrabban alkalmazott Al-technoldgidk a Bayes-haldok, a neurdlis
halézatok, valamint genetikus algoritmusok voltak, de megjelentek a mélytanulds
(deep learning) és természetes nyelvfeldolgozds (NLP) eszkdzei is. A kutatasi
eredmények alatdmasztottak, hogy az Al-alapokon nyugvd adaptiv tesztek
pontosabban becsilik a tanuldk képességszintjét akar kevesebb kérdés alapjan is.
Mindezek természetesen rovidebb tesztid6t és kevesebb faradast eredményeznek.
Fontos megjegyezni azt is, hogy ezek a modellek sokkal inkabb detektaltak a valaszaddk
egyénifeladatmegoldo stratégiait, és a sajat valaszaikhoz igazitottan kezeltek személyes
kiilonbségeket, mint a klasszikus, CAT-alapu rendszerek. Brandliék részletesen
foglalkoznak az etikai és technoldgiai problémakkal is. Véleményik szerint az Al a
tesztelésben igéretes, azonban mindig szamolni kell az algoritmikus torzitasokkal, az
atlathatatlan dontéshozatali folyamatokkal és a maganélethez vald joggal. Ezen kivil
arra is figyelmeztetnek, hogy j6 néhany kutatas csak laboratdriumi kortilmények kozott
zajlott, igy a "valédi" iskolai kornyezetben vald hatékony alkalmazhatésaga még
kérdéses, f6leg, ha az iskoldk eréforrdsai- vagy pedagdgiai kornyezeti tényezdi nagyon
eltérnek. Osszefoglaléan a szerz8k ugy gondoljak, hogy a mesterséges intelligencianak
nagy szerepe lehet a kognitiv vizsgalat adaptiv valtozatainak fejlesztésében, f6leg akkor,
ha pszicholégusok, tanarok és informatikusok egytttm(ikédésben dolgoznak.
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Szempont

Elonyok

Hatranyok / Korlatok

Tételgeneralas
gyorsasaga

Tartalmi
valtozatossag

Pszichometriai
minGség

Adaptiv tesztelés
képessége

Skalafejlesztés

Tanulasi
algoritmusok

Felhasznaloi
élmény

Etikai kérdések

Nagy mennyiségl kérdés
generalhaté percek alatt

Kilonféle stilusu és

témaju kérdések; konny
kulturalis adantacid

Megfeleld reliabilitas és

faktorstruktura is

elérhet6 Al-generalt

Al jobban alkalmazkodik

a valaszadok

mintazataihoz rovidebb

Uj tételek generaldsa
validalt modellek alapjan

(pl. Big Five)

Al képes visszacsatolas

alapjan javitani

Valaszadok

természetesebbnek érzik

Skaldzhatosag,

hozzaférhet6ség javulasa

Tulgeneralas, redundans vagy
irrelevans tételek

Nehéz biztositani az elméleti fedést
és torzitasmentességet

Sziikséges az utdlagos szakértdi
validalas

Komplex modellek atlathatatlansaga
(black box)

Az érvényesség hosszu tavu
stabilitdsa nem mindig ismert

Kisérleti fazisban van, kevés valddi
alkalmazas

A hitelesség csokkenhet, ha tudjak,
hogy gép irta

Adatvédelem, torzitas, Al-felel&sség
kérdései

1. tdbldzat Az Al alkalmazasanak el6nyei és hatranyai az automatikus

tesztgeneralasban és

adaptiv tesztelésben
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Al-alapu skalafejlesztés és validalas

A pszichologiai skaldk fejlesztésének folyamata hosszu évtizedig az ezzel foglalkozé
szakemberek tudasan, az alklmazott elméleti modelleken és faradtsagos empirikus
finomitason alapult. Az elmult években azonban azt lathatjuk, hogy a mesterséges
intelligencia ezen a terlleten is egyre nagyobb teret hdodit. Amig a kutatdk és a
pszichometriai szakemberek a hagyomanyos mddszerekkel dolgoznak, sokszor heteken
vagy hdénapokon keresztil tart egy-egy skala tételeinek csiszolgatdsa, tokéletesitése.
Ezzel szemben mar olyan technoldgiai megoldasok is [éteznek (pl. Scorpion Al), amelyek
akar néhany perc leforgdasa alatt képesek tobb szaz Uj tételt generalni. S6t, ezek a tételek
messzemenden megfelelnek a pszicholdgiai modellek elvarasainak és a mérés
céljainknak is. Ezzel minden bizonnyal hamarosan egy Uj korszak kdszont majd be a
skalafejlesztésben. Az Al-alapu skalafejlesztés hatterét jelend nagy nyelvi modellek
(Large Language Models — LLM) felhasznalasa, lehetévé teszi a tételek
Ujrafogalmazasat.

A generativ pszichometria teriletén kilondsen izgalmas fejlesztés az AI-GENIE
(Automatic Item Generation and Validation via Network-Integrated Evaluation)
elnevezésl projekt, ami egy mesterséges intelligencias keretrendszer, ami teljesen
automatizalt itemgeneralast és itemvalidalast nyujt, fé6ként a LLM-ek és a Monte Carlo
szimulacidk alkalmazasdval (Russell-Lasalandra és mtsai., 2024). Az AI-GENIE ezt a
folyamatot szakaszolja hat |épésre és részben automatizalja: itemek generalasa LLM-ek
segitségével, bedgyazas (embedding), redundanciak kisz(irése, dimenzionalitas
becslése Feltard Grafelmélet (Exploratory Graph Analysis — EGA) alkalmazdasaval, itemek
stabilitdsanak vizsgalata Ujramegkdzelité EGA-val (bootstrap EGA), és végiil egy 6todik
szakaszban végsé validalas. A végsé tesztelésbe 6t LLM-et (GPT-3.5, GPT-40, Llama 3,
Gemma 2, Mixtral), fokuszdlva a Big Five személyiségmodellekre. 15-58 tételekbdl allé
kérdéscsoportokat készitettek, és miutdn eltdvolitottak a redundans és instabil
itemeket, a skalak jo illeszkedést mutattak az elméleti modellhez. Az empirikus validalas
soran az 5000 fG6s vizsgalati mintan készilt Big Five skaldk meggydz6en bizonyitottak az
Al-GENIE altal generdlt tételek megbizhatdsagat és érvényességét. Egy ilyen eljaras
azonban nemcsak Oridsi id6- és koltségmegtakaritast jelent, hanem csokkenti a
szakért6i beavatkozds mértékét és lehetGséget ad arra, hogy nagy és valtozatos
itemkészleteket allitsanak el6 pillanatok alatt. Bar a Big Five kérdGiv alklamazdasdaval
nagyon j6 eredmények szilettek, a szerz6k hangsulyozzak, hogy tovabbi kutatas
sziikséges mas konstruktumokra valé alkalmazhatésag vizsgalatahoz. Az AI-GENIE tehat
Osszességében egy igéretes eszkd6z a pszicholdgiai mérbeszkozok fejlesztésének
felgyorsitasara.
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Lépés Leiras

Nagy nyelvi modellek (pl. GPT-4, Llama 3)
1. Itemek generalasa LLM-ekkel segitségével U] tételek létrehozasa a célzott
pszicholdgiai konstruktum alapjan.

A generalt tételek numerikus
2. Beagyazas (Embedding) reprezentdcidjanak elkészitése, amely lehetévé
teszi a hasonldsagok és kapcsolatok elemzését.

Az ismétl6d6é vagy tulzottan hasonld itemek
3. Redundans tételek eltavolitasa kiszlirése a tartalmi és statisztikai redundancia
csOkkentése érdekében.

Exploratory Graph Analysis alkalmazasa a
4. Dimenzionalitas becslése (EGA) tételek mogotti faktorstruktura feltardsara és a
konstruktumok elkllonitésére.

L A tételek stabilitdsdnak ellen6rzése ismételt
5. Itemstabilitas vizsgalata

mintavétellel, hogy kiszlrjik az instabil va
(Bootstrap EGA) gy J gy

gyenge itemeket.

A megtisztitott itemkészlet pszichometriai
6. Végso validalas vizsgalata (megbizhatdsag, érvényesség), majd

skalak kialakitasa és tesztelése

2. tablazat Az AI-GENIE keretrendszer 6 |épése az automatizalt tételgeneralas és
validalas soran

A tartalmi validalas kulcsfontossagu lépés a pszicholdgiai skaldk fejlesztésében,
hiszen biztositja, hogy az adott mér6eszkdz valéban azt a konstruktumot mérje, amit
célul tlztek ki. Ennek ellenére a kutatok gyakran kihagyjak ezt a folyamatot, mert draga
és idbigényes, valamint specidlis szakértelmet igényel. Erre kindl megoldast a RATER
rendszer (Replicable Approach to Expert Ratings), amely egy ingyenes, webalapu eszkoz
(www.contval.org), és gyors, megbizhaté visszajelzést ad a skalak tartalmi
érvényességérdl (Pillet et al., 2025). A RATER mesterséges intelligenciat hasznal, két
fejlett modell — RATER C és RATER D — segitségével, amelyek tobb mint 2400
tudomanyos cikkbdl szarmazé pszichometriai skalakon tanultak. A rendszer BERT és
GPT architekturakra épil, igy képes megitélni, hogy az egyes tételek mennyire
illeszkednek a célzott konstruktumhoz, elkiiloniilnek-e mas fogalmaktdl, és lefedik-e a
tartalmi domén minden fontos aspektusat. Hat kilénb6z8 vizsgdlat igazolta a RATER
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pontossagat és megbizhatosagat, ami azt jelenti, hogy valddi segitséget nyujthat a
kutatoknak, biraléknak és hallgatdknak. A rendszer nem helyettesiti teljesen az emberi
szakértelmet, de jelent&sen csokkenti az id6- és koltségigényt, mikozben noveli a
kutatdsok minGségét és érvényességét. Osszességében a RATER egy innovativ eszkdz,
amely demokratizdlja a tartalmi validalast, és hozzajarul ahhoz, hogy a
viselkedéstudomanyi kutatasok eredményei megbizhatébbak legyenek.
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1. dbra A RATER rendszer nyitdoldala

Az empirikus kutatdsok szdmos példat kinalnak az Ml-alapu skalafejlesztésre. Terry
és munkatarsai (2025) ChatGPT-t alkalmaztak egy grit skdla itemeinek generaldsara,
majd feltard és megerdsitd faktoranalizissel igazoltak a kétfaktoros szerkezetet. Az elsé
vizsgalatban (180 f6s mintdn) az Al altal generalt tételek kétfaktoros szerkezetet
mutattak, amely megfelelt az eredeti skaldk elméleti modelljének. A bels6 konzisztencia
kiemelked6en magas volt (o = 0,93-0,94), ami azt jelzi, hogy az Al 3ltal létrehozott
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tételek megbizhatéak. A masodik vizsgalatban (366 f6s mintan) a megerdsitd
faktoranalizis szintén igazolta a kétfaktoros strukturat, er6s faktorsulyokkal és jo
illeszkedési mutatdkkal (CFl = 0,97). Erdekes eredmény, hogy az Al-generalt skala
jobban el6re jelezte a hallgatok tanulmanyi teljesitményét (GPA), mint a hagyomanyos
skalak. Ez arra utal, hogy az Al nemcsak gyorsitja a skalafejlesztést, hanem akar
javithatja a mérbéeszkozok prediktiv erejét is. Ugyanakkor a kutatok felhivjak a figyelmet
az etikai kérdésekre és az eredetiség problémajara, mivel az Al altal Iétrehozott tételek
néha hasonlitanak a meglévd skaldak itemeire. A jov6ben fontos lesz a promptok
finomitasa és fejlettebb Al-modellek haszndlata, hogy valdban Uj és kreativ tételek
sziilessenek. Osszességében a tanulmany azt mutatja, hogy az Al igéretes eszkoz a
pszicholdgiai méréeszkdzok fejlesztésében, de felelds és atgondolt alkalmazast igényel.

A Oeljeklaus és munkatarsai (2025) azt vizsgaltak, hogy a ChatGPT altal generalt
személyiségskalak mennyire alljak meg a helylket a hagyomanyos, szakérték altal
fejlesztett skalakkal szemben. Két konstruktumra fékuszaltak: reziliencia (az érzelmi
stabilitas pozitiv pélusa) és dnszervezés (a lelkiismeretesség egyik aspektusa). A kutatok
két online vizsgalatot végeztek (N = 155 és N = 459), ahol a résztvev6k mindkét tipusu
skalat kitoltotték. Az eredmények azt mutattdk, hogy az Al-generdlt és az emberi
szakért6k altal készitett skaldak hasonldé megbizhatosagi mutatdkat és tartalmi,
konstruktum- és kritériumvaliditast értek el. Mindkét skala jol korreldlt a Big Five
megfelel6 dimenzidival: a reziliencia negativan a neuroticizmussal, az onszervezés
pedig pozitivan a lelkiismeretességgel. Erdekes médon az Al 4ltal [étrehozott reziliencia-
skala kissé jobb el6rejelz6je volt a kiégés kockazatanak, mig az 6nszervezés esetében
nem mutatkozott jelent6s kilonbség. Ugyanakkor az Al-generalt skdlak gyengébben
teljesitettek a mérési invariancia vizsgalataban, kilondsen nemek kozott, ami felveti a
nemi torzitds problémajat. A kutatdk arra jutottak, hogy bar a ChatGPT képes gyorsan
és koltséghatékonyan létrehozni pszichometriailag elfogadhatd tételeket, az
eredmények nem altaldnosithaték minden konstruktra, és tovdbbra is sziikség van
szakért6i ellen6rzésre. Az Ml igy inkdbb kiegészité eszkdzként hasznalhatd a
skalafejlesztés korai szakaszdban, kilondsen Uj konstruktumok esetén. Ugyanakkor a
mindségbiztositas és az etikai kérdések kiemelt figyelmet igényelnek, hiszen az Ml-
alapu megkozelitések szdmos kihivast hordoznak. Az adatvédelem mellett kezelni kell
az LLM-ekben rejl6 torzitdsokat és kulturdlis biasokat, valamint biztositani az
atlathatdésagot és a replikalhatdsagot, mivel az Ml-alapu folyamatok gyakran ,fekete
doboz” jellegliek. A jov6ben varhatd a generativ pszichometria tovabbi térnyerése,
valamint a hibrid modellek — az LLM-ek és a klasszikus statisztikai mddszerek
kombindcidja — alkalmazasa, amelyek Uj szintre emelhetik a pszicholégiai méréeszkozok
fejlesztését (Oeljeklaus, Hoft, & Danner, 2025).
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Implicit mérések és gépi tanulas

Az implicit mérések célja, hogy feltarjak azokat a pszicholdgiai folyamatokat,
amelyek nem hozzaférheték kozvetlen dnbeszamoldk utjan. Mig az explicit kérdbivek a
tudatos attitlidoket és vélekedéseket mérik, az implicit mddszerek olyan viselkedési
jelekbdl kovetkeztetnek a mentalis tartalmakra, amelyeket az emberek nem tudnak
vagy nem akarnak kontrolldlni (Gawronski & Hahn, 2019). Ide tartoznak példaul a
reakcidid6-alapu tesztek (pl. Implicit Asszociacids Teszt), a szemmozgas-elemzés, vagy
akar a pupillometria. Ezek az adatok rendkiviil gazdagok, de elemzésiik hagyomanyosan
idGigényes és komplex. Az utdbbi években a gépi tanulas és a mesterséges intelligencia
(MI) Uj lehet6ségeket nyitott meg ezen a terlileten: képesek nagy mennyiségl
viselkedési adatbdl mintdzatokat azonositani, el6rejelzéseket késziteni, és finom
kiilonbségeket feltarni, amelyek a hagyomanyos statisztikai mddszerekkel nehezen
észlelhet6k (Orru et al., 2020). A gépi tanulds alkalmazdsa implicit mérésekben
nemcsak gyorsitja az elemzést, hanem U tipusu mutatdkat is Iétrehoz. Példaul a
szemmozgas-adatokbdl szarmazé fixaciés mintazatok vagy a reakcididé-eloszlasok
alapjan algoritmusok képesek azonositani kognitiv terhelést, figyelmi allapotot, sét
személyiségvonasokat is. Az alabbiakban bemutatunk néhany konkrét példat az utobbi
évekbdl, amelyek jol szemléltetik, hogyan kapcsolddik 6ssze az implicit mérés és a gépi
tanulds a modern pszicholdgiai kutatasban.

Bachurina és munkatarsai (2022) gépi tanuldsi moddszereket alkalmaztak annak
elérejelzésére, hogy a résztvev6k mennyire pontosan teljesitenek kiilonb6z6 nehézségl
kognitiv feladatokat. A modell a reakcidid6t, a feladat nehézségi szintjét és
szemmozgasi mutatdkat (fixdciok szdma, saccadok, pupilladtmérd) haszndlta. Az
eredmények szerint a gépi tanulds robusztusan képes volt elére jelezni a teljesitményt,
és a szemmozgasi adatok onadlldan is jelent8s prediktiv erével birtak.

Zangrossi és kollégdi (2024) az Autobiographical Implicit Association Test (alAT) sordn
nemcsak a reakcidid6t, hanem a szemfixdciok mintdzatat is elemezték. Az 4j ,eye-D
index” segitségével sikerilt kimutatni, hogy a blincselekményhez kapcsolddé emlékek
jelenléte befolydsolja a fixaciok eloszldsat, és ez az index erGsen korreldlt a
hagyomanyos IAT-mutatdval. Ez a médszer kiilonosen igéretes a kriminalisztikai és
klinikai alkalmazdsokban. A kutatds kozéppontjdban az autobiografikus emlékek
felismerése allt, amely kulcsfontossagu lehet példdul kriminalisztikai vizsgalatokban. A
szerz6k az alAT segitségével azt vizsgaltak, hogy egy adott esemény informacidja
valdban jelen van-e a személy memdridjaban. Az Ujdonsag ebben a tanulmdanyban az
volt, hogy az alAT-et szemmozgas-elemzéssel kombindltdk, és létrehoztdk az
ugynevezett eye-D indexet, amely a fixacidk topografidjat hasznalja az emlékek rejtett
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detektaldsara. A kisérletben résztvevék egy szimulalt blincselekmény helyzetben vettek
részt, ahol ,Guilty” (blnos) vagy ,Innocent” (artatlan) szerepet kaptak. Egy héttel
kés6ébb mindenki elvégezte az alAT-et, mikdzben szemmozgasukat Tobii Pro Spectrum
eszkozzel rogzitették. Az eredmények azt mutattak, hogy a blinds résztvevék tébb
fixacidt iranyitottak a kategdriacimkékre azokban a blokkokban, ahol az igaz allitasok és
a blincselekményhez kapcsolddé mondatok ugyanahhoz a vdlaszgombhoz tartoztak. Az
artatlan résztvev6k ezzel szemben az ellenkez6 mintazatot mutattdak. Ez az
aszimmetrikus figyelemeloszlas az eye-D index segitségével szdmszerdsithetd volt, és
erdsen korrelalt a hagyomanyos alAT-D mutatéval. A kutatdk azt is kimutattak, hogy az
eye-D index hozzaaddsa jelentésen noveli a modszer érzékenységét, vagyis a két mutatd
kombinacidja pontosabban azonositja a blinés résztvevéket. Az eredmények arra
utalnak, hogy a szemmozgds mintazatai nemcsak a figyelmi folyamatokat tikrozik,
hanem a kognitiv terhelést és a valaszkonfliktusokat is, amelyek az emlékek
feldolgozasaval kapcsolatosak. Ez a megkdzelités kiilondsen igéretes, mert nehezen
manipuladlhato, igy a mddszer ellendllébb lehet a szandékos torzitdsokkal szemben,
mint a pusztan reakcididé-alapu tesztek. Osszességében a tanulmany azt bizonyitja,
hogy az implicit mérési modszerek és a szemmozgds-elemzés kombinacidja Uj
lehetGségeket kinal a rejtett emlékek detektalasara, kiilondsen olyan terileteken, mint
a kriminalisztika vagy a klinikai pszicholdgia. A szerz6k szerint a jov6ben érdemes
tovabb vizsgalni, hogyan integralhaté ez a technoldégia mads viselkedési és
neurofizioldgiai mutatdkkal, hogy még pontosabb és megbizhatébb eszkdzok alljanak
rendelkezésre az igazsaglgyi és kutatasi gyakorlatban.

Nilsson és munkatarsai (2025) kutatasanak kdzéppontjdban az implicit motivumok
alltak — olyan tudattalan sziikségletek, mint a hatalom, a teljesitmény és az affilidcio
irdnti vagy, amelyek alapvetéen befolyasoljak viselkedéslinket és érzelmeinket. Ezeket
a motivumokat hagyomanyosan a Picture Story Exercise (PSE) mddszerrel mérik, ahol a
résztvevdk rovid torténeteket irnak kétértelmd képekrdl. A probléma az, hogy az ilyen
torténetek kddoldsa rendkivil idSigényes és szakért6i munkat igényel, ami évtizedek
Ota korlatozza az implicit motivumkutatas fejlédését. Nilssonék ezt a kihivast szerették
volna megoldani azzal, hogy gépi tanuldst és nagy nyelvi modelleket (LLM-eket)
alkalmaztak a kddoldsi folyamat automatizalasara. A kutatdcsoport tobb mint 85 000
mondatbdl allé adatbazison tanitotta a modellt, amely képes volt azonositani a hdrom
f6 motivumot: teljesitmény, hatalom és affilidcid. Az eredmények lenyligozéek voltak:
az automatikus kddolas legaldbb olyan pontosnak bizonyult, mint az emberi szakért6k
munkadja, s6t bizonyos esetekben még megbizhatdbbnak. A korreldcids egyltthatok
(ICC) 0,85 és 0,89 kozott mozogtak, ami nagyon er6s egyezést jelez a hagyomanyos
kddolassal. A kutatok nem dlltak meg a pontossdag vizsgalatanal: két klasszikus kisérletet
is megismételtek, amelyekben implicit motivumokat aktivaltak, és az automatizalt
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kédolds sikeresen reprodukalta az eredeti hatasokat. Ez azt mutatja, hogy a mddszer
nemcsak technikailag pontos, hanem pszicholdgiailag érvényes is. Erdekes eredmény
volt, hogy amikor az algoritmus és az eredeti emberi kédoldk kdzott nagy eltérés
mutatkozott, harom fliggetlen szakért6 Ujrakddolta a mondatokat — és az esetek 85%-
aban az algoritmus értékelésével értettek egyet. Ez erGs bizonyiték arra, hogy a modell
nemcsak gyors, hanem megbizhato is. A sebesség tekintetében az elény elképeszts: az
automatizalt kddolds 99%-kal gyorsabb, mint az emberi munka. Ez azt jelenti, hogy ami
korabban hetekig vagy honapokig tartott, most percek alatt elvégezhetd. A kutatok
rdadasul egy ingyenesen elérhetd keretrendszert is biztositottak az R nyelvben,
amelyhez részletes Utmutatd tartozik, igy a mddszer kdnnyen alkalmazhaté mas
kutatasokban is. A tanulmany jelent8s, ami alapjan egyértelm(, hogy az automatizalt
kdédolds nemcsak id6t és pénzt takarit meg, hanem demokratizalja az implicit
motivumkutatast, lehetévé téve, hogy sokkal tobb kutatd és intézmény végezzen ilyen
vizsgalatokat. Ugyanakkor a szerz6k hangsulyozzadk, hogy bar a technoldgia igéretes,
tovabbra is fontos az emberi ellenérzés és az etikai megfontoldsok, kiilondsen az
adatvédelem és a torzitdsok kezelése. Osszességében a tanulmany azt iizeni, hogy a
mesterséges intelligencia nemcsak kiegészit6 eszk6z, hanem forradalmi megoldas lehet
a pszicholdgiai kutatdsban, amely Uj lendiletet adhat az implicit motivumok
vizsgdlatanak.

Vargas és munkatarsai (2024) azt kutattak, hogy virtudlis valdsag (VR) és gépi tanulas
(ML) segitségével mennyire lehet megbizhatéan mérni a személyiségvondsokat egy
szervezeti kornyezetben. A személyiség a munkahelyi viselkedés egyik legfontosabb
meghatarozdja, és a Big Five modell (extraverzid, baratsdagossag, lelkiismeretesség,
nyitottsag, érzelmi stabilitds) régdéta haszndlatos a pszicholdgiai kutatdsban. A
hagyomanyos Onbeszdmolds kérdbivek azonban sokszor torzulhatnak, mert az
emberek nem mindig Gszinték a vdlaszaikban. Ezért a szerz6k azt vizsgaltdk, hogy
implicit mutatdk — példdul szemmozgas és dontési mintazatok — alapjan lehet-e el6re
jelezni a személyiségdimenzidkat. A kutatdsban résztvevék egy immersziv VR-
kornyezetben vettek részt, amely kilonb6z6 munkahelyi szituacidkat szimuldlt. A
rendszer rogzitette a résztvev6k szemmozgdsat (fixaciok, saccadok) és dontéseit, majd
ezeket az adatokat gépi tanuldsi algoritmusokkal elemezték. A személyiségvonasok
,valodi” értékeit a NEO-FFI kérdGiv alapjan hatdroztdk meg, igy lehet6ség nyilt az ML-
modellek pontossdganak Osszehasonlitdsdra. Az eredmények igéretesek, mivel a
random forest algoritmus 83%-0s pontossaggal josolta meg a baratsagossagot. A k-
nearest neighbor (k-NN) modell 75-77%-os pontossagot ért el a nyitottsag,
neuroticizmus és lelkiismeretesség esetében, a support vector machine (SVM) pedig
85%-0s pontossaggal azonositotta az extraverzit. Erdekes megfigyelés, hogy a
szemmozgasi adatok nagyobb prediktiv erével birtak, mint a dontési mintazatok. Ez arra
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utal, hogy az emberek vizualis figyelmi stratégiadi sokat elarulnak a személyiségiikrél,
még akkor is, ha nem tudatosan iranyitjak ezeket. A tanulmany hangsulyozza, hogy bar
az eredmények biztatdak, a minta viszonylag kicsi volt, ezért a j6v6ben nagyobb és
diverzebb mintakra van szlikség a mddszer altalanosithatésaganak igazolasahoz. Ha ez
sikeril, a VR és ML kombinacidja forradalmasithatja a személyiségmeérést, kiilondsen a
munkahelyi kivalasztas és tréning teriiletén, ahol az implicit mutatdk csdkkenthetik a
torzitasokat és novelhetik az objektivitast.

Arnold és munkatarsai (2025) szisztematikus irodalmi attekintést mutatnak be arrdl,
hogyan haszndlhaté a szemmozgas-elemzés és a gépi tanulds az olvasasi képességek és
a produktivitds javitasara. Az olvasdas nemcsak alapvet§ készség, hanem
kulcsfontossagu tényez6 a tanuldasban és a munkahelyi teljesitményben. A
hagyomdanyos modszerek — példdul a szovegértési tesztek — sokszor nem képesek
feltarni a finom figyelmi mintazatokat, amelyek az olvasasi nehézségek mogott allnak.
Ezért a kutatok azt vizsgaltak, hogyan lehet szemkdvetéses technoldgiat és gépi tanulasi
algoritmusokat integralni a folyamatba. Az attekintés tobb mint 100 relevdns
tanulmdnyt elemzett, amelyek kilonb6z6 szemmozgdsi mutatdkat vizsgaltak, példaul
fixdciok szdmdt, saccadok hosszat, regresszidkat és pupillaatmérét. Ezek az adatok
rendkivil informativak, mert megmutatjak, hogyan oszlik meg a figyelem olvasas
kdzben, és milyen stratégidkat alkalmaznak az emberek a széveg feldolgozasara. A gépi
tanulasi modellek — példaul random forest, support vector machines (SVM) és neuralis
halézatok — képesek voltak ezekbdl az adatokbdl el6re jelezni az olvasasi sebességet, a
szOvegértést és a kognitiv terhelést. Az egyik legigéretesebb alkalmazas az olvasasi
zavarok korai felismerése volt. A tanulmany szerint az algoritmusok akar 90%-os
pontossaggal tudtdk azonositani a diszlexiara utalé mintazatokat, ami driasi el6relépés
a diagnosztikdban. Emellett a gépi tanulas segithet személyre szabott oktatasi
programok kialakitasaban: példaul az algoritmusok képesek megjdsolni, mely
résztvevék profitdlnak leginkdbb a vizudlis segédeszkdzokbdl vagy a szovegformazas
valtoztatdsabdl. A kutatdk kiemelik, hogy a szemmozgas és gépi tanulds kombinacidja
nemcsak az oktatdsban, hanem a munkahelyi produktivitds ndvelésében is hasznos
lehet. Példaul a figyelmi mintazatok elemzése alapjan az algoritmusok képesek
felismerni a mentalis faradtsag jeleit, és javaslatot tehetnek mikrosziinetekre vagy
munkaszervezési valtoztatdsokra. Ez kiilondsen fontos olyan kdrnyezetekben, ahol a
hosszu ideig tartd olvasds és informdacidfeldolgozas elengedhetetlen.
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Nagy adatbazisok elemzése (Big Data a pszicholdgiaban)

A Big Data kifejezés olyan hatalmas, komplex és sokféle adatforrasbdl szarmazé
informacidhalmazt jel6l, amelyet hagyomanyos médszerekkel nem lehet hatékonyan
feldolgozni. A pszicholdgiaban ez a fogalom az utdbbi években keriilt el6térbe, mivel a
digitdlis technoldgidk, okoseszkdzok, kozosségi média és online platformok révén soha
nem latott mennyiségl viselkedési adat all rendelkezésre (Woo, Tay, & Proctor, 2020).
Ezek az adatok lehet6vé teszik, hogy a kutatdk valds idejd, természetes kdrnyezetben
gy(lijtott informacidk alapjan vizsgaljak az emberi gondolkodast, érzelmeket és
viselkedést, igy atlépve a laboratdériumi vizsgdlatok korlatait. A Big Data harom f6
jellemzdje: a Volume — hatalmas mennyiségil adat (pl. millids nagysagrend( kozosségi
média posztok); Velocity — az adatok gyors keletkezése és feldolgozasa (pl. valds ideji
szenzoradatok); Variety — sokféle adatforras (szoveg, kép, hang, biometrikus adatok).

A big data vilagaban nem egyetlen technoldgia viszi a hatan az adatkezelést, hanem
egy Osszetett 6koszisztéma, amelyben minden elemnek megvan a maga szerepe. Ahogy
az a 3. tdbldzatban lathatd, az elosztott taroldsi rendszerek és a felhéplatformok
biztositjdk az alapot a hatalmas adatmennyiségek kezeléséhez, mig a valds idejl
feldolgozast a stream processing és az edge computing teszi lehetévé. A NoSQL
adatbazisok rugalmassagot adnak, az ETL eszk6zok pedig gondoskodnak arrdl, hogy az
adatok megfelel6 formdaban keriiljenek elemzésre. A prediktiv analitika segit elére latni
a trendeket, a vizualizdcios megolddsok pedig érthetévé teszik az Osszetett
informacidkat. Mindezt a data governance és a modern adatarchitekturak keretezik,
hogy az adatok ne csak hasznosak, hanem biztonsagosak és atlathatéak is legyenek
(Enterprise World, n.d.).

Az utdbbi években a Big Data és a gépi tanulds integracidja Uj kutatasi irdnyokat
nyitott meg: prediktiv modellek készitése mentalis allapotokra, személyre szabott
intervencidk, valamint a pszicholdgiai elméletek Gjraértelmezése nagylépték(i adatok
alapjan (Liu, Kuang, & Schweighofer, 2025). Ugyanakkor komoly kihivasok is
felmerilnek: adatvédelem, algoritmikus torzitds, és az adatok kontextusanak hianya,
ami félrevezet6 kovetkeztetésekhez vezethet (Carvalho & Castro, 2025).
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Technoldgia

F6 funkcio

1. Elosztott
tarolorendszerek

2. Felh6alapu platformok

3. Valos idejl analitika

4. Adattavak (Data Lakes)

5. Gépi tanulas és Al

6. Stream feldolgozas

7. Adatintegracios
eszkozok

8. Adatvizualizacios
platformok

9. Adatbiztonsagi
megoldasok

10. Skalazhatd adatbazisok

Nagy mennyiségl adat tarolasa tobb gépen, magas
hibat(iréssel (pl. Hadoop HDFS, Amazon S3).

Skaldzhato er6forrasok biztositdsa interneten keresztil,
rugalmas adattdrolas és feldolgozas.

Az adatok azonnali feldolgozasa és elemzése
dontéstamogatas céljabal.

Strukturalt és strukturalatlan adatok tdrolasa egy
kdzponti, rugalmas adattarban.

Mintazatok felismerése, prediktiv. modellek és
automatizalt dontéshozatal.

Folyamatosan érkez6 adatok (pl. szenzoradatok, kozosségi
média) valds idejl kezelése.

Kilonb6z6 forrasokbdl szarmazé adatok 6sszekapcsolasa
és tisztitasa.

Grafikonok, dashboardok és interaktiv megjelenitések a
kdnnyebb értelmezéshez.

Titkositas, hozzaférés-kezelés és adatvédelmi protokollok
a biztonsag érdekében.

Nagy teljesitmény(, elosztott adatbazisok (pl. NoSQL) a
gyors lekérdezésekhez.

3. tablazat A Big Data 10

kulcsfontossdgu technolégiaja (Enterprise World, n.d.)

Wang és munkatdrsainak (2024) célja az volt, hogy feltarjak az érzelmi mintazatok

napi ritmusat a kozosségi médidban, és megvizsgdljak, mennyire hasonldéak ezek a

mintazatok kilonb6z6 kulturdkban. A szerz6k tobb mint 36 millid Twitter-bejegyzést

elemeztek az Egyesiilt Kirdlysagbdl és Olaszorszagbol, a COVID-19 lezarasok idején. Az

érzelmi tartalmat a LIWC2015 pszicholingvisztikai eszkozzel mérték, amely képes

azonositani a szévegekben

megjelend érzelmi és kognitiv kategdridkat. A kutatdk

Fourier-analizist és id6&sorteknikakat alkalmaztak, hogy feltérképezzék az érzelmi

kifejezések napi ciklusait. Az eredmények azt mutattdk, hogy az érzelmi allapotok

cirkadian ritmusai mindkét orszagban hasonlé mintazatot kovettek: a pozitiv érzelmek

reggel és délel6tt voltak a legintenzivebbek, mig a negativ érzelmek délutan és este

110



er@sodtek. Ez a mintdzat kulturalis kiilonbségek ellenére is konzisztens volt, ami arra
utal, hogy az emberi érzelmi ritmusok univerzdlis bioldgiai és tarsadalmi tényez6k
hatasara alakulnak. A kutatas kilonlegessége, hogy Big Data megkdzelitést alkalmazott:
hatalmas mennyiségli természetes nyelvi adatot elemzett valés id6ben, igy sokkal
pontosabb képet adott a kollektiv pszicholdgiai reakcidkrél, mint a hagyomanyos
kérdbives modszerek. A szerz6k hangsulyoztdk, hogy az ilyen elemzések nemcsak
tudomanyos szempontbdl értékesek, hanem gyakorlati jelent&ségiik is van: példaul
segithetnek a mentalis egészségligyi intervenciok id&zitésében, vagy a kozOsségi
kommunikacié optimalizaldsaban. A tanulmany ravilagit arra, hogy a kozosségi média
nem csupan informaciéforrds, hanem pszicholégiai indikator, amelybdl gépi tanulasi és
statisztikai modszerekkel értékes mintazatok nyerhetdk.

Cao és munkatarsainak (2024) az volt a céljuk, hogy feltarjak, milyen szerepet jatszik
az olvasasi elkotelez6dés a didkok tudomanyos muiveltségének alakuldsaban, és hogyan
lehet ezt pontosan el6re jelezni gépi tanulasi médszerekkel. A szerz6k a 2018-as PISA-
adatbdzist haszndltdk, amely tobb ezer tanuld teljesitményét és hattérvaltozdit
tartalmazza. A hagyomadnyos statisztikai moddszerekkel szemben itt az XGBoost
algoritmust alkalmaztdk, amely egy fejlett gépi tanulasi technika, kiilondsen hatékony
nagy és komplex adatstrukturak kezelésében. Az elemzés soran 36 kiilonb6z6 valtozét
vizsgdltak, amelyek az olvasasi szokasokhoz, motivaciohoz és tanulasi kornyezethez
kapcsolddtak. Az XGBoost modell nemcsak pontos elGrejelzést adott a tudomanyos
miveltség szintjére, hanem a SHAP (Shapley Additive Explanations) maddszer
segitségével értelmezhet6vé tette az eredményeket. Ez azért fontos, mert a gépi
tanulasi modellek gyakran ,fekete doboz” jellegliek, és a SHAP lehetévé teszi, hogy
l[dssuk, mely tényez6k jarultak hozza leginkabb az el6rejelzéshez. Az eredmények szerint
az olvasasi elkotelez6dés kiemelked6 prediktor volt: azok a didkok, akik rendszeresen
olvasnak és élvezik az olvasast, Iényegesen jobb teljesitményt nydjtottak a tudomanyos
mveltség terén. Emellett a tanuldsi kdrnyezet és a szul6i tdmogatas is jelentbs szerepet
jatszott. A gépi tanuldsi modell rugalmasabbnak és pontosabbnak bizonyult, mint a
hagyomanyos regressziés maodszerek, kilondsen a nemlinedris 0Osszefliggések
feltardsaban. A tanulmany gyakorlati jelentésége, hogy meggy6z6en aldtamasztja, hogy
az ilyen prediktiv modellek segithetnek az oktataspolitikdban és az iskolai intervencidk
tervezésében. Példdul azonosithatdok azok a didkok, akiknél alacsony az olvasasi
elkotelez6dés, és célzott programokkal lehet tdmogatni Gket.

Az Adolescent Brain Cognitive Development (ABCD) Study az Egyesiilt Allamok eddigi
legnagyobb longitudinalis kutatdsa, amely a gyermekek és serdil6k fejl6dését vizsgalja.
A projekt célja, hogy feltarja, hogyan hatnak a genetikai, kornyezeti és tarsadalmi
tényez6k az agy fejl6désére, a kognitiv képességekre és a mentalis egészségre. A kutatds
kiilonlegessége, hogy Big Data megkozelitést alkalmaz: tobb ezer résztvevétél gydijt
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adatokat, és ezeket integraltan elemzi. Az ABCD Study tobbféle adatforrast kombinal:
pl. agyi képalkotd eljardsok (MRI, fMRI) segitségével vizsgdlja az idegrendszeri
strukturdkat és funkcidkat; 6nbeszamolds kérdGivek révén feltérképezi a pszicholdgiai
allapotokat, életmddot és szocialis tényez6ket; viselkedési mutatdk és kognitiv tesztek
alapjan értékeli a teljesitményt és a fejl6dési palyakat; digitalis labnyomok és kdrnyezeti
adatok (pl. iskolai teljesitmény, csaladi hattér) is bekeriilnek az elemzésbe. A Big Data
elemzés itt lehet6vé teszi, hogy a kutatok 6sszekapcsoljak a genetikai informacidkat, az
agyi strukturakat és a pszichoszocialis tényezéket, igy komplex képet kapnak a
fejlédésrél. Az egyik legfontosabb cél a mentalis egészség kockazati tényez6inek korai
azonositasa, példaul a depresszid, szorongds vagy szerhasznalat el6rejelzése. Az ilyen
nagylépték( adatbazisok segitségével a kutatdk képesek prediktiv modelleket épiteni,
amelyek segithetnek a megel6zésben és a személyre szabott intervencidk
kidolgozasaban. DeAngelis (2022) tanulmdanydban hangsulyozza, hogy az ABCD Study
nemcsak tudomanyos szempontbdl jelentds, hanem tarsadalmi hatasa is fontos, hiszen
az eredmények befolyasolhatjak az oktataspolitikat, az egészségligyi ellatast és a
gyermekvédelmi stratégiakat. Ugyanakkor az adatvédelem és az etikai kérdések kiemelt
figyelmet kapnak, hiszen érzékeny, személyes és bioldgiai adatok kezelésérél van szo.

Tobb kutatas is jelzi, hogy a digitdlis lAbnyomok — példaul okostelefonok, viselhet6
eszkozok és kozosségi média adatai — a mentdlis egészség fontos el6rejelz6i lehetnek.
Carvalho és Castro (2025) kutatasai ramutatnak, hogy a modern technoldgia révén
hatalmas mennyiség( viselkedési adat keletkezik, amely értékes informacidkat hordoz
az egyén pszicholdgiai allapotardl. A gépi tanulasi algoritmusok képesek ezekbdl az
adatokbdl mintazatokat azonositani, és korai jeleket felismerni olyan problémakra, mint
a depresszié vagy a szorongds. Véleménylk szerint az algoritmusok kilondsen
hatékonyak az alvasi szokdsok, az aktivitasi szintek és az online viselkedés elemzésében.
Példaul ha valaki kevesebbet mozog, rendszertelenil alszik, vagy drasztikusan
megvaltozik a kozOsségi médids aktivitasa, az el6re jelezheti a mentdlis allapot
romlasat. Ezek az informacidk lehetévé teszik a proaktiv intervencidkat, példaul
személyre szabott figyelmeztetéseket vagy tdmogatd programokat, még mielé6tt a
probléma sulyossa vdlna. A szerz6k hangsulyozzak, hogy ez a megkozelités forradalmi
lehet a pszicholdgiai ellatasban, hiszen a hagyomanyos mddszerekkel szemben valds
idejli és folyamatos monitorozast kinal. Ugyanakkor komoly etikai és adatvédelmi
kérdések meriilnek fel, hiszen a digitdlis lAbnyomok rendkivil érzékeny informacidkat
tartalmaznak, ezért elengedhetetlen az anonimizdlas, az adatbiztonsag és az
algoritmusok atlathatdsaga. A szerz6k kiemelik, hogy a prediktiv modellek torzitasai
sulyos kovetkezményekkel jarhatnak, példaul téves diagndzis vagy diszkriminacio
formdjaban. Osszességében azoban elmondhatd, hogy a gépi tanulds és a digitélis
adatok integracidja Uj korszakot nyithat a mentalis egészségligyben.
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Adeolu (2025) tanulmanydban az Al-alapu prediktiv modellek szerepét vizsgalja a
mentalis egészségligyi krizisek el6rejelzésében, kilonds tekintettel az 6ngyilkossagi
kockdzatra és a sulyos depresszids epizodokra. A szerzd szerint az egészségugyi
rendszerek vilagszerte kizdenek azzal, hogy id6ben felismerjék a veszélyeztetett
személyeket, és ebben az adatalapu megkozelitések forradalmi lehet6ségeket kinalnak.
Az Al-algoritmusok képesek hatalmas mennyiségl adatot feldolgozni, példaul:
elektronikus egészségligyi nyilvantartasokbdl szarmazd anamnézis és diagnosztikai
informacidk; viselheté okoseszkozok altal gy(ijtott fizioldgiai adatok (pl. pulzus, alvasi
mintazatok); kozosségi média aktivitas, amely gyakran tikrozi az érzelmi allapot
valtozasait. A gépi tanulasi modellek ezekbdl az adatokbdl mintazatokat azonositanak,
és képesek el6re jelezni a krizishelyzetek kialakulasat. Példaul ha valakinél hirtelen
csokken az alvds mindsége, né a szorongasra utald nyelvi kifejezések aranya a
posztjaiban, és csokken a fizikai aktivitdsa, az algoritmus figyelmeztetést adhat az
ellatérendszernek. A tanulmany kiemeli, hogy az Al-alapu predikciék nemcsak a korai
felismerést segitik, hanem proaktiv intervenciokat is lehetévé tesznek: személyre
szabott tamogatas, krizisvonalak automatikus értesitése, vagy akar digitalis terapias
eszkozok aktivaldsa. Ugyanakkor a szerz6k hangsulyozzdk az etikai és adatvédelmi
kihivasokat. Az érzékeny egészséglgyi és viselkedési adatok kezelése szigoru
protokollokat igényel, és biztositani kell az algoritmusok atlathatésagat, hogy elkeruljiik
a torzitasokat és a téves riasztdsokat. Az Adeolu (2025) altal bemutatott attekintés
szerint a jov6ben az Al és Big Data integracidja alapjaiban valtoztathatja meg a mentalis
egészségligyi ellatast.
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BIG DATA A PSZICHOLOGIABAN *

A nagymeéretl adatokban rejlé lehet6ségek jelentések a pszicholdogia szamara. A
nagy adatokra valé torekvés azonban tovabbra is bizonytalan és kockazatos vallalkozas
az atlagos pszicholdgiai kutatd szamara. Ebben a cikkben ennek a bizonytalansagnak
egy részét kezeljik azaltal, hogy megvitatjuk a nagy adatok lehetséges hatasat a
pszicholdgiai kutatas szamdra rendelkezésre allé adatok tipusara, foglalkozunk az
ezekbdl az adatokbdl szarmazd el6nyokkel és a legjelentésebb kihivasokkal, és
megszervezziik a pszicholdgia szamara a kilonb6z6 kutatasi lehetéségeket. Cikklink két
kdozponti felismerést eredményez. ElGszor is, kiemeljiik, hogy a nagyadat-kutatasi
er6feszitések konnyebben hozzaférheték, mint sok kutatd felismeri, killondsen a nyilt
forraskodu kutatasi eszkozok, digitdlis platformok és milszerek megjelenésével.
Mdsodszor, azt Aallitjuk, hogy a nagy adatkutatdsi lehet6ségek valtozatosak, és
kiilonboznek mind a kiilénb6z6 kutatasi célokhoz valé illeszkedésiikben, mind pedig az
altaluk okozott kihivasokban. Végiil, a kilatasaink a pszicholdgiai kutatdk szamara, akik
a nagy adatokat haszndljak és kihasznaljdk a nagy adatokbdl szarmazé el6nydket,
6vatosan optimistak. Bar nem minden big data eréfeszités alkalmas minden kutaté vagy
a pszicholégia minden teriilete szamdra, a big data kutatasi kilatdsok valtozatosak,
béviilnek és igéretesek a pszicholdgia és a kapcsolddd tudomanyagak szamara.

Kulcsszavak: nagy adatok, adattudomany, gépi tanulas, mlszeres mérés

Ma mar léteznek vagy gy(ijthet6k olyan nagy és dinamikus adathalmazok, amelyek
egy adott id6pontban és hosszmetszetben egyének ezreinek, sét egyes esetekben
millidinak szemcsés és valtozatos jellemzéit rogzitik. Ezeket az adatokat elsGsorban
nagy digitalis platformok haszndlataval nyerik, fontos kérdések felvetésére alkalmasak,
és a kereskedelmi kornyezetben (Chen, Chiang, & Storey, 2012), valamint egyes
tudomanyos terileteken, kilondsen az informatikdban (pl. Chen et al., 2004; Somanchi,
Adhikari, Lin, Eneva, & Ghani, 2015) a "nagy adatok" felhaszndlasaval végzett munkat
taplaltdk. Az elmult néhany évben a pszicholdgia teriletén a tudésok egyre inkdbb
érdeklédtek és elkotelezdédtek a digitdlis platformokbdél szarmazd nagy adatokban rejlé
lehetGségek feltardsa irdnt, hogy tajékoztassak a teriilet fontos kérdéseit (Jaffe, 2014).
Néhany kozelmultbeli és kiemelt kutatasi torekvés illusztralja a népszerl digitalis
platformok altal generalt nagy adatok altal lehet6vé tett pszicholdgiai meglatasok ad-
vancitasat. Youyou, Kosinski és Stillwell (2015) példaul 90 000 vizsgdlati résztvevé
Facebook "tetszik" adatait hasznalta fel, hogy el6rejelz6 modelleket hozzon létre az
egyéni személyiségjellemz6k kikovetkeztetésére. Muchnik, Aral és Taylor (2013)
randomizalt terepkisérletet alkalmazott egy népszerl hirportidlon, hogy megprébalja

* Adjerid, 1., & Kelley, K. (2018). Big data in psychology: A framework for research advancement. American
Psychologist, 73(7), 899. Forditotta: Szab6 Dominik.
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megérteni a tarsadalmi befolyds hatdsat a hirek értékelésére. Kétségtelen, hogy ezek az
interaktiv digitalis platformok altal generalt nagy adatgydjtési erGfeszitések olyan
maodot biztositanak a pszicholdgiai struktirak és folyamatok megértésére, amely
egészen a kozelmultig nem volt praktikus, ha nem is lehetetlen (Jaffe, 2014).

Ez az igéret a pszicholdgia szamara, hogy a nagy adatok felhasznalasaval el6relépést
érjen el, mikdzben izgalmas, jelent6s kérdéseket és aggodalmakat vet fel a kutatok
szamara, kilonosen azok szamara, akiknek kevés vagy semmilyen tapasztalata van a
nagy adatok gydjtésével, el6készitésével és ana-lyzingjaval kapcsolatban, és a
kdzelmultban végzett munka azt sugallja, hogy ez a helyzet a pszicholdgiai kutatok
tobbsége szamara jelenleg (Metzler, Kim, Allum, & Denman, 2016). Tapasztalataink
szerint a pszicholdgia kutatdi gyakran bizonytalanok abban, hogy a "nagy adat-korszak"
pontosan hogyan valtoztatja meg a kutatashoz rendelkezésre allé adatok szerkezetét,
és ezeknek a valtozasoknak a kovetkezmeényeit a konkrét érdekl6dési kérdéseikre és a
vdlasztott mddszerekre (pl. Milyen mértékben fogjdk a nagy adatok a pszicholdgidban
a kutatds fokuszat a prediktiv vagy feltard erdfeszitésekre athelyezni). Ezenkiviil a
kutatoknak jelentés kérdései vannak azzal kapcsolatban, hogy a big data kutatas
elérhet6-e szamukra a szélesed6 "digitalis szakadék" miatt, ahol az elit intézmények
néhany kivalasztott kutatdja "Big Data gazdag", de a kutatdk tobbsége "Big Data
szegény" (Boyd & Craw-ford, 2012, 674. 0.). Rdadasul a tanulmdanyokban felhasznalhaté
nagy adatok gy(ijtéséhez és rendszerezéséhez sziikséges technikai szakértelem jelenleg
inkdbb az informatikdhoz igazodik képzéssel, mint a hagyomanyos pszicholdgiai
képzéssel. Ha nem foglalkoznak ezekkel a kérdésekkel, akkor ezek a kérdések jelentés
akadalyokként jelentkezhetnek a nagyadat-kutatas folytatasaban a pszicholdgia
kutatoinak szélesebb kozosségében. Ebben a cikkben szamos kérdés és aggaly
felvetésével és kezelésével megprdobdlunk lebontani néhdany ilyen akadalyt. Ezaltal
reméljik, hogy tampontot nyujtunk az "atlagos" pszicholdgiai kutatok szamara, akik
részt kivannak venni a nagy adathalmazok kutatasdban, amely véleményilink szerint
igéretes, de Osszetett tajkép.

Azzal kezdjiik, hogy leegyszer(sitjlik, hogyan valtoztatja meg a "big data korszak" a
kutatdshoz rendelkezésre 4ll6 adatok szerkezetét, és azzal érveliink, hogy a
nagymértékben miszerezett digitalis platformok dramai hatassal lesznek a
tanulmdnyozasra rendelkezésre allo "személyek" nagysagrendjére (a vizsgalati csoport
mérete, n), az e személyekrdl rendelkezésre allé valtozdk (valtozdk, v) Ujszerliségére és
sokszinliségére, valamint arra, hogy e valtozék valtozasait sokkal tobb alkalommal (id6,
t) lehet megfigyelni. Ugyanakkor a digitalis platformok altaldban valogatas nélkul
gylijtenek adatokat, gyakran anélkil, hogy kutatdsi kérdéseket tartandnak szem el6tt.
igy a kapott adatok gyakran rendkiviil strukturalatlanok és véltozatosak, és bizonytalan
értékkel birhatnak a pszicholdgiai kutatasi kérdések feltarasa szempontjabdl. Ezt a
valdosdgot szem el6tt tartva targyaljuk azokat az elényoket, amelyeket az elérhet6
adatokban bekovetkezett valtozdasok a pszicholdgiai kutatok szamara jelentenek,
valamint a megfelel§ Osszetettséget és kihivasokat, és ramutatunk néhany utra a
kutaték szamdra, hogy leklizdjék ezeket a kihivasokat. Ezt a vitat a pszicholdgia szdmara
a nagy mintaméret (nagy n), az egyénekre és/vagy csoportokra vonatkozo valtozdok
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gazdag készlete (nagy v), valamint az id6beli granuldris és folyamatos adatgy(ijtés (nagy
t) altal lehet6vé tett arnyalt és vdltozatos kutatdsi lehet6ségek lebontasdval kévetjik.
Ezt a bontast szdmos példaval egészitjik ki a kortars keresési eréfeszitések kilonboz6
tertleteken, hogy kézzelfoghatdobba tegyék a pszicholdgiai kutatdk altal folytathato
potencialis nagy adatgydljtési er6feszitéseket. A pszicholdgiaban végzett nagyadat-
kutatdssal kapcsolatos etikai és adatvédelmi megfontolasok megvitatasaval zarjuk, és
néhany végsé gondolatot adunk az ilyen kutatasok iranyardl ezen a terileten.

Szamos fontos felismerést nyujtunk, amelyek reményeink szerint tisztazzak a
pszicholdgidban a nagy adatgydjtési kutatast fontolgatd kutatdk néhany legsiirgetébb
kérdését. El6szor is, kiemeljliik, hogy a nagy adatkutatasi eréfeszitések sokkal inkabb
elérhet6ek, mint sok kutatd felismeri. Konkrétan azt allitjuk, hogy a nagy adatkutatas
joval tulmutat a résztvev6ék szamdan (azaz a minta méretén), amelyet idénként
els6dleges tényez6nek tekintettek, amikor azt vizsgaltak, hogy mi teszi az adatokat
"nagy". Ezenkivil ramutatunk a kutatdkra olyan munkakra, amelyek kezdik sz(kiteni a
pszicholdgia hagyomdanyos mddszertani kompetencidi és a nagy adattérképen valé
navigalashoz szikséges szakadékot. Végil kiemeljik, hogy a nagy adatokhoz vald
kutatdsi célu hozzaféréshez kilonbo6z6 utak allnak rendelkezésre (adatok lekaparasa,
harmadik félt6l szarmazo szallitok vagy tomeges beszallitdi platformok). Fontos, hogy
ezen utak kozul sok nem igényli a platformok tulajdonosainak egylttmdikodési
kotelezettségvallalasat, amelyet nehéz lehet megszerezni. A nagy adatok még inkabb
hozzaférhetbéek, ha az Ujrakutatdok felismerik, hogy sajat kutatasi beallitdsokat
készithetnek, amelyek az egyénekre vonatkozé gazdag és részletes adatok rogzitésére
szolgalnak.

Mdsodszor, kiemeljiik, hogy a nagy adatok Ujbdli kutatasanak lehetdségei kiilonb6z6
formakat olthetnek, és hogy ezek a kilonb6z6 formdk kiilonboznek a kilonbozé
kutatasi er6feszitésekhez és célokhoz valé illeszkedésiikben. Példaul a kutatok, akiknek
célzott kérdései vannak olyan kapcsolatokra vonatkozé kérdésekkel, amelyek az
érdekl6d6 populacidban nagyon heterogének lehetnek, el6nyos lehet a nagy,
valtozatos mintak valds viselkedésének megfigyelése, de csak néhany valtozot
igényelhetnek ezekr6l az egyénekrél. Mdsrészt a pszichometria és a mérés irant
érdekl6d6 kutatdk azt szeretnék feltarni, hogy a pszicholdgia szamara régdta érdekes
konstrukcidk (a személyiség dimenzidi, a megismerés iranti igény, a motivacié stb.)
hogyan mutatkoznak meg az e platformok felhaszndléi daltal hagyott kilonb6zd
adatokban (néha "adatmorzsdknak" nevezik). A tagabb értelemben vett pont az, hogy
a nagy adatszolgdltatdsi er6feszitések sokszinliek, és ugy véljik, hogy a pszicholdgia
legtobb kutatdja profitalhat a nagy adatszolgaltatasi lehet6ségekbdl. Ugyanakkor nem
minden big data eréfeszités illik minden kutatasi kontextushoz vagy egyéni kutatéhoz,
és a big data nem helyettesitheti a gondos kutatasi tervezést és a kutatasi kérdések
megfelel6 mérlegelését.

Big Data és annak hatasa a "kutatasra, ahogyan mi ismerijiik"
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Ahhoz, hogy a big data kutatast perspektivaba helyezziik, hasznos réviden targyalni
a pszicholdgiai kutatas jelenlegi helyzetét. A hagyomdnyos pszicholdgiai kutatasban a
vizsgalat egyetlen eredményvaltozéra 0Osszpontosit, viszonylag kevés magyarazo
valtozdval. Ha ezeket a valtozokat id6vel mérik, akkor altaldaban er6sen strukturdlt és
diszkrét alkalmakkor mérik 6ket, amelyeket gyakran a priori meghataroznak (pl. 5 héten
keresztil minden héten egy laboratériumi utazds). A pszicholégiaban és a kapcsolodé
tudomanyagakban a kutatas tervezésére vonatkozé szakirodalom nagy része ezen a
forgatokonyvon alapul, amely szerint csak néhany valtozét (v), keresztmetszetben vagy
erdsen strukturdlt alkalmakkor (t), (viszonylag) kevés résztvevé (n) szdmdra végzett
kutatasokrdl van szdé. Valdjaban a kutatastervezési szakirodalom nagy része arra
torekszik, hogy olyan kis mintaméretet (n) taldljon, amely ésszer(i az adott kérdés
megvalaszoldsahoz (pl. teljesitményelemzéssel, amely azt a minimalisan szikséges
mintaméretet keresi, amely legalabb 80%-os teljesitményt biztosit egy valéban kdzepes
vagy nagyobb hatds kimutatasahoz). Sok tekintetben a kevés valtozd és a kis
mintaméret kombinacidja az elmult évszazadban jellemz6 volt a pszicholdgia empirikus
kutatasaira. Az ilyen hagyomanyos Ujrakutatdsi er&feszitések altal megvalaszolt
kérdések célzottan és sziikségszerlen korlatozottak, gyakran a variancia felosztasdara és
az egyes valtozok kozotti hatasok becslésére 6sszpontositanak. Nem meglepd, hogy a
hagyomanyos pszicholdgiai kutatasokban alkalmazott szdmos kutatasi modszer jol
ismert és jol bevalt (pl. t-tesztek, varianciaanalizis [ANOVA], tobbszoros regresszid, chi-
négyzet illeszkedés, pszichometria).

Idével az ilyen tipusu kutatasok néhany fontos és figyelemre mélté korlatja alakult
ki, amelyek a nagy adatkutatds szempontjabdl relevansak. Példaul tobb mint 50 évvel
ezel6tt kezdett nyilvanvaldva valni, hogy a kutatdk gyakran tal kicsi mintat hasznaltak a
hatékony kutatdshoz (pl. Cohen, 1962). Rdadasul a hagyomanyos kutatasok gyakran
hasznalnak "konve-niens" mintdkat, hogy teszteljék és megkiséreljék validalni a
pszicholdgiai-elméleteket, annak ellenére, hogy ezek a mintdk nem reprezentaljak azt
a populaciot, amelyre a kutatdk gyakran remélik, hogy altalanosithatjak eredményeiket
(Henrich, Heine, & Norenzayan, 2010). Emellett a pszicholdgidban az er6sen dinamikus
konstruktumok (pl. hangulat, érzelem) mérése gyakran tul durva, és e konstruktumok
madszerek kifejlesztéséhez vezetett (Csikszentmihalyi & Lar-son, 2014). Végezetiil,
leleplezédtek a valdszinlleg ritka, de jelentGs kutatdsi csaldsok (pl. Simonsohn, 2013),
valamint az adatmanipulacio potencidlisan elterjedtebb gyakorlatai, mint példaul a "p-
hacking" (azaz csak a "m(kodott" feltételekrél vald beszamolds és a post hoc
elméletalkotas; John, Loe-wenstein, & Prelec, 2012; Simmons, Nelson, & Simonsohn,
2011). Hozzdadva a mintaméretek haszndlatahoz, amelyek gyakran még mindig tul
kicsik a robusztus és megismételheté eredményekhez, ezek a problémadk jelentésen
hozzajarulnak az ugynevezett "replikacids valsaghoz" a pszicholégiaban (Maxwell, Lau,
& Howard, 2015).

Azt allitjuk, hogy a nagy digitalis adatokbdl szarmazé nagymeéret(i adatok forrdsokbdl
szarmazo6 nagyméretl adatok a kdvetkez6 évtizedben és azon tul is kiegészitik és bévitik
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a hagyomdnyos pszicholdgiai kutatasokat. Kiulondsen ugy véljik, hogy valtozas
kovetkezik be a kutatasban alkalmazott mddszerek, az adatkorlatozasok jellege és az
etikai megfontoldsok (pl. a maganélet védelme) tekintetében. Miel6tt azonban
belemerilnénk ezekbe a megfontolasokba, el6szor leegyszerUsitjlik, hogy a "nagy adat-
korszak" hogyan valtoztatja meg a kutatashoz rendelkezésre allé adatok szerkezetét a
kutatasi moddszerek két alapveté mivének lencséjén keresztil. Az elsé Cattell
"adatdoboza" (Cattell, 1946, 93. o.; lasd még Cattell, 1966), amelyben az adatok
szerkezete alapjan osztalyozza a mddszereket, és legegyszerlibb formajaban harom
dimenzi6 mentén szervezi az adatokat: per-sonok, valtozok és alkalmak. Cattell
adatdobozanak kontextusaban a miszerekkel felszerelt vilag és az altala generalt nagy
mennyiségli adat dramai hatdssal lesz e dimenziok mindegyikére, mivel n6é a
tanulmdnyozasra rendelkezésre allé "személyek" szama (minta mérete, n), az e
személyekrél rendelkezésre allé véltozdk (valtozdk, v) ujszerlisége és sokfélesége,
valamint az a képesség, hogy e valtozdok valtozasat sokkal tébb alkalommal (id6, t)
figyelhetjik meg. A nagy adatok Cattell adatdobozat hasznalé koncepcidnk, bar nem
azonos, parhuzamba allithaté a nagy adatok mas kortars nézeteivel, amelyek azt
allitjak, hogy a nagy adatokat harom V-vel lehet jellemezni: az adatok mennyisége,
valtozatossaga és sebessége (Borgman, 2015).

A midsodik munka Coombs (1964) Theory of Data cim( munkdja, amelyben
amelyben megjegyzi, hogy a formalis statisztikai mddszerek a betekintés keresése soran
olyan megfigyeléseket haszndlnak fel, amelyeket a potencidlis megfigyelések
univerzumabadl valasztanak ki, és statisztikai modellekben felhasznalhaté informacidkka
elemeznek (1. fejezet). Coombs keretrendszerében ezek a (nyers) megfigyelések
valasztasi lehet6ségeket biztositanak arra vonatkozéan, hogy mely adatokat kell
értelmes valtozdkra bontani, és hogyan kell ezeket a valtozékat a kutatasban
felhasznalni, ami a nagy adatokkal egyre Gsszetettebbé valik. Raadasul az e digitalis
platformokrél szarmazé adatok gyakran gazdagok, de valogatas nélkul gydjtottek,
gyakran anélkil, hogy kutatasi kérdéseket hataroztak volna meg, szem el6tt tartva. Ez a
probléma nemcsak rendkivil strukturalatlan és valtozatos adatokat eredményezhet,
hanem olyan adatokat is, amelyek értéke bizonytalan a pszicholdgiai kutatasi kérdések
feltarasa szempontjabdl. Cattell és Coombs perspektivait 6tvozve azzal érvellink, hogy
a nagy adatmennyiség( kutatas sokkal tobb potencidlis résztvevét és sokkal tobb roluk
sz0l6 informdciét fog magdban foglalni. Ugyanakkor ezek az adatok kevéshé
strukturaltak és kevésbé konnyen integralhatok a meglévé kutatasi eréfeszitésekbe. A
kovetkez6kben megvizsgdljuk a pszicholégiai kutatdsokra gyakorolt néhany jelentés
hatdst, ahogy az adatok n, v vagy t mentén "naggya" valnak.

Nagy Ilnll
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Az egyes nagy adatgydjtési er6feszitések alapjaul szolgald digitalis platformok tobb
tizezer, egyes esetekben tobb millid személyhez biztosithatnak hozzaférést a
kutatdshoz. A hagyomanyosabb adatforrasokkal és adatgyjtési mddszerekkel (pl.
didkpopuldciok, személyes interjuk, laboratériumi tanulmanyok stb.) ellentétben a
nagyméretl digitalis platformok nagyszamu egyén valds viselkedésére vonatkozd
adatok gydjtésére alkalmasak. Ezen tulmendéen egyes ilyen platformok nem csak az
egyének megfigyelésére, hanem a beavatkozasok bevezetésére vagy a vellik vald
kommunikaciéra is lehetfséget nyujtanak koltséghatékonyan és olyan mértékben,
amire a kozelmultig nem volt példa az egyénekkel foglalkozé kutatdok szamadra. Ha
ezeket a képességeket azzal a ténnyel parositjuk, hogy szamos ilyen platform nagy
aranyu elfogadottsagot és hasznalatot élvez, akkor a digitalis platformok potencialisan
hozzaférést biztositanak a (online) népesség nagy részéhez, megragadjak a pszicholdgia
szamara érdekes valds eredményeket és viselkedéseket, és mechanizmust biztositanak
az egyénekkel vald interakcidra, valamint a dontési kornyezetilk megvaltoztatasara.
Ezek a nagyobb mintanagysagu, valtozatosabb egyénekre kiterjedé mintak lehet6vé
teszik a specifikus hatasok nagyfoku pontossaggal torténd kimutatasat, és altalaban
véve lehet6vé teszik az Osszetett statisztikai modellek becslését. Ezen tulmenden az
online populdcid széles rétegeihez valé hozzaférés olyan kutatasi mintdkat is
el6segithet, amelyek |ényegesen reprezentativabbak a célpopuldcidjukra nézve
(Kosinski, Matz, Gosling, Popov, & Still-well, 2015; Shannon, Andrew, & Duggan, 2016;
Ramo & Prochaska, 2012), bar egyes csoportok még az egyének Osszességében
valtozatosabb halmazaban is megfoghatatlanok maradnak. Természetesen a
kutatoknak még mindig figyelembe kell vennitik a minta kivalasztasaval kapcsolatos
aggalyokat, hogy milyen tipusu egyének reagalnak a toborzasi eréfeszitésekre ezeken a
digitalis platformokon.

Nagy llvll

A nagyméret(i adatok megjelenésének hatterében 3all6 nagy digitalis platformok
szintén jelent6s hatassal lesznek a kutatashoz rendelkezésre allé valtozok
sokféleségére. Mig a nagy mintanagysagot a digitdlis platformok és eszkdzok széles kord
elterjedtsége és részvétele hajtja, addig a kutatashoz rendelkezésre allé valtozok
sokféleségének novekedését a gazdag az interakcidk jellege ezeken a platformokon,
valamint e platformok képessége arra, hogy ezt a viselkedést granularis szinten mérjék.
Az online egyének képeket tolthetnek fel, irhatnak, szerkeszthetnek és tordlhetnek
bejegyzéseket a kozosségi haldzatokon, szavazhatnak torténetekre, megoszthatnak és
fogyaszthatnak kilonb6z6 tartalmakat (cikkeket, videdkat, filmeket stb.), kereshetnek
bizonyos dolgokat, és kiilonb6z6 termékeket nézegethetnek, majd donthetnek a
vasarlasrél (vagy nem). Mindezek a viselkedések valamilyen szinten megfigyelhetéek
ezeken a platformokon, igy a platformok felhasznaléirdl sokféle valtozét lehet levezetni.
Az a képesség, hogy az Osszes ilyen interakciét rogziteni tudjuk, még a nem
eseményeket is ugyanolyan érdekessé teszi (pl. hogy egy felhasznalé mire nem
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kattintott). Végsé soron a nagy "v" eredményeképpen az egyéni viselkedés sokkal tobb
potencialis intézkedés all rendelkezésre a kutatdk szamara, és potencidlisan bevonhaté
a kutatasi er6feszitéseikbe. A megvalaszolhatd célzott kérdések univerzumanak
bévitése mellett a kutatashoz egyre inkabb rendelkezésre allé6 gazdag valtozéhalmaz
megkonnyitheti a feltarobb erbfeszitéseket, a kilonbségek értékelését, az adatokbal
valo tanulast és az el6rejelzést. Fontos azonban szem el6tt tartani, hogy ezeket a
valtozokat sokkal kevésbé strukturalt médon és gyakran a kutatasi eréfeszitések szem
el6tt tartdsa nélkil rogzitik (az ezzel kapcsolatos kihivasokat egy kés6bbi szakaszban
targyaljuk).

Nagy Iltll

Végil, a nagy digitalis platformok és eszkozok "mindig figyel6" jellege dramai
valtozdsokat eredményez az egyének és viselkedésik megfigyelésének képességében
hosszu id6n keresztlil és nagyon részletes szinten. Akar ma, akar holnap vagy egy honap
mulva torténik a platformmal vald foglalkozas, az adatgy(ijtés folyamatos jellege
lehet6vé teszi, hogy a hagyomdnyos adatgydjtési modszerekhez képest viszonylag
alacsony koltséggel rogzitsik ezt a foglalkozast (bar a platform létrehozasanak induld
koltségei magasak lehetnek). S6t, ha az egyének részt vesznek a platformon, a platform
nagyon kis id@intervallumokban (kdzel folyamatos id6ben) rogziti a viselkedésiikben
bekovetkez6 valtozasokat. Tekintsik példaként a népszer(i egészségiigyi viselhetd
eszkozok (pl. Fitbit karpantok) altal generalt adatokat, amelyek jellemz&en percrdl
percre rogzitik a 1épések szamanak megfigyelését, amikor viselik (hidnyzo adatokat
eredményeznek, amikor feltoltik vagy nem viselik, ami 6nmagdban intereszting
maodszertani kérdéseket vet fel, amelyeket a kutatdok kilonb6zé mddon kezelhetnek).
Az a képesség, hogy ezeken a platformokon a viselkedést hosszabb id6n keresztil félig
folyamatos modon megfigyeljék, lehet6vé teszi a kutatdk szamadra, hogy pontosan
megragadjak, amikor az érdekes események és viselkedések bekovetkeztek, ezeket a
viselkedéseket hosszu id6n keresztiil alacsony koltséggel nézzék meg (azaz hosszu tavu
hatdsok tanulmanyozasa), és ezeknek a viselkedéseknek a finom valtozasait ezeken az
id6szakokon keresztiil. A valtozok gazdag halmazdnak viszonylag folyamatos
rogzitésének képessége megkonnyitheti a folyamatra Osszpontositd tanulmanyokat,
valamint az egyetlen egyénre vonatkozd "mély meriléseket" - emlékeztetve arra,
amivel a kvalitativ kutatdk érvelnek.

Altalanos kihivasok és (néhany) megoldas
Bar ugy véljik, hogy a kutatashoz rendelkezésre all6 adatokban bekovetkezett
valtozasok jelent6s elényokkel jarnak, jelentSs és Ujszer( kihivasokkal is jarnak. Ebben

a szakaszban ezeket a kihivasokat és néhany lehetséges megoldasukat mutatjuk be.
Mivel ezek a kihivasok a nagy adatmennyiségli uUjrakutatasi er&feszitésekre
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vonatkoznak, ebben a szakaszban &altaldnos értelemben mutatjuk be 6ket. Amikor a
kovetkezd szakaszban a pszicholdgia konkrét lehetGségeit targyaljuk, elmélyediink e
kihivasok instancidiban és abban, hogy ezek a kihivasok a kiilonb6z6 tipusu nagyadat-
kutatasi er6feszitések esetében eltéré6 mdédon merilhetnek fel.

A hozzaférés megszerzése

Az n, v vagy t tekintetében "nagy" adatokat |étrehozé platformok sokfélék és egyre
nagyobbak (pl. Amazon, Facebook, Twitter, Fitbit, Khan Academy). E platformok kozil
sok a (online) népesség nagy részét érinti, mikdzben a pszicholdgia szdmara érdekes
eredményeket is rogzit. Természetesen a platformokhoz valé hozzaférés megszerzése
és az altaluk generalt adatok nehéz lehet, ha egyaltalan lehetséges a vallalatokon kivili
kutatok szamara. Sok akadémiai kutatdé szamara ez leklizdhetetlen akadalynak tlinhet,
és jo okkal. A platformtulajdonosoktdl tobb okbdl is nagyon nehéz lehet
kotelezettségvallalasokat szerezni. Az ilyen kotelezettségvallalasok koltségesek
lehetnek a platformtulajdonosok szamara; példaul a platformtulajdonosoknak
er6forrasokat kell forditaniuk arra, hogy a kutatdk hozzaférjenek a felhasznaldikhoz és
technolégiai platformjaikhoz (pl. a személyzet ideje). E kozvetlen koltségeken
tulmenden a kutatdsi egylttmikodések a szervezetet a negativ sajtd, a verseny
szempontjabdl relevans meglatasok nyilvdnossagra hozatala, az Ugyfelek
maganéletének megsértése és a platform szolgaltatdsi feltételeinek tényleges (vagy
néha vélt) megsértése kockazatdnak tehetik ki. Bar a nagy kereskedelmi adatokhoz valé
hozzaférés gyakran nem elérheté az akadémiai kutatdk szdmadra, azt allitjuk, hogy ez
nem olyan jelent8s korlatozas, mint amilyennek néha tekintik, és hogy a nagy adatok
egyre inkabb elérhetéek a pszicholdgiai kutatdok szamdara. Ez azért van igy, mert a
platformtulajdonosokkal valé partnerség csak akkor lehet sziikséges, ha a kutatasi
er6feszitések megkovetelik, hogy a platform felhaszndldinak nagy részének (azaz a nagy
n-nek) a mddositasait (pl. Randomizalt kezelés bevezetése) és/vagy ha a platformok
nem nyilvdnos interakcidira vonatkozd adatokat igényelnek (példaul a felhasznaldi
naplék vagy a felhasznaldk kozotti privat interakcidk). Ha a kutatdsi er6feszitések nem
tdmasztanak ilyen kovetelményeket, az adatok megszerzésére gyakran vannak
alternativdk a kozvetlen partnerség helyett. Példdul a kutatdék hozzaférhetnek ezen
adatok egy részéhez olyan automatizalt eljarasokkal, amelyek nyilvdnos oldalakrdl
"kaparnak" adatokat (pl. Reddit, egy hirszervezet kommentjei, bizonyos Facebook-
oldalak stb.), vagy harmadik féltél vasarolnak adatokat (pl. tobb millidnyi felhasznaldi
tweetek tobb szallitotdl is megvasarolhatdk). Ha a kutatdsi eréfeszitések nem
igényelnek nagy n-t, e digitalis platformok (pl. Facebook, Fitbit) felhasznaldi kdzvetlenil
toborozhatdk kutatasi tanulmdanyokhoz, amelyek utdn engedélyt adhatnak a
kutatéknak arra, hogy hozzaférjenek a gazdag adatokhoz, amelyeket ezek a platformok
gyljtenek roluk. Ezekhez az adatokhoz ezutan a platformok alkalmazasprogram-
interfészéhez (API) intézett szabvanyos adatkérésekkel lehet hozzaférni.(1)lsmét fontos
megjegyezni, hogy ezeknek a megkdzelitéseknek még mindig megvannak a maguk
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akaddlyai. Példaul a felhaszndldk kozvetlen toborzdsa ezekrél a platformokrol
megfizethetetlenll koltségessé valhat, ha a kutatasi célok nagyszamu (pl. tobb tizezer)
felhaszndldora vonatkozé adatokat igényelnek, és ezek a megkozelitések technikai
szaktuddst igényelnek (ezeket a kihivasokat alabb részletesebben targyaljuk).

Lehet8ség van arra is, hogy a sajat digitalis platformokat teljesen megkeriiljik,
mikdzben a digitalis platformok altal kinalt adatokhoz hasonlé adatokhoz jutunk.
Példaul a kutaték novelhetik a minta méretét (nagy n) a digitdlis tomeges beszerzési
platformok kihasznalasaval, hogy résztvevGket kérjenek a kutatashoz. Ezeket a
platformokat a kutatok egyre gyakrabban hasznaljak arra, hogy hatékonyan és olcsén
toborozzanak résztvev6ket a maguk a kutaték altal tervezett és lefuttatott
vizsgalatokhoz (pl. online felmérések vagy kisérletek). A tomeges forrasbevonassal
Osszefliggésben széles korben haszndlt megvaldsitds az Amazon Mechanical Turk
(AMT), amelyet "az internet rejtett tudomdanyos gydraként" (Marder, 2015, 1. o.)
jellemeztek; mas hasonld platformok egyre nagyobb lendiletet vesznek, és hasonlé
adatmindséget és hatékonysagot kinalnak (Peer, Samat, Brandimarte, & Acquisti,
2015). Bar hatalmas (pl. tobb szdzezres nagysagrend(i) mintdk gylijtése ezeken a
platformokon keresztlil még nem megvaldsithatd, a skalazhatd szamitasi architekturan
keresztil konnyen kiterjeszthet6 a mintanagysag tobb ezer egyedre. A pszicholdgia
valdjaban mar el6rehaladast ért el ebben az 0Osszefliggésben, az AMT-mintak
validalasdnak uttéré munkajaval (pl. Buhrm-ester, Kwang és Gosling, 2011). A tomeges
mintdknak vannak potencidlis korlatai is. Példdul a tomeges forraskihelyezési
platformok szenvedhetnek a hatalmi felhaszndldk megjelenésétél, ami azt
eredményezi, hogy a felhasznaldk egy kis része a tevékenység aranytalanul nagy részét
teszi ki (Paolacci & Chan-dler, 2014).

Az egyéni viselkedésre vonatkozo kiilonféle valtozok (big v), amelyeket id6vel (big t)
granularisan mérnek, szintén lehetségesek lehetnek e sajat digitalis platformokhoz vald
kdzvetlen hozzaférés nélkil is. Kilondsen a széles kdrben elérhet6 kutatdsi eszkdzok
nyudjthatnak gazdag adatgyljtési lehetGségeket a kutatdék szamdra (azaz olyan
kontextusokban, amelyek mdszerekkel vannak vagy lehetnek felszerelve). Példaul a
hagyomanyos felmérési eszkozok, amelyeket altaldban kérdGivek készitésére
haszndlnak, egyre inkabb életképes eszkozokké valnak a gazdag adatgydjtési
kdrnyezetek kialakitasara. A Qualtrics felmérési eszkoz példaul beépitett kérdésekkel
rendelkezik, amelyek lehet6vé teszik az egyéni résztvevék a felmérés informdacidinak
aramlasat, hasonléan ahhoz, ahogyan a felhaszndlék egy online weboldalon
kozlekednének. E kérdések mellett a Qualtrics olyan funkcidkat is tartalmaz, amelyek
lehet6vé teszik a kutatdok szamara, hogy adatokat gydjtsenek a vdlaszaddk
viselkedésérdl ezekben a kdrnyezetekben. Példaul a Qualtrics lehetévé teszi a kutatok
szamara, hogy mérjék, mennyi ideig tart a kérdések megvalaszolasa, rogzitsék a
kattintdsok szdmat és az oldalon toltott id6t, és hétérképeket készitsenek az oldalakon,
hogy a résztvev6k konnyen jelezhessék, hogy az oldal mely részei a leginkabb
kiemelked6ek szamukra (a képernyd egyes pixeleire).

Az egyénekre vonatkozd adatok gydjtésének lehetGsége kib6vil, ha egyéni
szkripteket és kodot hasznal, amely rogziti az érdekl6désre szamot tarté eredményeket.
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A Qualtrics példaul tdmogatja az egyéni JavaScriptet, amely felhaszndlhaté a Qualtrics
felmérési eszkd6zon az egérmozgas részletes adatainak rogzitésére, tarolasara és
elemzésére, valamint az egér adott id6pontban a képernyén elfoglalt pozicidjanak
rogzitésére. Boas és Hidalgo (2013) integralja a Qualtrics-et az rApache-csal (az R egy
Apache webszervereken futd valtozata), igy dinamikusan generalhat tartalmat kilsé
forrasokbdl (pl. online adatbazisokbdl), és valdos id6ben végezhet elemzést a
felmérésen. Bizonyos értelemben félreérthetévé valt, hogy az ilyen eszkozoket
"felmérési" eszkozoknek nevezziik, holott valéjaban olyan eszkézok, amelyekkel olyan
interaktiv online kornyezetet lehet Iétrehozni, amelyet mi interaktiv online
kornyezetként irunk le, és amely mliszeres mdédon biztosit gazdag adatgydijtést a
valaszaddkrdl és azok tevékenységérdl. Erdekes, hogy a sok résztvevd adatgy(ijtésének
terhe a kddolas befejezése utan kdnnyen skalazhatd, ellentétben sok olyan vizsgalattal,
amelyben egy vagy tobb kutaté egy-egy adatgydijtési er6feszitésben vesz részt (pl. A
laboratérium latogatasai).

A felmérési eszkozok fejlédésének lehetéségei mellett a felmérési eszkozok
megkonnyitik egy interaktiv online kornyezet kialakitasat, amely lehetévé teszi a
gazdagabb adatgydjtést, a kutatok elkezdtek olyan egyedi csomagokat fejleszteni,
amelyek lehet6vé teszik a kutatdk szamara, hogy kidolgozott, természetes és miszeres
webes kisérleteket végezzenek. Példaul de Leeuw (2015) egy nyilt forraskédu javascript
konyvtdrat (jsPsych) biztosit, amely egy weboldalba integralhatd, hogy gazdag
adatgyljtési lehet6ségeket biztositson. Garaizar és Reips (2014) egy nyilt forraskédu
webes rendszert fejlesztett ki, amely szimuladl egy kozosségi haldzati kornyezetet, és
adatokat rogzit arrdl, hogy a résztvev6k hogyan navigdlnak és kommunikdlnak a
platformon. Ezek a keretrendszerek, amelyek nyiltan, a nagy platformtulajdonosok
partnersége nélkil is elérhetéek, szamos olyan adatgyl(ijtési lehetéséget kinalnak,
amelyeket eddig nem haszndltak a pszicholdogiaban, de amelyek gazdag betekintést
nyujthatnak a legktilonb6z6bb kontextusokban.

Ezeket a valtozatos és jol hozzaférhet6 lehetéségeket 6sszekapcsolva, az a kdnnyen
elképzelhet6 egy olyan tanulmany, amelyben a kutatdk néhany nap alatt tébb ezer
résztvevot kérnek fel kisérletek vagy megfigyelési tanulmanyok elvégzésére, gyorsan
fejleszthetd, granularis adatgydjtésre, valamint fejlett logikdra és funkcionalitasra
képes, naturalisztikus kutatasi kornyezetek segitségével. Bar ezek az adatok nem
rendelkeznek a sajat digitdlis platformon gydjtott adatok bizonyos aspektusaival (pl. a
dontési kontextus realizmusa), az elénye, hogy az adatgy(ijtés hozzaférhet6 és a kutatd
kdzvetlen ellen6rzése alatt all, és gyakran ésszerlen alacsony koltséggel végezhetd.

Miszaki Kihivasok

Még a nagy adatokhoz valoé hozzaférés megszerzése utan is a kutatdk valdszin(ileg
azt fogjak taldlni, hogy a gazdag valtozéhalmaz, amelyet ezek a platformok iddével
granuldrisan rogzitenek, gyakran jelent6s feldolgozast és tisztitast igényel, miel6tt
hasznos lenne az Ujboli kutatasi eréfeszitésekhez; ez visszautal a Coombs (1964) és a
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gylijtott megfigyelések értelmes adatokra torténd elemzésének fontossagara. Ezek a
kihivasok els6sorban azért merilnek fel, mert az e digitalis platformok altal rogzitett
valtozdk gazdag halmaza (big v) nem all rendelkezésre olyan rendezett formatumban,
amelyet kdnnyen be lehetne épiteni a kutatasi er6feszitésekbe. Raadasul az ezekrél a
platformokrél idével gydjtott adatok a mérési alkalomtdl fliiggben teljesen eltéréek
lehetnek; raadasul az ilyen adatokat kilonb6dzé részletességgel lehet mérni, nem
feltétlentl ugyanabbdl a forrasbdl szarmaznak, és valéjaban nyilt valaszok is lehetnek.
A megfigyelések tipusainak ilyen sokfélesége a megfigyelések felhasznalas el6tti
adatelemzésének nehézségérdl arulkodik. Valdjaban a tuddsok megjegyezték, hogy a
nagy adatelemzéssel 6sszefliggésben az id6 80% -at az adatok el6készitésével toltik, és
csak 20% -at az elemzéssel (pl. Wickhan, 2014; lasd még Dasu & Johnson, 2003), és
hogy "abszolut mitosz, hogy egy algoritmust kildhetsz a nyers adatokra, és a
felismerések felbukkannak" (Lohr, 2014, 2. o.). A digitalis platformokon sziikséges
egyedi tipusu zaj és adattisztitas illusztraldasara gondoljunk arra, hogy egy nemrégiben
készilt tanulmany szerint kdzel 40 millié Twitter-fidk valdjaban automatizalt botok,
amelyeket arra terveztek, hogy online utdnozzak a felhaszndaldk viselkedését, ez a
tanulmany egy osztalyozasi keretet is kindl ezen hamis fiokok azonositdasara és
szambavételére (Varol, Ferrara, Davis, Menczer, & Flammini, 2017). Ez aldtamasztja azt
az altalanosabb pontot, hogy az ilyen adatokkal végzett kutatasok nem trivialis mértékd
technikai szakértelmet igényelhetnek az adatok egyszerli adminisztralasahoz,
kezeléséhez, valamint az adatok "birkézasahoz" és "rendezéséhez"; a szikséges
technikai szakértelem még inkdabb pro-nounced lehet, ha az eréfeszités véletlenszer(
manipuldcidkat és adatgydjtést foglal magaban é16 és dinamikus platformokrdl. Ezeket
az aggodalmakat sulyosbitja az egyének nagysdgrendje (nagy n) és a sebesség, amellyel
a rajuk vonatkozoé adatok felhalmozddnak (nagy t), mivel az adattisztitds barmilyen kézi
megkozelitése (pl. ujrakutatdsi asszisztensek vagy kézi kédoldk) gyorsan lehetetlenné
valik, ami szlkségessé teszi az automatizalt szkriptek és kdédolas haszndlatat a
rendelkezésre allé adatok tisztitasahoz és feldolgozasahoz.

A pszicholdgia és a kapcsolddd teriletek tuddsainak kozelmultbeli eréfeszitései
kezdik kezelni a nagy adatok elérésének és feldolgozasanak technikai kihivasait. Chen
és Woijcik (2016) példaul gyakorlati utmutatét kindl a kutatdshoz szikséges nagy
adatforrasok azonositasahoz, az adatgyljtés megkdzelitéseihez, valamint az adatok
feldolgozdsanak és elemzésének mddszereihez. Landers, Brusso, Cavanaugh és Collmus
(2016) utmutatast nyujtanak a kovetkez6khoz: online adatok automatizalt kinyerése
webkaparassal. Vannak specialis szoftvercsomagok is, amelyek bizonyos digitalis
platformokra irdnyulnak: a TwitteR (Gentry, Gentry, RSQLite, & Artistic, 2016) és a
RedditExtractoR (Rivera, 2015) eszkozkészleteket kinal a Twitter és a Reddit adatainak
kinyerésére. Dehghani et al. (2016) létrehozta a Text Analysis, Crawling, and
Interpretation Tool (TACIT) nyilt és bévithet6 eszkdzparositd képességeket, amelyek
lehet6vé teszik a nagyméretli szbveges adatok gy(ijtését és elemzését. A meglévd
szoftvercsomagokra vald tdmaszkodas fontos moddja lehet a hagyomanyos kutatok
szamara, hogy kihasznaljak az ismert készségeket, mikdzben a nagy adatkutatds egyéb
technikai és statisztikai kihivasaival is foglalkoznak. Chen és Wojcik (2016) megjegyzi,

126



hogy "bar a nagy adathalmazok kutatdasahoz szamitastechnikai készségek szikségesek,
szakértGi szintl képességek altalaban nem sziikségesek, részben a fejlett technikakat
megvaldsitd, mar meglévd szoftverkonyvtarak elérhetésége miatt" (459. o.).

A nagyméretii adatok értelmezése

Pusztan azért, mert egy digitalis platform hozzaférést biztosit nagyszamu vizsgalati
résztvev6hoz és a roluk szold gazdag és valtozatos adatokhoz, nem jelenti azt, hogy ezek
a rendelkezésre allé adatok azonnal hasznosak a pszicholdgia szamara érdekes témak
tanulmdnyozasahoz, vagy hogy bdvitik a szakirodalmat. Mig a tuddsok (Jaffe, 2014) azt
allitottak, hogy a kattintasi adatokon keresztiil online hagyott "adatmorzsak" alapvet6
egyéni jellemzdéket (pl. személyiség, kognitiv stilus, érzelmek) tarhatnak fel, ezeknek az
"adatmorzsdknak" (amelyeket nem a kutatds céljabdl gytjtottek) a pszicholdgia
szamara érdekes szerkezetekké és eredményekké torténd tényleges leforditasa nem
trividlis, és fontos kihivasokat jelent a pszicholdgiai kutatdék szamara. Kilondsen a
pszicholdgiai jellemz6ket és konstrukcidkat (pl. érzelmek, személyiség, intellektualis
képességek stb.) mérg, jol hitelesitett felmérési eszkozoket ritkan alkalmazzak e nagy
digitalis platformok felhasznaldinal, ami komoly fejtorést okoz a kutatdk szamara. Ismét
ugy taldljuk, hogy ezt a kihivast sulyosbitja az egyedi egyének (big n) nagysagrendje,
amely ezeken a platformokon tanulmanyozhatd, mert ez gyakran kizarja a kutatdkat a
hagyomanyos moddszerek (pl. a pszichometriai moddszerek) haszndlatdbdl a
konstrukciok mérésére és a konstrukciok kozotti kapcsolatok értékelésére.

Mig az alkalmazott konkrét moddszerek eltéréek lesznek, azt javasoljuk, hogy a
probléma koncepcionalisan hasonlé a tesztek 6sszekapcsoldsahoz vagy egyenértéklivé
tételéhez, ami az oktatasi mérési kontextusokban széles korben hasznalt elképzelés (pl.
Dorans, Pommerich és Holland, 2007). Az 6sszekapcsolasi és egyenlGségi otletek nagy
adat kutatasi kornyezetre valé kiterjesztése azt sugallja, hogy a nagy adatok
"értelmének" egyik modja az, hogy megproébaljuk 6sszekapcsolni vagy egyenlévé tenni
a valtozdk két csoportjat: a magasan validalt mérGeszkdz (hagyomanyos) és a nyers
adatok, amelyeket ezek a mdszeres platformok rogzitenek. Ennek egyik gyakorlati
megkozelitése az, hogy az érdekl6désre szdmot tartd konstrukcidkat (hagyomanyos
madszerekkel) mérjiik a felhasznaldk egy részhalmazara az érdeklédésre szamot tartd
platformon, majd kihaszndljuk mindkét struktura elérhetfségét.

A felhaszndlok ezen részhalmaza esetében olyan modellek kialakitasanak
megkezdése érdekében, amelyek segitenek megfeleltetni ezeket a nyers adatokat az
érdekl6désre szamot tartd konstrukcidknak. Ez lehet egy tervezett miss-ingness design
alkalmazdsa, bar egy szélsGségesebb valtozat (pl. Rhemtulla & Little, 2012; Silvia,
Kwapil, Walsh, & Myin-Germeys, 2014), ahol intenziv intézkedéseket adnak be egy
nagyobb adathalmaz kis almintajara.

Nehéz tulbecsilni azoknak az eréfeszitéseknek a fontossagat, amelyek segitenek
leforditani a nagy adatplatformokon rendelkezésre allé valtozdkat a pszicholdgia
szamara érdekes konstrukciokba és intézkedésekbe. El6szor is, a valtozok gazdag
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halmazanak (big v), amelyek az id6 muldsaval (big t) nagymértékben felhalmozddnak,
Osszekapcsoldsa a pszicholdgia szamara érdekes konstrukcidkkal feltarhatja maguknak
a konstrukcioknak a fontos jellemzdit, valamint azt, hogy ezek a konstrukcidk hogyan
fejlédnek az id6 mulasaval. Masodszor, és talan még fontosabb, hogy az egyének egy
részhalmazabdl modelleket épitve elkezdhetjik megkllonbdztetni a pszicholdgiai
konstrukcidkat a megfigyelt adatokbdl, amelyek sokkal tobb egyén szamara allnak
rendelkezésre, és remélhetbleg elkezdhetjlik értékelni az e konstrukcidk és a viselkedés
kozotti kapcsolatot az egyének skalajan, amelyet ezek a nagy adatplatformok
biztositanak. Vegylk példaként, hogy a Cambridge-i Pszichometriai Kozpont
nemrégiben létrehozott egy API-t (amely a kutatdk szamara ingyenesen hozzaférhetd),
amely a Facebook-adatok és a pszicholdgiai konstrukcidk 6sszekapcsolasabol szarmazé
modellek segitségével a személyiség, a boldogsdg, az intelligencia stb. el6zetes
el6rejelzéseit hozza létre a Facebook kedvelései és Gizenetei alapjan. Az ilyen eszkdzok
a kutatasi kérdések széles korét nyitjdk meg a kutatok széles koére szamdra, mivel
lehetévé teszik barmely, Facebook-adatokkal rendelkezé kutatd szdmdra, hogy olyan
konstrukcidkkal kapcsolatos kérdéseket vizsgaljon meg, amelyek esetében nem tudjak
elvégezni a mérésikhoz altaldban hasznalt felméréseket.

Statisztikai Kihivasok

Az egyének nagysagrendje, a valtozdk széles kore és az adatok gy(jtésének
granularitasa azt a kihivast is jelenti, hogy a statisztikai elemzés hagyomanyos
megkozelitései és az eredmények értelmezése mar nem biztos, hogy jol illeszkednek.
Mas kihivasokhoz hasonléan a nagyméretl adatok kilonbdzé dimenzidi is kiilonb6z6
tipusu statisztikai kihivasokat vezetnek be.

A megnovekedett mintaméret vagy "nagy n" esetén az adatokban Iévé kapcsolatok
altalaban statisztikailag szignifikdnsak lesznek, ami szlikségessé teszi a hatdsok
nagysaganak és fontossaganak megvitatasat. A populaciés hatasokra vonatkozé
konfidenciaintervallumok példaul szlkek lehetnek, és nem tartalmazhatjak a nullat
(azaz statisztikailag szignifikdnsak lehetnek), de olyan méret( értékeket zarhatnak be,
amelyek kis értéket képviselnek. Vagyis a konfidenciaintervallumokban szereplé
értékek teljes halmaza nem lehet tul az "elég jé tartomdnyon" ahhoz, hogy elméleti
jelentGséglinek tekintsiik 6ket (azaz a valédi hatas nagysaga legfeljebb elég kozel van a
nulla értékhez ahhoz, hogy elméletileg ne legyen érdekes; pl. Serlin & Lapsley, 1993. Ha
az adatok az egyénekre vonatkozo valtozdk gazdag készletét is tartalmazzak (nagy v), a
hamis korrelacid lehet8sége a p-értékek barmilyen értelmezését pl. a tobbszorosségi
problémak korrekcidjanak megkisérlése, amikor sok hipotézist tesztelnek, folyamatos
téma a viselkedésgenetikdban, ahol sok genetikai varianst értékelnek a potencialis
magyarazo érték szempontjabdl (Troendle & Mills, 2011).

A tényez6k e kombinacidja azt sugallja, hogy ezekkel az adatokkal alternativaként a
nagy elGrejelzési érvényesség elérésére lehet Osszpontositani gazdag statisztikai
modellekkel és keresztellen6rzéssel parositott keresztellenérzéssel, hogy biztositsak a
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j6 mintan kivili el6rejelzést (Domin-gos, 2012). Ezzel kapcsolatban azonban az a
kihivas, hogy a pszicholégidban (és sok mas terilleten) gyakran hasznalt statisztikai
megkozelitések kozlil sokan csak korlatozottan képesek kezelni a nagyszamu prediktort
tartalmazé osszetett modelleket (pl. Hastie, Tibshirani, Friedman, & Franklin, 2005). A
hagyomanyos mddszerek korlatai a valtozok egyre gazdagabb halmazanak kezelésére a
statisztika és az informatika metszéspontjaban kifejlesztett mddszereket, példaul a gépi
tanulast eredményezték, amely kilondésen a nagy vagy gazdag adathalmazok
szituacidiban alkalmazhaté (pl. Domingos, 2012). A gépi tanuldsi megkozelitések
torténelmileg inkdbb adatkdzpontuak voltak, lazan az elmélet altal vezérelve, ha
egyaltalan hasznaltak elméletet, és az osztalyozasra, mintafelismerésre és predikciora
Osszpontositottak. A gépi tanulasi megkozelitések egyre szélesebb kord alkalmazasaval
azonban egyre tobb az elméletvezéreltebb mddon hasznalhatdé mddszer. Példaul a
témamodellezés moddszereinek fejlédése lehetévé teszi a kutatok szamara, hogy a
strukturalatlan adatokban meghatarozott témakra vagy érdekl6dési teriletekre
Osszpontositsanak (Andrzejewski, Zhu, & Craven, 2009; Wang & Blei, 2011).
Brandmaier, Prindle, McArdle és Linden-berger (2016) olyan mddszert javasol, amely
egyesiti a strukturdlis egyenletmodellezést és a dontési fakat, hogy lehet6vé tegye az
olyan valtozék automatikus kivalasztasat, amelyek el6re jelzik az egyes elméleti
modellekben az egyes személyek kozotti kilonbségeket. Mdas megkozelitések a
heterogén kezelési hatasok azonositasara 6sszpontositanak a masodlagos és kisérleti
adatokban (pl. McFowland, Speakman, & Neill, 2013), és valdszinlileg nagymértékben
el@segitik az elméletépitést és az elméletgeneralast.

Ugyanakkor néhdny jél ismert statisztikai kérdés a kovetkezé (a hagyomdanyos
eréfeszitésekhez képest) sulyosbitja a nagy adatokkal egyitt alkalmazott gépi tanulas.
Példaul a tulillesztés és a "dimenzid atka" problémaja az ilyen megkdzelitésekkel
kapcsolatos legégetSbb aggalyok kozé tartozik (Domingos, 2012). Ez kilonosen akkor
lehet igaz, ha az adatok sok valtozoét tartalmaznak, amelyeket viszonylag kevés egyedrél
gylijtottek, ami példaul a legkisebb négyzetek modellillesztésének mesterséges
novekedését eredményezi (James, Witten, Hastie és Tibshirani, 2013). Ezenkivil
tovabbi kihivasok meriilnek fel, ha a valtozékat kozel folyamatos id6ben (nagy t) gydijtik,
mivel az ilyen valtozdkat valdszinlileg nem mérik szépen strukturalt alkalmakkor,
el6fordulhatnak hibas vagy "nem alkalmazhatd" adatok, és a szinkronitas gyakran nem
érvényesil. Ezekben az esetekben a kutatéknak nem csak olyan modelleket kell
fontoldéra vennilik, amelyek képesek kezelni a kutatashoz rendelkezésre allé valtozok
gazdag készletét, hanem olyanokat is, amelyek képesek befogadni az id6soros adatok
gyors létrehozasa és elemzésekbe valé bevonasa (Ding, Trajcevski, Scheuermann, Wang
és Keogh, 2008; Xi, Keogh, Shelton, Wei és Ratanamahatana, 2006). Ismét, a legujabb
eréfeszitések kezdik segiteni a pszicholdgia tuddsait az ilyen tipusu adatok elemzésével
kapcsolatos kihivasok lekiizdésében. Példaul Stanton (2013) gyakorlati bevezetést kinal
a pszicholdgidban az adatbanyaszati erbfeszitésekhez, de-tails a nyers adatok
(hasznalhatd) feldolgozott adatokka torténd atalakitasahoz sziikséges lépésekkel, hogy
statisztikai modelleket és elemzéseket lehessen végrehajtani és értelmezni. Mas
munkak bevezetést nyujtanak a gépi tanulasi médszerekbe, a pszichologidban és a
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kapcsolédd terlileteken torténé alkalmazdsokra Osszpontositva (Oswald & Putka,
2015).

Elméleti és kutatasi érték

A nagymértékben strukturalatlan és valtozatos adatok a pszicholdgia szamara
érdekes, egyértelm( adatok nélkdl, valamint a gyakran ateoretikusnak tekintett
statisztikai megkozelitések alkalmazasaval parosulva azt a kihivast jelentik, hogy a nagy
adatok altal lehet6vé tett erGfeszitések hasznosak lehetnek az alkalmazott
problémakban, de korlatozott értéket képviselhetnek a mogottes jelenségek
pszicholdgiai elméletének kidolgozasaban, tajékoztatasaban vagy értékelésében (pl.
Mert az egyéni prediktorok értelmezése nem &ll a kdzéppontban). Ez az aggodalom
Ujjaéleszti azt a valdjaban régdta fennallé diskurzust, amely a feltard vagy el6rejelz6
eréfeszitések szerepérdél szl az ex-plandcios eréfeszitésekhez képest (pl. [asd Pedhazur,
1997).

Azt allitjuk, hogy ezek az aggodalmak csak egy pontig lehetnek indokoltak; a
lehet6ségek, amelyek kihasznaljak ezeket a gazdag adatokat, szamos format 6lthetnek,
amelyek kozll sokan kdzvetlen és jelentGs igéretet adhatnak az elmélet tajékoztatasara
(bar talan induktiv mdédon). Kilénosen részben tévhit, hogy a nagy adatok kutatasat
ateo-retorikus mdédon kell folytatni; amint azt a kovetkezé szakaszban latni fogjuk, a
nagy adatok killonb6z6 formait hasznosité Ujboli kutatasi eréfeszitések elméletvezérelt
megkozelitéseket alkalmaznak. Ez magaban foglalja az olyan kutatasokat, amelyeket a
szakirodalom egyértelm(i elméleti fesziltségei vezérelnek, amelyek az adatokat az ex
ante motivalt és kinyilvanitott hipotézisek tesztelésének kifejezett céljaval gydjtik és
aggregaljak, majd tesztelik ezeket a kapcsolatokat. Ennek ellenére ezeknek a
tanulmdnyoknak gyakran Gjszer( statisztikai megkozelitéseket kell alkalmazniuk ezekre
az adatokra, amelyek lehet6évé teszik szamukra, hogy az 6ket érdeklé elméleti keretek
és kérdések szempontjabadl relevans konstrukcidkat és intézkedéseket vonjanak ki.

Ezen tulmenden a pontos el6rejelzések és a feltard elemzések jelent6s kutatdsi
értéket képviselhetnek, ha lehet6vé teszik a viselkedés jobb megértését és esetleges
megvaltoztatasat. Ez  egyértelmlien kapcsolédik a  pozitiv  kimenetell
viselkedésvaltozasok Osztonzésére iranyuld erdfeszitésekhez, ami a pszicholdgia
szamos terlletét mélyen foglalkoztatja. A kilonb6z6 viselkedések 0Osztonzésére
iranyuld beavatkozasokat akar személyre is szabhatjuk annak alapjan, hogy a résztvevé
adatai mit arulnak el pszicholdgiai jellemz6ir6l vagy hajlamairdl. Ezek az elképzelések a
pszicholodgiai eredményekre vonatkozd személyre szabott orvoslashoz hasonlitanak.
Ezen tulmenden, az elbrejelz6 vagy feltdard erbfeszitéseknek megvan a potencidlis
lehet6sége, hogy olyan vdltozokat tdrjanak fel, amelyek nem feltétlentl tlnnek
elméletileg megalapozottnak az adott jelenségekben. Példaul a pszicholdgiai
konstruktumok strukturalatlan adatokbdl torténd megismerése fontos arnyalatokat
tarhat fel magukrdél a konstruktumokrél, amelyek tovabbi elméleti fejlesztést és
értékelést iranyithatnak. Mas szdval, ami kezdetben nem tlinik elméletileg
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megalapozottnak, lehet, hogy egyszerlien még nem épul be egy elméletbe, és az
elméleteket a feltard vagy el6rejelz6 nagy adatkutatas megallapitasai alapjan lehet
kidolgozni. Talan éppen a mliszeres vilag az, amire sziikség van a pszicholdgiai
elméletek szigorubb teszteléséhez és validalasahoz, valamint a kutatdsi eredmények
gyakorlati értékké alakitasahoz. Ehhez azonban szikség lehet arra, hogy a terilet
nyitottabba vdljon a kevésbé merev elméleti kiinduldpontokbdl szarmazé
felismerésekre.

Arnyalt és valtozatos lehet6ségek a pszicholdgia szamara

Az el6z6 két szakasz metszéspontja, amelyben a nagy adatokkal kapcsolatos
kiilonb6z6 el6nyoket és kihivasokat targyaljuk, arnyalt és valtozatos kutatasi
lehet&ségeket eredményez a pszicholdgia szamara. Ezeket a lehetGségeket el6szor csak
a nagy adatok egyetlen dimenzidja tekintetében lehet megvizsgdlni. Példaul a kutatdk
bdvithetik vizsgalati mintdjukat (nagy n), de megtarthatjak a fokuszt kis szdmu valtozéra
(kis v), keresztmetszetben mérve (kis t). Ez a megkozelités lehetSséget kinal arra, hogy
a pszicholdgidban az alulméretezett tanulmanyokat kezeljék, és ha a mintak
reprezentativabbak, csokkentsék azokat az aggodalmakat, hogy az eredmények nem
altalanosithatok az érdekl6désre szamot tartd populdciora. Hasonldképpen, az
elemzéshez gazdagabb valtozokészlet 6sszegylijtésének lehetbsége lehetGséget biztosit
a célzottabb kapcsolatok és a potencidlisan érdekes kapcsolatok kolcsénhatasainak
(modera-torainak) értékelésére. Az a képesség, hogy ezeket a valtozékat iddvel
részletesebben lehet gydjteni, enyhitheti a dinamikus konstrukcidkkal kapcsolatos
aggodalmakat, amelyeket kordbban tul durvan mértek (pl. csak a reggeli és esti
vércukorszintek, mig a vércukorszinteket ma mar szinte folyamatosan lehet mérni pl. a
hangulat vagy a figyelemelterelhetfség értékelésénél). Bar ezek a lehet6ségek nem
trividlisak, nem biztos, hogy teljes mértékben kihasznaljak a nagy adatok altal nydjtott
elényoket. Példaul a statisztikailag szignifikdns hatasoknak nem kell azt jelentenitk,
hogy a hatdsok gyakorlati jelent6séggel birnak (Kirk, 1996; Kelley & Preacher, 2012), és
a statisztikai teljesitmény és a becslési pontossag novekedése a néhany paraméter
becsléséhez kevésbé relevans, ahogy a minta mérete egy bizonyos ponton tul
novekszik; a gyakorlati jelent6ségli hatdsméretek tipikusan nem igényelnek toébb
szazezer egyént, hogy pontosan azonositani lehessen (pl. szlk konfidenciaintervallumot
kapjanak). Hasonléképpen, amint azt mar megjegyeztiik, a hagyomanyos kutatdsi
er6feszitéseknél a valtozok gazdag készletének haszndlata (azaz er6sen célzott)
sulyosbithatja a hamis korrelacidval és a szignifikdns hatdsok szelektiv jelentésével
kapcsolatos aggodalmakat az adatokban.

Azt allitjuk tehat, hogy a pszicholdgia nagy adatkutatdsanak fontos lehetéségei a
novekedés metszéspontjaban merilnek fel az adatok e kiilénb6z8 dimenzidiban; ennek
oka, hogy a nagy n, v és t el6nyei nagymértékben kiegészitik egymast. Vegylik példaul,
hogy az adatok hosszabb id6n keresztiil torténd gydjtésének képessége (nagy t) kritikus
lehet ahhoz, hogy az ezeken a platformokon elérhet6 nagyszamu egyént teljes
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mértékben ki lehessen hasznalni a kutatdsban (nagy n). Ez azért van igy, mert e
platformok nagymértékl elfogaddasa nem egyenl6é a platformok felhasznaldinak
folyamatos hasznalataval és aktivitasaval. Egyes forrasok szerint példaul a Twitter
felhasznaldinak minddssze 44%-a kiildétt valaha is tweetet (Koh, 2014). igy a
megfigyelés hosszabb (torténelmileg és bizonyos esetekben prospektiv) ablakai
kritikusak ahhoz, hogy ténylegesen rendelkezzliink adatokkal a felhasznalok széles
korérél ezekrdl a platformokrdl (rovid id6szakokban sok ilyen felhaszndlordl gyér vagy
semmilyen adat nem allna rendelkezésre). llyen esetekben nem arrél van szé, hogy az
adatok feltétleniil hianyoznak, hanem egyszerlen arrdl, hogy az egyének nem vették
igénybe a szolgaltatast, és igy nem allnak rendelkezésre adatok. Ezen tulmenden a
feltard vagy el6rejelz6 erbfeszitések, amelyek teljes mértékben kihasznaljak a valtozék
gazdag készletét (azaz a big v), jelentGs variaciot igényelnek ezekben a valtozékban, ha
megvaldsithatdak akarnak lenni. Ez azt sugallja, hogy a valtozdk gazdag készletét (big v)
nagy mintaval (big n) vagy hosszmetszetben gazdag méréssel (big t) kell parositani
ahhoz, hogy teljes potencidljukat kiaknazzak. C. R. Rao azt javasolja, hogy a nagy mintak
Uj tipusu kutatdsi eré6feszitéseket tesznek lehetévé, mivel "az elméleti modellek
bizonyos a-sumptions lazithaték, elkertilhet6 a prediktiv modellek tulzott illeszkedése a
képzési adatokhoz, a zajos adatok hatékonyan kezelhet6k, és a modellek b&séges
tesztadatokkal validalhaték" (Nielsen, 2016, 4. o.). Ezenkivil Oswald és Putka (2015)
kiemelik, hogy bar "azt gondolhatndnk, hogy az olyan adatkészletek, amelyeket
nagynak nevezhetlnk", enyhitenék az alulméretezett vizsgdlatokkal kapcsolatos
aggodalmakat, "a nagy adatmodellek képesek 6sszetett 6sszefliggésekillesztésére, ahol
léteznek, és ezért 6k is nagyon éhesek az adatokra" (45. 0.). Ehhez kapcsoléddan a nagy
adatokban a nagy adatokat 6vez6 izgalmak kozepette gyakran elvész az a tény, hogy a
valtozok kulonboz6 kombinacidi esetében a megfigyelések szdma (pl. egy részecske
"celldban" vagy a valtozék kombindcidiban) nagyon ritka lehet.

A szakasz tovabbi részében a pszicholégia kutatdsi lehetdségeinek rendszerezését
kinaljuk aszerint, hogy hogyan hasznaljak ki a nagy mintaméret (nagy n), az egyénekre
vonatkozo valtozok gazdag készlete (nagy v) és a granularis és folyamatos adatgydijtés
id6beli kombinacidjat (nagy t). Olyan munkakat idéziink, amelyeknek meg kellett
kiizdenitk a nehézségekkel, nem feltétlentl azért, mert idedlis mddon vagy rossz
megkozelitéssel tették ezt; egyszerlien csak példaként szolgalnak.

Big n, Little v, Big t: Or, Traditional Research Expanded

ElGszor is megvizsgaljuk a célzott kérdésekre (azaz kevés valtozéra) 6sszpontositd
kutatasi er6feszitéseket, mikdzben a nagy n és a nagy t kombinacidjat hasznaljuk fel a
kdlcsonhatasok valds kornyezetben és sok egyén esetében torténd megragadasara. A
big data kutatasnak ez a valtozata alkalmas arra, hogy tajékoztassa a kovetkezd
kérdéseket a valtozok egy meghatarozott csoportjat és azok egymashoz valo viszonyat,
mikozben a valds vildgban a tényleges viselkedést is megfigyelik. Ezek az eréfeszitések
rendkivil hatékonyak lehetnek olyan kutatasi terlileteken, ahol az elméletek
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megalapozottak, de tartés fesziltségek vannak; kiilonosen akkor, ha ezek a fesziltségek
alulméretezett vizsgalatokbdl, a minta torzitasabdl vagy a kutatasi kontextusok
realizmusdval kapcsolatos aggodalmakbodl erednek.

Néhany nemrégiben készilt tanulmany jol példazza a nagy adatok e formajat.
Muchnik et al. (2013) példaul 5 hénapon keresztiil randomizalt terepkisérletet végzett,
és bizonyitékot taldlt a tarsadalmi befolyas okozta torzitasra egy népszer( kozosségi
hiroldalon. Az oldal nagy felhaszndldi bazisat (nagy n) kihaszndlva, kombinalva az oldal
azon képességével, hogy folyamatosan gydjti az adatokat az idé muldsaval (nagy t), 101
281 kommentet manipuldltak, amelyeket aztan tébb mint 10 millidszor néztek meg és
308 515 alkalommal értékeltek az 5 hdnapos vizsgalati id6szak alatt. Mivel képesek
voltak hosszabb id&szakon keresztil megfigyelni a viselkedést, azt is meg tudtak
figyelni, hogy a pozitiv tarsadalmi befolyasnak halmozédé csordahatdsa volt, amely
id6ével novelte a hatasat. Egy masik példa Bapna, Ramaprasad, Shmueli és Umyarov
(2016) munkaja, akik 3 hénapon keresztiil nagyszabdasu terepkisérletet végeztek egy
népszerd online tarskeresé weboldalon. Manipulaltak, hogy ezen a tarskeresé oldalon
100 000 felhasznalénak biztositottak-e egy népszerl adatvédelmi funkcidt, amely
lehet6vé teszi szamukra, hogy elrejtsék masok profiljanak atnézését; azt talaltak, hogy
a nék jelentésen kevesebb romantikus interakciét kaptak a weboldalon, ha biztositottak
ezt az adatvédelmi funkciot. Feltételezték, hogy az adatvédelmi funkcidk csokkentik a
romantikus interakciokat a nék esetében, mivel a n6k a romantikus érdekl6dés
jelzésére szolgald kozvetett mechanizmusbdl profitdlnak. Hasonléan Muchnik et al.
(2013), a nagy felhasznaldéi bdazis kombindcidja a platformon és az adatgydjtés
lehetfsége az id6 mulasaval kulcsfontossagu volt ahhoz, hogy képesek legyenek az
eredményeik érvényesitésére és szamszerUsitésére (pl. Képesek voltak megfigyelni a
kezelés el6tti trendeket, valamint a kezelés utani hatdsokat). Hasonléképpen, Kramer,
Guillory és Hancock (2014) feltarta az érzelmi fert6zés ok-okozati bizonyitékait azaltal,
hogy egy héten keresztil kozel 700 000 Facebook-felhasznalé tartalmat kilonbo6z6
érzelmi valenciaju (n = 689 003) tartalmakkal (n = 689 003) mutatta be. Az id6 szerepét
szemléltetve csak azokat vontdk be a vizsgdlatba, akik a kisérlet hetében posztoltak
statuszt (n ~ 465 000).

Az ilyen tipusu eréfeszitések esetében a hozzaféréssel kapcsolatos kihivasok
jelentések. Példaul a nagy digitalis platformon végzett véletlenszerd helyszini kisérletek
valdszin(ileg jelent6s és nehezen biztosithatd kotelezettségvallalasokat igényelnek a
platformok tulajdonosaitél (ami funkciondlisan gyakran elérhetetlenné teszi ket a
kutaték szdmdra). Az ebben a szakaszban targyalt tanulmanyok mindegyike kihasznalta
a platformtulajdonosokkal valé valamilyen tipusu kapcsolatot, mivel szlikségiik volt
arra, hogy nagyszamu felhasznalé szamara kontrollalt és randomizalt manipulaciokat
vezessenek be ezekben a kornyezetekben. S6t, az egyéni viselkedésrél szolo részletes
adatok gy(ijtésének képessége gyakran kulcsfontossdgl volt a kutatasi kérdéseik
szempontjabdl. Példaul Bapna et al. (2016) azonositotta az alapvet6 ki-

Bapna és Bapna, illetve Bapna és Bapna a platform felhasznaléi kozott kildott,
egyébként privat Gzenetek értékelésével hatarozta meg az érdekl6dési korét. S6t, a

133



nemek kozotti aszimmetridra vonatkozé érdekes meglatdsuk a tarskeresé folyamat
kezdeti [épéseiben a mikroszint(i adatokra tamaszkodik, amelyeket id6vel granularisan
rogzitettek (azaz adatok arrdl, hogy ki nézte meg valaki profiljat, és hogy az lizenetek
kovették-e ezeket a nézeteket vagy sem). Természetesen az ilyen tipusu kutatdsi
eréfeszitéseknek nem kell randomizalt terepkisérleteknek lennitk (pl. A masodlagos
adatkészletek is kevés eredményvaltozot és kevés magyarazo valtozét hasznalhatnak
fel). A masodlagos nagy adatok felhaszndlasa a célzott kérdések értékelésére azonban
a hagyomanyosabb eréfeszitéseket érinté korlatozasokhoz hasonld korlatozasoktol
szenved, beleértve a potencialis kihagyott valtozd torzitdsaval és a mérési hibaval
kapcsolatos korlatozasokat.

Egy masik szempont az ilyen tipusu nagy adatgydjtési er6feszitésekkel kapcsolatban
az, hogy az érintett egyének nagysagrendje gyakran kizarja a kutatok tovabbi
adatgydjtését, ami olyan adatokat eredményez, amelyek megkozelithetik az
eredményeket vagy az inter-est valtozékat. Példaul Kramer et al. (2014) elemezte a
Facebook-bejegyzéseket az érzelmi valencia szempontjabdl, és a bejegyzéseket "pozitiv
vagy negativ kategoriaba sorolta, ha legalabb egy pozitiv vagy negativ szt tartalmazott"
(8789. 0.). Ezenkiviil Bapna és munkatarsai (2016) harom lizenetvaltast hasznaltak fel
annak helyettesitGjeként, hogy tortént-e egyezés a platformon, de nem tudtak
megfigyelni, hogy az egyének ténylegesen elmentek-e randevura, a randevl min6ségét,
vagy hogy a résztvevlk egyezései kapcsolathoz vezettek-e. A kutatasban részt vevék
nem tudtak megfigyelni, hogy az egyének valéban elmentek-e randevura, vagy hogy a
randevu mindsége milyen volt. S6t, e tanulmanyok adminisztracidjaval kapcsolatban
technikai kihivasok meriiltek fel. Példaul Kramer et al. (2014) kellett mdédositaniuk egy
olyan szoftvert, amely a szbveget elemzi a pozitiv versus negativ szavakra vonatkozdan,
hogy a Hadoop-on (egy olyan szoftver keretrendszer, amelyet olyan alkalmazasokhoz
terveztek, amelyek hatalmas mennyiség(i adatot tudnak feldolgozni) és a résztvevék
Facebook hirfolyamaban fusson. Végul, vannak kisérleti tervezési megfontoldsok,
amelyek az ilyen platformokon végzett kutatdshoz kapcsolddnak, példaul a
manipuldcidk bevezetése a platformon vald természetes el6fordulasukkal megegyez6
aranyban. Ezen aggalyok miatt a Muchnik et al. (2013) altal végzett kisérletben szereplé
101 281 hozzasz6lasbol csak 4049-et kezeltek pozitivan (felfelé szavazast kaptak) és csak
1942-et negativan (lefelé szavazast kaptak). Hasonléképpen, Kramer et al. (2014) két
kiilon kontrollkorilményt futtatott a pozitiv és negativ valencidju kezelésekre, mivel a
pozitiv valencidju hozzaszoélasok gyakoribbak voltak a Facebook valencian.

Masrészt, néhany kihivas, amely felmerilhet a a nagy adatkutatas kevésbé lehet
hangsulyos. El6szor is, az ilyen tanulmanyok statisztikai elemzése ésszer(i egyenes
lehet, mivel az ilyen tanulmanyok gyakran haszndalnak standard becslési eljarasokat.
Bapna et al. (2016) elsGsorban az atlagok kozotti kiilonbségek értékelésére és a t-
tesztekre tdmaszkodik, Kramer et al. (2014) Poisson-regressziét és sulyozott linedris
regressziét haszndl, Muchnik et al. (2013) pedig 6sszetettebb (de még mindig jél ismert)
regresszids modelleket hasznal, amelyek véletlen hatasokat tartalmaznak az ugyanazon
értékel6t6l szarmazé ismételt megfigyelések figyelembevételére. Ez azt jelenti, hogy a
nagy mintanagysag miatt az e tanulmanyok altal azonositott hatdsok altalaban
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statisztikailag szignifikdnsak, ami sziikségessé teszi a megvitatdsat, hogy az azonositott
hatdasok elméleti vagy gyakorlati jelent6séggel birnak-e. Masodszor, ezek a
tanulmanyok altaldban erésen fokuszaltak, és konnyebben poziciondlhatdk a teoretikus
értékuk és a kutatas szempontjabdl; valdjaban az ebben az alfejezetben szerepld 6sszes
tanulmdnyt a kordbbi munkdk meglehetésen konkrét korlatai motivaljak (pl. kilsé
érvényesség vagy a korabbi eredmények oksagi értelmezése). A meglévd statisztikai
megkozelitések alkalmazhatdsaga és e tanulmanyok elméletalapusaganak lehet6sége
igy lehetévé teszi, hogy az ilyen tipusu adatok és kutatasok kénnyen integralhatdk
legyenek a meglévé kutatdsi keretekbe. Ugyanakkor az ilyen er6feszitések képletesen
"labujjhegyre martasnak" is tekinthet6k abban a nagy rendszerben, amit a nagy adatok
lehet6vé tesznek.

Kis n, nagy v, nagy t: Or, Small Sample Big Data Research

A nagy adatkutatds egy masik formaja a kutatdok szamara rendelkezésre alld valtozék
novekedését, valamint ezeknek a valtozoknak az id6beli valtozasat hasznalja ki,
ahelyett, hogy a mintaméretre (n) 6sszpontositana, 6nmagaban. Ez a fajta big data
kutatas a legkevesebb figyelmet kapta a big data szemszogébdl, és mégis, véleménylink
szerint, néhanyat kinal a leginkabb megvaldsithatd potencidlbdl, hogy azonnali és
kézzelfoghatd hozzajaruldst nyujtson a pszicholégiai kutaték szamara, hogy
hozzdjaruljanak a szakirodalomhoz. Ezek az er6feszitések fontos folyamatorientalt
meglatasokat eredményezhetnek, és olyan feltdaré vagy el6rejelz6 kutatdsokat is
magukban foglalhatnak, amelyek a hagyomdanyos pszicholdgiai konstrukcidkat a nagy
adatplatformok altal jellemz6en generdlt valtozok tipusaihoz kivanjak kapcsolni.
Szamos tanulmany példazza, hogy mi lehetséges a kis mintaju nagyadat-kutatdssal.
Kilonosen igéretesek azok a kutatasi er6feszitések, amelyek a pszicholégia
hagyomanyos érdekességeit és az egyének viselkedésére vonatkozé gazdag granularis
adatokat kombinadljak. Wang és munkatarsai (2014) egy 10 hetes tavaszi félév soran 48
diakrol gydjtottek adatokat, amelyek 53 GB érzékelési adatot tartalmaztak az
okostelefonjaikrél (pl. helymeghatdrozasi informacidk, alvas, aktivitasi informacidk, a
személyes beszélgetések idGtartama és gyakorisaga stb.), 32 000 napi Onjelentést,
amelyek olyan valtozokat fedtek le, mint az érzelmek, a stressz, a testmozgas, a
hangulat és a magdny, az érdekl6désre szamot tartd pszicholdgiai konstrukcidkat
(személyiség, depresszid stb.) mérd elbzetes és utdlagos felméréseket, valamint a
tanulmanyi teljesitmény mérését (pl. GPA). Ezen adatok felhaszndlasaval Wang, Harari,
Hao, Zhou és Campbell (2015) a GPA-t a jelentett jegyek +/0,179-es pontossaggal tudtak
megjosolni, és az akadémiai teljesitmény szamos fontos meghatdrozé tényezdjét
azonositottdk. Ugyanezen minta felhaszndlasaval kimutattak, hogy az okostelefonok
altal dltalanosan rogzitett adatok erésen korrelalhatnak a napi stresszszint, a depresszio
és a maganyossag valtozasaval (Ben-Zeev, Scherer, Wang, Xie, & Campbell, 2015). Purta
és munkatdrsai (2016) 500 egyetemi hallgatd gazdag Fitbit-adatait (pl. [épések,
elégetett kaldriak, alvas stb.) és mobiltelefon-adatokat (érzékel6adatok, telefonnaplék
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stb.) rogzitettek egy 2 éves idGszak alatt. Ezzel pdrhuzamosan rendszeresen rogzitettek
kérdGives adatokat a személyiségrél, az dnbecstilésrdl, az dnhatékonysagroél, a mentalis
egészségrll, az altalanos egészségrél, az alvasi szokasokrol, a fizikai tevékenységekrdl,
az edzés és hovatartozas. Mark, Igbal, Czerwinski, Johns és Sano (2016) 12 munkanapon
keresztlil minden munkaid6ben automatikusan napldztak a munkahelyi szamitégépes
tevékenységet. Emellett egy altalanos felmérést is beadtak, amely a Big 5
személyiségjegyet, valamint az impulzivitast, a stresszt és mas valtozokat mérte. Ezeket
az adatokat arra hasznaltak fel, hogy jobban megértsék a munkahelyi
figyelemelterelést, 6sszpontositast és termelékenységet; példaul azt talaltak, hogy a
neuroticizmus 6sszefliggott a rovidebb online 6sszpontositas idétartamaval, és hogy
egyes személyek masoknal fogékonyabbak voltak az online figyelemvaltasra a
munkahelyen. Hibbeln, Jenkins, Schneider, Valacich és Weinmann (2017) harom kis
mintaju vizsgalatot (n = 65, 126 és 80) és az egérmozgdsok granularis rogzitésével
egyesitett kisérleti megkozelitést hasznaltak fel az egérkurzor mozgasa és a negativ
érzelmek kozotti kapcsolat értékelésére. A harom vizsgalatban azt taldltak, hogy a
kurzor tavolsadga és sebessége szignifikans el6rejelz6je volt a negativ érzelmeknek (az
egyik vizsgalatban 82%-os pontossaggal tudtak azonositani azokat a csoportokat,
amelyek a negativ érzelmi kezelést kaptdk). Mindegyik kutatdsban az adathalmazok
"nagyok" és valtozatosak voltak, de viszonylag kis szamu egyénnel foglalkoztak.

Az ilyen tipusu kutatasi eréfeszitéseknél néhany kihivas a legjelent6sebb. El§szor is,
gyakran jelent8s sziikség van a nyers adatok el6feldolgozasara, majd elemzésére, hogy
olyan valtozdkat hozzanak létre, amelyek hasznosak az adott munka szamara. Wang és
munkatarsai (2014) példaul szkripteket hoztak Iétre az okostelefon gyorsulasméréjébdl,
fényérzékel6jébsl, mikrofonjabdl és gps/Bluetooth-jabdl szarmazd adatgydlijtés
automatizaldsara, majd kilonb6z6 osztalyozdkat alkalmaztak, hogy ezeket a nyers
adatokat az érdekl6désre szamot tartd valtozokka alakitsak. Kilondsen az el6re
feldolgozott gyorsulasméré adatokbdl vontak ki jellemzéket, és egy dontési fa
osztalyozét alkalmaztak a fizikai aktivitasra vald kovetkeztetéshez, kilon osztalyozdkat
haszndltak az emberi hang és a beszélgetés kovetkeztetésére a mikrofonadatokbdl, és
egy olyan osztdlyozot épitettek, amely a telefon fényérzékelGjének és mikrofonjanak
adatait is felhasznalja egy olyan osztalyozd létrehozasahoz, amely megkilonbdztet,
hogy a résztvevik valdszinlileg mikor alszanak. Hasonldképpen, Wang et al. (2015)
létrehozta a tarsadalmi versus akadémiai viselkedés kozelitd intézkedéseit a helyadatok
(konyvtarban vagy testvériségben vannak), a kornyezeti zaj szintje, mennyi ideig
maradnak egy adott helyen, és igy tovabb Azonban a kutatdknak nem mindig kell ilyen
tipusu elemzést végeznilik maguknak; példaul Purta et al. (2016) kihasznalta a Fitbit
algoritmusait, hogy kozelitse a résztvevék fizikai aktivitasanak szintjét, alvasi mintakat
és igy tovabb. Természetesen, ha masok sajat algoritmusokat hajtottak volna végre, a
vdlaszok masképp alakulhattak volna. Az ilyen jellegli mérési problémdk, amelyeket a
pszicholdgusok mar régota figyelembe vesznek (megbizhatdsdg és érvényesség),
véleményink szerint jobban el6térbe kellene kerilnitik a nagy adatgydjtési
kutatasokban.
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A masodik jelentGs kihivds, amely ezekkel az er6feszitésekkel kapcsolatban felmerilt
a viszonylag kevés egyedi egyénre vonatkozéan longitudinalisan gyl(ijtott gazdag
valtozéhalmaz statisztikai elemzése koriil forog. Wang és munkatarsai (2015)
megjegyzik, hogy a mintajukban szereplé egyedi résztvevék kis szama tulillesztést
vezetett be, aggodalmak és korlatoztak a kifinomult prediktiv modellek hasznalatanak
lehet&ségét. Ben-Zeev et al. (2015) hasonld korlatozasokkal szembesiiltek, és blintetett
funkciondlis regresszidt (Gold-smith, Bobb, Crainiceanu, Crainiceanu, Caffo, & Reich,
2011) haszndltak annak érdekében, hogy "intenziv ismétl6dé mérési valtozdkat
hasznaljanak prediktorként, és azokat, mint egészet, egyéni szintl kimeneti mea-
surdkhoz kapcsoljdk" (6. 0.). Ben-Zeev et al. (2015) ezekben a mintdkban az adatok
gazdag longitudinalis jellegét is figyelembe vették a vegyes hatasu linearis modellek
alkalmazdsaval. A harmadik kihivas a résztvev6k folyamatos megfelelésével
kapcsolatos, kilondsen a hosszabb id6szakokon ativel6 vizsgalatok esetében.
Kilondsen a digitdlis eszkdzokrél (példdul okostelefonokrdl vagy Fitbitrdl) gydjtott
adatok megkdvetelik, hogy ezeket az eszkdzoket feltoltsék, hogy a résztvev6k maguknal
hordjak vagy viseljék Gket, és hogy bizonyos funkcidkat (pl. Bluetooth) kévetkezetesen
bekapcsolva tartsanak. Ez megkoveteli, hogy a kutatdok folyamatos 06sztonzé
rendszereket alkalmazzanak, hogy a résztvevék a vizsgalati id6szak alatt folyamatosan
magas szintli megfelelést biztositsanak. Példdul Wang et al. (2014) a vizsgélati id6szak
soran a magas megfelelési aranyu résztvevék szamara dijakat sorsoltak ki, Purta et al.
(2016) pedig havi pénzbeli 0sztondijat biztositott a résztvev6k szamara, amely a
megfelelési aranyuktdl fliggott.

A big data kutatassal kapcsolatos tovabbi kihivasok a kovetkez6k

Kevésbé hangsulyosak azokkal az er6feszitésekkel kapcsolatban, amelyeket ebben a
szakaszban vizsgalunk. EI6szor is, a hozzaférés kisebb kihivast jelenthet, mivel ezek az
er6feszitések nem foglalnak magukban kereskedelmi érdekeltségeket vagy
platformokat; az ebben a szakaszban targyalt tanulmanyok mindegyike a technolégiai
platformok tulajdonosaival vald egytttmdikodés nélkil készilt, és a kutatdk elsédleges
adatgy(ijtési er6feszitései. Hibbeln et al. (2017) bemutatja, hogy ezek az erSfeszitések
csak hagyomanyos mintdk, nyilt forraskédu eszkozok és a kutatdk sajat kisérleti
kdrnyezetének felhasznalasaval végezheték. Konkrétan az Amazon Mechanical Turk-tél
szarmazo egy mintat és két didkmintat haszndlnak a sajat maguk altal kifejlesztett
digitalis kornyezetekkel egyiitt, amelyek granuldrisan rogzitik a felhasznaldk
egérmozgasait. Egy nyilvdnosan elérhet6 JavaScript konyvtar (JQuery) segitségével
képesek voltak olyan weboldalakat fejleszteni, amelyek milliszekundumos pontossaggal
rogzitik az egérkurzor pozicidjat és idébélyegét. Ezzel a megkozelitéssel képesek voltak
randomizalt manipulacidkat bevezetni ezekbe a kornyezetekbe, és hatékonyan
vizsgalhattak hipotéziseiket kiilonb6z6 dontési beallitasok kozott. A nagy adatkutatas
ezen formajanak hozzaférhet6sége és konny( replikalhatdsaga ellensulyozhatja a kis
mintakhoz kapcsolddd szelekcids és altalanosithatdsagi aggalyok egy részét. Ez azért
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van, mert mas kutatdok konnyebben megismételhetik ezeket a tanulmanyokat, hogy
validaljak, kiegészitsék, cafoljak, vagy megtalaljak és értékeljék a moderatorokat vagy
kozvetitbket az el6zetes eredményekhez. Madsodszor, az elméleti és kutatdsi
hozzajarulassal kapcsolatos kihivasok kevésbé hangsulyosak lehetnek, mivel a
kutatoknak kdzvetlenebb kontrolljuk van az adatgy(ijtés és a kutatasi eljaras felett. Ez
olyan kutatdsi eréfeszitésekhez jarulhat hozza, amelyek a digitalis platformok gazdag
adatait hasznaljak az el6re megtervezett és elméletileg vezérelt hipotézisek
tesztelésére. Példaul az egyének digitalis tevékenységére vonatkozd granularis és
gazdag adatok gyl(jtésekor Mark et al. (2016) konkrét hipotéziseket alkottak és
teszteltek arrél, hogy ez a digitdlis viselkedés hogyan kapcsolédik a pszicholdgiai
konstrukcidkhoz. Ehhez kapcsoldddan a kis minta lehetévé teszi a kutatdk szamara,
hogy hagyomanyos megkdzelitéseket alkalmazzanak a pszicholdgia szempontjabol
kozvetleniil relevans konstrukciok mérésére (pl. felmérési megkozelitések). Valdjaban
az ilyen tipusu er6feszitések kritikusak lehetnek a pszicholdgia szdmara a nagy adatok
"értelmezéséhez" azdltal, hogy a hagyomdnyos pszicholdgiai konstrukcidkat
Osszekapcsoljak az e platformok altal generalt strukturadlatlan, de gazdag valtozdkkal.

Nagy n, nagy v, kis t: Vagy, kis pillanatképek Nagy adatok kutatas

A pszicholdgiai kutatas szamara igéretesek azok a nagy adatmennyiség( kutatasi
er6feszitések is, amelyek nagy mintakkal egyltt gazdag valtozékészletet hasznalnak fel,
mikdzben nem feltétlenll tamaszkodnak kritikusan a valtozok mérésére és az idébeli
megfigyelésre. Ezekben a vizsgalatokban a nagy mintak kulcsfontossaguak lehetnek a
valtozok gazdag halmazaban rejlé teljes potencial felszabaditasaban a pszicholdgia
szamara érdekes kérdések megismerése, valamint a feltard és el6rejelz6 erbfeszitések
megkonnyitése érdekében.

Az egyik terilet, ahol az ilyen tipusu kutatasi er6feszitések relevansak, és ujszerd
feltard és elbrejelz6 eredményekkel szolgdlhatnak, a viselkedésgenetika. E kutatasok
nagy részében sok egynukleotid-polimorfizmust (SNP) rogzitenek (big v); s6t, gyakran
sokkal tobb SNP van egy egyénen bellil, amelyek potencialisan érdekesek a kutatdk
szdmara, mint ahany egyén van ezekben a vizsgalatokban. igy a sok egyén
megfigyelésének képessége (nagy n) kulcsfontossagu az ilyen genetikai informaciok és
az érdekl6désre szamot tartd eredmények kozotti szilard kapcsolatok feltarasahoz,
kiilonosen azért, mert a gének nem valtoznak, bar a génexpresszid (azaz az epigenetika)
és az érdekl6désre szamot tartdé eredmények valtozhatnak. Példaul Hu és munkatarsai
(2016) 89 283 egyén adatait hasznaltdk fel, hogy azonositsdk a "reggeli ember"
Onbevallasaval kapcsolatos genetikai variansokat, és azt, hogy a reggeli ember hogyan
kapcsolddik a kiilonb6z6 pszicholdgiai kimenetekhez, beleértve az dlmatlansagot és a
depressziét. Egy masik példa a nagy adatkutatasra, amely nem igényel granularis
variaciét hosszabb idén keresztiil, a modern szovegelemzés, amelyben a rovid id6 alatt
rogzitett gazdag szoveg rovid id6 alatt szamos valtozét és jellemz6t generdlhat, és
nagyszamu egyénre vonatkozodan allhat rendelkezésre. Dehghani et al. (2016) példaul
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731 332 tweetet gylijtottek 6ssze 220 251 felhasznalotdl (ebbdsl 188 467 esetében
tudtak halézati strukturat gydjteni), hogy felmérjék, hogyan jelzik el6re az erkdlcs
dimenzidi az online tarsadalmi tavolsagot; feltételezik és megerdsité bizonyitékot
talalnak arra, hogy az "erkolcsi tisztasag" meghaladja az erkdlcs mas dimenzidit a
tarsadalmi tavolsag magyarazata szempontjabdl.

Az ilyen tipusu eré6feszitéseket fontolgatd kutatdknak ismét tisztaban kell lennilik
néhany kiemelkedd kihivassal. Példaul a valtozégazdagsag és a nagy mintanagysag
kombinacidja jelentés aggodalmakat vet fel a hamis korrelacid és a statisztikailag
szignifikans, de gyakorlatilag (vagy klinikailag) nem szignifikans hatdsméretek miatt.
Ezek az aggalyok egyértelmiek a viselkedésgenetika kontextusaban, ahol a genom-
széles kor( asszociacido a tanulmanyok SNP-k milliéi és néha kevés kimenetel kozotti
kapcsolatot értékelik. Emiatt az aggodalom miatt a kutatasi eréfeszitések a statisztikai
szignifikancia fellilvizsgdlt normaira tdmaszkodnak, a p < 5,0 x 10(-) (8) értékethaszndlva
elfogadhatd kiszobértékként a statisztikailag érdekes 0sszefliggésnek tekintett
Osszefliggésekhez (Hu et al., 2016). Ezenkiviil az ezekben a tanulmdanyokban részt vevék
skaldja megneheziti a pszicholégia szempontjabdl kozvetleniil relevans konstrukcidkra
vonatkozo adatok gydjtését. Egyes tanulmanyok megkerilik ezt a problémat azaltal,
hogy olyan sajat adatokat hasznalnak fel, amelyek gazdag valtozdkészletet kapcsolnak
Ossze a pszicholdgia szdmdra érdekes eredményekkel. Hu és munkatdrsai (2016)
példaula"23 and Me" (egy nagyszabdsu, de szabadalmaztatott digitalis platform, amely
olcsd genetikai feltérképezd készleteket arul) altal gyl(ijtott onbevalldsos felmérési
adatok felhasznaldsaval tudtak elvégezni a reggeli személyiség genetikai mutatoit
(valamint a kapcsolédd eredményeket, példdul a depresszidt) vizsgdld tanulmanyukat.
Ezekkel a kutatasi er6feszitésekkel azonban gyakrabban fordul el6, hogy az
érdekl6désre szamot tartd konstrukcidk a rendelkezésre all6 adatokban nem
figyelhet6k meg kozvetlenil (kilonosen, ha az egyének |éptéke nagy). Dehghani et al.
(2016) példaul az erkolcsnek a tdrsadalmi tavolsagtartasra gyakorolt hatdsa irant
érdekl6dott, de nem tudott hagyomanyos felmérési intézkedéseket hasznalni az
erkolcsi bedllitottsdg megragadasara a mintajukban. Ehelyett "az erkodlcsiséget
kdzvetettebb mddon, a tdrsadalmi diskurzus szovegeiben hatrahagyott, természetesen
el6fordulé "erkolcsi maradvanyok" megfigyelésével ragadjak meg" (2. o.). Ezt dgy
teszik, hogy szingularis érték dekompoziciét hasznalnak, hogy a tweeteket olyan
vektorokkd redukdljak, amelyek 0Osszehasonlithatok egy adott erkdlcsi aggalyhoz
kapcsoldodo kifejezésekhez vald tavolsaguk szempontjabdl; ez lehetévé teszi szamukra,
hogy értékeljék, hogyan kapcsoldédnak a kilénb6z6 erkolcsi aggalyok az online
tarsadalmi tavolsdghoz. A megfigyelt adatokat a pszicholdgia szamara érdekes
konstrukcidokkal 6sszekotd erbfeszitések fontossagat szemléltetve a Dehghani et al.
(2016) altal kifejlesztett megkozelitést mas kutatdk is felhaszndlhatjak az erkolcsi
hajlammal kapcsolatos sokféle mas kérdés értékelésére a potencidlisan nagy
kiterjedésliek szamara.

Az ilyen jellegl er6feszitések irant érdekl6dé kutatok végs6 szempontja az, hogy mig
a masodlagos és nagyméretl adatok felhaszndlasa érdekes betekintést nyujthat, a
kutatéi ellen6rzés hianya, amelyet bevezetnek, valamint az érdeklédésre vonatkozé
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konstrukcidk kozelitésének szlikségessége megnehezitheti a robusztus oksagi
kovetkeztetések levondsat. Hu et al. (2016) ezt a kérdést a Mendel-féle randomizacids
elemzéssel kezelte, és valdjaban azt talalta, hogy a reggeli személyiség és a pszicholdgiai
eredmények (pl. Depresszid) kozotti kezdetben erds korreldciok nem voltak robusztusak
a szigorubb oksdagi elemzéssel szemben. Dehghani és munkatarsai (2016) ugyanezt a
kérdést ugy kezelték, hogy nagyszabasu megfigyelési tanulmanyukat két laboratériumi
kisérlettel egészitették ki, amelyekben az erkolcsi aggodalom hagyomanyos
intézkedéseit, valamint véletlenszer( hozzarendelést alkalmaztak, hogy megerd@sitsék
eredményeiket.

A nagy mintak és a gazdag adatok kombinacidja a az egyénekkel kapcsolatos
adatokkal e mintakban értékes lehet a pszicholdgia szamos kutatasi torekvése szamara.
Kilondsen ezek az eréfeszitések jelentdés potenciallal rendelkeznek a kovetkezé
kérdések megismerésében amelyek a pszicholégia szamara olyan valtozokra
Osszpontositanak, amelyek nem valtoznak jelent8sen a vizsgalt idészak alatt, valamint
olyanok, amelyekben sok egyén kis pillanatfelvételei elegend6 adatgazdagsagot
biztositanak az érdekl6désre szamot tartd kutatasi kérdések megvalaszolasahoz.

Big n, Big v, Big t: Vagy: Idealizalt nagy adatok kutatas

Most olyan kutatdsi torekvéseket vizsgdlunk meg, amelyek a nagy adatok
mindharom dimenziéjat metszik, nagy mintakkal és gazdag valtozéhalmazzal,
amelyeket hosszu id6n keresztil granuldrisan rogzitenek. Az ilyen tipusu tanulmanyok
képviselik a nagy adatok néhany atalakitd potencialjat a pszicholdgiai ujrakutatdsban.
Mas tudomanyagakban az ilyen adatok olyan kutatdasi er6feszitéseket tettek lehetévé,
amelyek jelent6s kozérdekl6désre tartottak szamot.

Aral és Walker (2012) el8szor alkalmazott egy nagyszabasu digitdlis kisérletet (1,3
millid Facebook-felhasznalé egy 44 napos iddszak alatt), hogy megértse azokat a
tényez6ket, amelyek az egyént fogékonnya teszik a tarsadalmi befolyasoldsra, ami
egyértelmien egy olyan konstrukcié, amely sok pszicholégust érdekel. Erdekes médon
a tanulmany egy mobilalkalmazas mind6ssze ~8 000 egyedi felhasznaldjanak tarsadalmi
haldézatat haszndlta fel az 1,3 milli6 Facebook-felhasznalén végzett kisérlet
lefuttatdsahoz; ez ravildgit mind a hdldzatos alkalmazasok erejére a nagyszabasu
vizsgdlatok lehetévé tételében, mind pedig az altaluk kivaltott etikai aggdlyokra
(amelyeket az aldbbiakban részletesebben targyalunk). A szerz6k ezutdn kisérleti
eredményeiket egy nagyobb masodlagos adathalmazra (12 millié felhasznalé 85 millié
kapcsolattal) extrapolaljak, és megallapitjdk, hogy a befolydsos egyének kevésbé
fogékonyak a befolyasolasra, mint a nem befolyasos egyének, és hogy a befolyasolok
hajlamosak a halézatok csoportositdsara, mig a befolyasolasra fogékonyak nem.

Kosinski, Stillwell és Graepel (2013) 58 000 Onkéntesr6l szarmazd torténelmi
Facebook-adatok (pl. "kedvelések", részletes de-mografiai profilok stb.) és tobb
pszichometriai teszt eredményeinek kombinaciéjat haszndlta fel olyan prediktiv
modellek |étrehozasara, amelyek képesek egyes érzékeny tulajdonsagokra (pl. szexualis
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orientacid, faji vagy politikai beallitottsag) kovetkeztetni az egyénekrdl. Youyou és
munkatarsai (2015) hasonld adatokat haszndltak (90 000 résztvev6t6l) annak
értékelésére, hogy a Facebookon a felhasznaldk "kedveléseire" vonatkozd adatokkal
Osszekapcsolt  szamitdgépes modellek képesek-e  megjosolni az  egyéni
személyiségjellemzbk eltéréseit. Azt taldltak, hogy az adatvezérelt modellek
pontosabbak voltak a személyiségmérések el6rejelzésében, mint a résztvevok
Facebook-ismer@sei, és hogy a szamitdégépes személyiségmegitélések magas kiilsé
érvényességgel rendelkeztek az olyan életkilatasok el6rejelzésekor, mint a kabitdszerrel
valo visszaélés, a politikai attitlidok és a fizikai egészség. Mas erbfeszitések évszazados
szOveges adatokat hasznadlnak fel a valtozé pszicholdgiai allapotok és konstrukcidk
értékelésére hosszabb id6n keresztil. lliev, Hoover, Dehghani és Axelrod (2016) példaul
két évszdzadnyi szbveget elemzett az amerikai angol nyelv torténeti korpuszaibdl - a
Google Books és a New York Times -, hogy megmutassa, hogy a jol dokumentalt lin-
guista pozitivitasi torzitas linearis idébeli tendenciat mutat az id6 mulasaval, és hogy ez
a hatds érzékeny a gazdasagi, tarsadalmi és pszicholdgiai tényezbk valtozasaira. lliev és
Smirnova (2016) hasonld eré6feszitésre vallalkoztak, és torténelmi korpuszokat
értékeltek annak a hipotézisnek az igazolasa érdekében, hogy az oksagi megismerés
(ahogyan azt az oksagi nyelvezet id6beli valtozasai mutatjdk) idével egyre nagyobb
szerepet jatszik a nyugati tarsadalomban.

Ezek az er6feszitések izgalmas munkat jelentenek a nagy adatok és a pszicholdgia
metszéspontjdban. Nem meglep6 azonban, hogy ezek az eréfeszitések is szembeslilnek
a korabban targyalt kihivasok teljes skaldjaval, és igy a legmesszebb keriilhetnek a
tipikus pszicholdgiai kutatok komfortzénajatdl. Az ilyen tipusu eréfeszitések elemzése
bonyolult lehet, és megkoveteli a fejlett statisztikai mddszerek kihasznalasat mind a
rendelkezésre all6 informacidk feldolgozasahoz, hogy az elemzéshez felhasznalhatéva
valjon, majd elemezze ezeket az adatokat. Példaul Iliev és Smirnova (2016) és lliev et al.
(2016) mindketten fejlett szovegelemzési met-6dusokat hasznaltak a pszicholdgia
szamara érdekes intézkedések (a pozitivitasi torzitas és az alkalmi megismerés mértéke)
kivondsara. Kosinski, Stillwell és Graepel (2013) elGszor az egyének Facebook-
kedveléseire vonatkozé adatok dimenzid-szer(iségét csokkentették szinguldris értékd
dekompozicidval. Ezutdn a top-100 SVD-Osszetev6ket hasznaltak keresztellenérzott
linedris és logisztikus regresszidos modellekkel kombinalva, hogy megjésoljak az adatok
kiilonb6z6, érdeklédésre szamot tartd kimeneteleit. Youyou et al. (2015) hasonld
adatokat haszndlt, de a résztvevék tetszéseit reprezentalé matrix redukalasa helyett
ezeket az adatokat LASSO regressziéval kombinaltdk (egy olyan becslési megkozelités,
amely alkalmasabb a gazdag adatok kezelésére az el6rejelzéshez, kiilonosen akkor, ha
egyes egyltthatdk kozel vannak a nulldhoz, és ugy gondoljak, hogy funkcionalisan
figyelmen kiviil hagyhaték). Mds munkakhoz hasonléan a modellek tulillesztésének
elkerilése érdekében 6k is keresztellenérzést alkalmaztak, és tobbszor képezték a
modelleket az adatok kiilonb6z6 részhalmazain, hogy a teljes mintajukra vonatkozé
elérejelzéseket hozzanak létre.

Az id6 is jelent6sebb szerepet jatszik az elemzésben és az adatgydjtésben, mind a
teo-retikai Ujdonsag és érték, mind a moddszertani megkozelitések és kihivasok
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tekintetében. lliev és Smir-nova (2016) és lliev et al. (2016) példaul explicit
hipotéziseket javasoltak és teszteltek az irott szovegek idébeli valtozékonysagaval
kapcsolatban, valamint azzal, hogy ezek a szévegek hogyan valtoznak a torténelmi
események és a tarsadalmi valtozasok hatasara, szintén az id6é mulasaval. Mas
esetekben az idébeli valtozékonysag maddszertani kihivasok elé allitja az ilyen
torekvéseket. Kosinski, Stillwell és Graepel (2013) példaul viszonylag alacsony
el6rejelzési pontossagot ért el olyan, erGsen id6beli jellegli mérések esetében, mint az
Onbevallason alapuld "életelégedettség" és a kapcsolati statusz. Megjegyzik, hogy ez az
alacsony el8rejelzési pontossag azért lehet, mert a Facebook-kedvelések hosszabb idé
alatt gy(lilnek Ossze, és igy a legjobban alkalmasak lehetnek a hosszu tavu és stabilabb
mea-sures el6rejelzésére. Bar az ilyen tipusu er6feszitések szamos, a nagy adatokkal
kapcsolatos kihivassal szembesulhetnek, fontos megjegyezni, hogy a kutatasi célok
szempontjabol rendkivil rugalmasak lehetnek. Példaul, bar ezek az eré6feszitések
mindegyike a nagy adatok mindharom dimenzidja mentén gazdag adatokat hasznal fel,
a nagy adatok mindharom dimenzidja mentén gazdag adatokat hasznalnak fel.

Az el6zetes elméleti fejlesztés és tesztelés szintje szempontjabol: lliev és Smirnova
(2016) és lliev et al. (2016) konkrét hipotéziseket motivdlnak és tesztelnek, mig Aral és
Walker (2012) egy célzott kisérlettel kezdenek, majd kiterjesztik a feltarédbb elemzésre,
Kosinski, Still-well és Graepel (2013) és Youyou et al. (2015) pedig az egyes jellemzk
el6rejelzésére 6sszpontositd feltaré megkozelitéseket alkalmaznak.

Ezek az eréfeszitések lehetnek a legértékesebbek, legalabbis révid tdvon, azokon a
terlileteken, ahol az el6rejelzési er6feszitések klinikai értéket kindlnak, vagy ahol a
feltaré erbfeszitések potencidlisan felfedezhetik a pszicholdgiai konstrukcidk és a
megfigyelt viselkedés kapcsolatanak megismerését. Hosszu tavon ezek az eréfeszitések
olyan terlleteken lehetnek értékesek, ahol az elmélet fejletlen, vagy ahol a meglévé
elmélet nem képes megjosolni vagy megmagyarazni a robusztus empirikus
jelenségeket. Mint ilyenek, rendkivil hasznosak lehetnek az Uj elméleti irdnyok
feltarasaban és azonositasaban.

Kiilonb6z6 kutatasok parositasa eréfeszitések

A kutatdknak nem kell egyetlen kutatasi formara korlatozddniuk, mivel sok esetben
egyetlen Ujrakutatasi cikket lehet er@siteni a kutatds kilonb6z6 formainak (mind a
hagyomanyos, mind a nagy adatok felhasznaldsaval) egyidejli folytatdsaval. A
legegyszer(ibb, de taldn a legerételjesebb a big data kutatds és a pszicholdgiaban
alkalmazott hagyomanyos megkdzelitések parositasa. Azokban az esetekben, amikor a
tuddsok érdekes Osszefliggéseket vagy potencidlis felismeréseket azonositanak, de az
eredményeket szigorubb ok-okozati elemzéssel vagy célzottabb vizsgalattal kell
megszilarditaniuk, a hagyomanyos megkdzelitések megfeleld kiegészitést jelenthetnek.
Ezenkivil a kutatdk alkalmazhattak az érdekl6désre szamot tartd konstrukcid
kozelitéseit, és elényos lehet az eredmények validaldsa kis mintdkkal és az ugyanazon
konstrukcidé mérésére szolgald hagyomdnyos maddszerekkel (pl. felmérési eszkozok).
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Ezenkivil a kis mintdju nagy adatgyd(ijtésl kutatdsok (kis n, nagy v, nagy t), amelyek
megprobaljak megbecsilni, hogy a gazdag, de strukturalatlan valtozék hogyan
korreldalnak a hagyomanyosabb pszicholdgiai konstrukciokkal, segithetnek a nagyobb
[éptékd tanulmanyoknak (pl. nagy n, nagy v és nagy t), hogy "értelmet adjanak" az
adataiknak, és 6sszpontositsak feltard vagy el6rejelz6 eréfeszitéseiket. Hasonléképpen,
ezek a nagyszabasu feltaré eréfeszitések olyan eredményeket hozhatnak, amelyek
olyan alapvet6bb 0sszefliggésekre utalnak, amelyek megérdemlik a célzottabb
feltarast. Ebben a tekintetben az ugyanazon a platformon végzett randomizalt
kisérletek (pl. nagy n, kis v, nagy t er6feszitések révén) hasznos kiegészitSi lehetnek
ezeknek az er6feszitéseknek, mivel tisztabban megragadhatjak és szétvalaszthatjak az
el6re meghatarozott valtozok kozotti kapcsolatokat, és mindezt ugyanabban a
kdrnyezetben tehetik, mint a kezdeti értékelés. Végs6 soron a hagyomanyos és a big
data-kutatas parositasanak maddja a kézelmultban folytatott vita kérdése a terileten
(Baumeister, 2016; Sakaluk, 2016). Azt dllitjuk, hogy ez a dontés a gyakorlatban szamos
tényez6tél fugg, beleértve azt is, hogy mit mutatott az el6zetes szakirodalom, a
szakirodalommal valé konkrét kapcsolat megerdsitésének fontossaga, a tobbféle
kutatasi forma folytatasanak koltségei stb.

Etikai és adatvédelmi megfontolasok

Az etikus kutatds normai és a megfelel6 protokollok a népszerlsitett nagy
adatgydjtési er6feszitésekkel 6sszefliggésben még mindig fejlédnek, és egyes kutatasok
jelentés vitat generdlnak a kutatdsi etikaval és a résztvevék beleegyezésével (vagy
annak hianyaval) kapcsolatban. Goel (2014) azt javasolta, hogy a nagyszabasu kisérletek
bevezetik a "olyan embereken végzett kutatasok lehet6ségét, akik talan soha nem is
tudjdk, hogy a vizsgdlat alanyai, nem is beszélve a kifejezett hozzajarulasrél" (1. o.).
Ennek a feszililtségnek a szemléletes példaja az a felhdborodas, amelyet az OKCupid
tarskeresd oldal kdzel 70 000 felhasznaldjanak adataibdl a kutatdk altal lekapart, majd
kozzétett adatok okoztak. Bar az adatokat egy nyilvanos oldalrdl kapartak le, jelentds
vita Ovezte az azonosithaté adatok hozzajarulas nélkili, kutatasi célu kozzétételét
(Leetaru, 2016). Még akkor is, ha a kutatdk kérik a résztvevék hozzajaruldsat, a big data
korszak Osszekapcsolt és gazdag adatai tovabbi kihivasokat hozhatnak. Példaul a
Facebook-adatok megszerzése a résztvevikt6l (még azoktdl is, akik beleegyezésiiket
adtdk) elkeriilhetetlentl azt eredményezi, hogy adatokat gydjtenek a kutatdsban
résztvevdk baratairdl, akik nem jarultak hozza ahhoz, hogy a vizsgdlat részesei legyenek
(hasonlé aggalyok merilnek fel a Twitter, Fitbit stb. esetében). Nem kellene ezeket az
adatokat tiltotta tenni? Ha nem, milyen feltételek mellett engedélyezheté a
felhaszndlasuk? Nyitott etikai kérdések oOvezik a kutatasi résztvev6k AMT-n és mas
crowd-sourcing platformokon térténé felhasznaldsat és kérését is. Egyesek az AMT-t és
a tagabb értelemben vett crowd-sourcing iranyzatot "digitalis izzasztolizemnek"
nevezték, ahol az egyéneknek a minimalbérnél kevesebbet fizetnek a feladatok
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elvégzéséért, mindenféle jog vagy fizetési garancia nélkil, ha példaul a kérvényez6 nem
elégedett a munkavallalék teljesitményével (Cushing, 2013).

A kutatdshoz rendelkezésre allé adatok valtozd jellege az elfogadhatd kutatdsi
gyakorlatra is hatassal van. Példaul megvitattuk, hogy a nagy adatszolgaltatasi
er6feszitések révén rendelkezésre allé valtozék gazdag készlete hogyan sulyosbithatja
az eredmények szelektiv jelentésével kapcsolatos aggodalmakat. Kiilénosen a valtozok
kiterjedt és gazdag készletével a poszt hoc hipotézisekkel és a hamis korrelacidval
kapcsolatos aggalyok még inkabb pro-nemlegesek lehetnek. A nagy adatszolgaltatasi
eréfeszitések felé valéd elmozdulds azonban csokkentheti ezeket az aggodalmakat.
Kilonosen a vizsgalati résztvevék bdsége csokkenti az alulméretezett vizsgalatokkal
kapcsolatos aggodalmakat, és valdjaban segithet abban, hogy a hangsulyt a statisztikai
szignifikanciardl a gyakorlati szignifikancidara és a hatdsméret nagysaganak becslésére
helyezzék at. S6t, a hatdsmentesség dllitdsa (azaz a nullhipotézis alatdmasztasa)
nagyobb mintdk esetén (pl. egyenértékliségi vizsgdlatokban) jobban védhet6 lehet.
Ezenkiviil a tobb szaz valtozot és a gépi tanulasi modszereket hasznosito elérejelzé vagy
feltaré erbfeszitések nem kiilondsebben kedveznek az aldabbiak specifikus hatasanak
elkiilonitéséhez egy valtozonak a kimenetelre gyakorolt hatasat. Valéjaban szamos ilyen
modszer ‘"fekete doboz"-nak tekinthet6, mivel nem generadlnak értelmes
egyltthatobecsléseket a benniik szerepld egyes valtozékra vonatkozdan.

Ehhez kapcsolddod kihivas, hogy a rendkivil dinamikus digitalis platformok adatait
haszndld kutatasi eréfeszitések, ahol az adatokat félig folyamatosan generaljak, olyan
hatdasokat vehetnek fel, amelyek nagyon specifikusak az adatok egy adott
pillanatfelvételére. Bar ez nem feltétlenill jelenti azt, hogy az ilyen tanulmanyok
eredményei helytelenek vagy spu-ridzusak, ez a nagy adattanulmanyokban megfigyelt
jelenségek altalanosithatésagardl szélhat. Az altalunk targyalt tanulmanyok némelyike
az ilyen tipusu aggalyokat ugy kezeli, hogy megallapitasait tobb, kiilonb6z6 id6pontban
gy(ijtott mintdn és néhanyszor kilonb6z6 bedllitdsokbdl is megismétli. Példaul Jones,
Woijcik, Sweeting és Silver (2016) a Twitter-felhaszndlok harom kis részmintajat (~ 1000
felhaszndld) hasznalta fel a negativ érzelmekben bekovetkezett valtozasok elemzésére
a f6iskolai kampuszokon elkévetett harom kilonallé erészakos blincselekményt kdvetd
harom kilonb6z6 incidenst kovet6en. Hasonloképpen, Hibbeln et al. (2017)
megismételték eredményeiket harom kilénb6z6 mintan és kisérleti kontextusban.
Emellett Iliev és munkatarsai (2016) két fliggetlen, id6bélyegzével ellatott
szovegkorpuszon (Google Books és a New York Times) tesztelték hipotéziseiket.

A pszicholdgiai nagyadat-kutatas szintén jelent6s adatvédelmi aggalyokat vethet fel.
Az eddig ismertetett tanulmanyok kozill szdamos olyan tanulmanyt tartalmaz, amely az
egyének millidirdl, ha nem szazmillidirdl széles kérben elérhet6 nyilvanos adatokat
Osszekapcsolja ezen egyének nagyon intim pszicholégiai dimenzidival (személyiség,
ongyilkossagi hajlam stb.). Az ilyen jellegl el6rejelzéseknek kétértelmd (és néha karos)
hatasai lehetnek az egyénekre, ha kevésbé jé szandéku szervezetek képesek lennének
tanulni ezekbdl a kutatasokbdl, és ugyanilyen tipusu el6rejelzéseket tenni. A Crystal
Platform példaul azt allitja magardl, hogy a vildg legnagyobb "személyiségplatformja",
és a roluk szold "nyilvanos adatok" elemzése alapjan személyiségprofilokat arul (teszt
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nélkil) egyének szdmdra. Bizonyos bizonyitékok arra utalnak, hogy a személyiséget a
kozosségi média adataibol el6rejelz6 kereskedelmi szolgaltatasok kiemelkedd hatassal
voltak a 2016-os amerikai valasztasokra és az Egyesiilt Kirdlysag "Brexit" szavazasara
(Grassegger & Krogerus, 2017). A Facebook példaul nemrégiben megtiltotta egy nagy
brit gépjarm-biztositonak, hogy az lgyfelek kdzosségi médiaadatait atkutassa, hogy
megismerje Ugyfelei személyiségjegyeit; a biztositd azt remélte, hogy e meglatasok
alapjan kulonboz6 dijakat szamithat fel a biztositdsi dijakra (Rudgard, 2016). Ez nehéz
kérdéseket vet fel azzal kapcsolatban, hogy milyen ellenérzésekre van sziikség a
kutatdsi alanyok védelme és a kutatas etikus elvégzése érdekében. Ezeket az
aggodalmakat sulyosbitjak a koézelmultban megjelent munkak, amelyek kiemelik a
fogyasztok korlatozott képességét az 6sszetett adatvédelmi kompromisszumok online
navigalasara (Adjerid, Peer, & Acquisti, 2017; Adjerid, Acquisti, Brandimarte, &
Loewenstein, 2013). Bar e cikk keretein kivil esik e kérdések kezelésének részletes
targyalasa, mas munkdak hosszasan targyaltdk ezeket a kérdéseket (lasd pl. Wienberg &
Gordon, 2015; Boyd & Crawford, 2012).

Megbeszélés és Kovetkeztetések

Osszességében azt dllitjuk, hogy a pszicholdgia jol helyezkedik el - valdjaban jobban,
mint sok mas terllet -, hogy kihaszndlja a nagy adatok korszakdt a kutatas
el6émozditasara. Ez részben azért van igy, mert a nagy adatok kontextusaban gydjtott
adatok nagy része személyeket és gyakran viselkedéseket (pl. Vasarlasi dontés, online
tevékenységek, e-mailekre adott valaszok vagy reakciok, kilonboz6 vallalatoknak vagy
okoknak adott "kedvelések", allapotfrissitések, irdsos valaszok / megjegyzések) és ezért
emberi folyamatok. Ugyanakkor a big data-kutatas szamos alapvet6 kérdést vet fel a
terllet szdmdra és szamara.

ElGszor is, a kiilonb6z6 technoldgiai és statisztikai korlatozasok kovetkezetes kihivast
jelentenek a pszicholégiai, valamint mas terlleteken végzett nagyadat-kutatasi
eréfeszitések szamara. Kiilondsen, mig az informatika és a statisztika metszéspontjaban
bekovetkezett fejlesztések (pl. A gépi tanulds) olyan kutatasi lehet6ségeket nyitottak
meg, amelyek a pszicholdgia szamara relevans kérdésekkel foglalkoznak a nagy adatok
felhaszndlasaval, ezeknek a mddszereknek a pszicholdgia szdmara érdekes kérdésekre
torténd felhaszndlasa és testre szabasa nem trivialis. Azt allitjuk azonban, hogy a
pszicholdgia jol felkészilt arra, hogy megbirkdzzon ezekkel a kihivasokkal, és sok
tekintetben mar rendelkezik tapasztalatokkal a nagyméret(i adatokkal kapcsolatban, a
nagyszabasu tesztekt6l kezdve a nyilvantartasokon at az oktatasi hatékonysagi
értékelésekig. Valdjaban a statisztika és a pszicholdégia teriileteinek gazdag kdzos multja
van, amely még mindig tart. Ahogy Stigler (1999) ékesszéléan megfogalmazza, "a
statisztika és a pszicholdgia régoéta szokatlanul szoros kapcsolatot apol
Osszekapcsolddnak" (189. o.). Ez magdban foglalja olyan mddszerek kifejlesztését,
amelyek széles kor(i vonzerbre és népszer(liségre tettek szert, mivel szamos problémara
altalanosithatéak. Valéjaban Gelman egyszer egy el6adasaban megjegyezte: "Azt
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hiszem, ismerunk egy régéta fenndlld elvet a statisztikdban, amelyet néhanyan itt Ujra
felfedeztek, nevezetesen azt, hogy barmilyen otletet, ami az embernek van, mar
korilbelll 50 évvel ezel6tt megcsinaltak a pszichometridban."2Nyilvanvaldéan van némi
tulzas Gelman kijelentésében, de a lényeg az, hogy a pszicholdgia és a statisztika
torténelmi egymasrautaltsaga azt eredményezi, hogy a pszicholdgia kutatdi rendkivil
sokoldalu empirikusok, akik készen allnak és képesek a nagy adatok altal tdmasztott
kihivasok kezelésére és az altaluk biztositott el6nyok kihasznaldsara. Valdjaban ugy
gondoljuk, hogy a pszicholégia kutatdinak tobb maddszertani technikat kellene
fejlesztenilk a pszichologia egyedi kihivasainak kezelésére ezen a téren (pl. példaul a
Psychological Methods nemrégiben megjelent "Big Data in Psychology"
kiildnszdmdban, 2016. decemberi szdmdban).

Bar van egy ut a nagy adatokat hasznalé pszicholdgiai Ujrakutatok szamara, a
kihivasok tovabbra is fennallnak. Jelenleg attél tartunk, hogy a pszicholdgia jelenlegi
modszertani képzése és a nagyadat-kutatashoz olykor sziikséges dolgok kozott szakadék
lehet. [gy a pszicholdgia alap- és mesterképzési programjai, kiiléndsen a kvantitativ
fokuszuak, fontoldra vehetik mddszertani kindlatuk bdvitését, esetleg mas
tudomanyagakkal vald partnerség révén, mint példaul informatika, informatikai
menedzsment és lizleti analitika, hogy olyan mddszertani eszk6zok atfogdbb csomagjat
nyujtsak, amelyek konnyebben kezelik a nyers miliszeres adatok megszerzését,
szervezését és atalakitasat haszndlhatd viselkedési adatokka. Hasonldéan az 1990-es
években (Aiken et al., 1990) és a 2000-es évek elsé évtizedében (Aiken, West, & Millsap,
2008) mindketts ebben a folydiratban végzett felllvizsgalathoz, itt lehet az ideje, hogy
a pszicholdgia mint terilet fellilvizsgdlja a mddszertani képzést a mUiszeres adatok, az
online generdlt adatok, a fejlett felmérési mddszerek stb. szem el6tt tartasaval. Ugy
l[atjuk, hogy ki kell egésziteni, nem pedig kiszoritani a jelenleg tanitottakat, az
adatkezelési technikdkra (pl. webes kapards, Hadoop az elosztott szamitastechnikahoz),
valamint az adatok elemzésének megkdzelitéseire (pl. gépi tanulds, hdldzatelemzés, s6t
mesterséges intelligencia) 6sszpontosité ajanlatokkal. Tapasztalataink szerint az Gzleti
iskoldak doktoranduszai szamara mar régdta gyakori, hogy a pszicholégia tanszékek
madszertani kurzusait veszik fel. Talan itt az ideje, hogy a pszicholdgushallgatok is
hasonldan jarjanak el, és az lzleti iskoldk, kiilondsen az informatikai menedzsment és
az Uzleti analitika programok, valamint a szamitastechnikai tudomanyok tanszékeinek
mUiszeres adatokkal foglalkozd kurzusait keressék fel.

Ehhez kapcsoldoddan felmeril a kérdés, hogy a big data keresési er6feszitések
ugyanolyan értéket fognak nydjtani, mint a pszicholégiaban toérténelmileg lezajlott
madszertani fejlesztések? Kiléndsen az a sokféle méd, ahogyan a nagy mennyiség(
adat elemezhetd, Uj mérési kérdéseket vet fel, és ravilagit arra, hogy a klasszikus
kérdéseket Uj kontextusban kell fellilvizsgalni. Ez magaban foglalja a kiilénb6z6 tipusu
validitdsok, kilondsen a diszkriminancidlis és konvergens validitas felllvizsgalatat. A
Cronbach és Meehl (1955) klasszikus munkajdban a konstruktum érvényességérdl
felvetett kérdések kozil sok még mindig nagyon fontos, de ugy tlnik, hogy a nagy
adatok kontextusaban nem gyakran veszik figyelembe (lasd még Messick, 1995, ez a
folydirat). A mérési invariancia (pl. Millsap, 2011) példaul Uj megfontolasokat kap a
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kiilonb6z6 platformok miatt, amelyeken a digitdlis kornyezetben interakcidba
l[éphetink (pl. "platform-invariancia"). Természetesen, csak azért, mert nagy
mennyiség(i adatot lehet gyljteni, nem feltétlenlil min6ségi adatokrdl van szd, vagy
arrol, hogy az értékek egy értelmes pszicholdgiai valtozohoz kapcsoldodnak. Ahogy az
Amerikai Statisztikai Egyesililet elndke nemrégiben Ujra megjegyezte, és amivel
egyetértiink, "a mi szakteriiletiinkdn a Big Data kordban aggddom, hogy a mennyiség
javara elvesztettiik a min&séggel kapcsolatos fogast" (Nussbaum, 2017). Ahhoz, hogy
tartésan hozzajaruljunk, fontosak a megalapozott kutatasi tervezési és elemzési
megfontolasok, fliggetlenlil az adathalmaz méretétdl. Szeretnénk arra is ramutatni,
hogy a "kis adatok" is nagy értékkel birhatnak; nem kovetelmény, hogy az érték az
adathalmaz méretéhez legyen kotve.

Végezetil fontos kérdések maradnak, hogy a nagy adatok meglatasai alkalmazott
vagy elméleti értékkel birnak-e? Ezek a kérdések még inkabb relevansak a feltard nagy
adatgydjtési er6feszitések osszefliggésében, amelyekben a kutatdk arra torekszenek,
hogy "megértsék, mit mondanak az adatok", ahelyett, hogy poszt hoc hipotéziseket
fejlesztenének, hogy megmagyarazzak, miért. Korabban azt allitottuk , hogy a nagy
adatok altal nyujtott szamtalan lehet6ség azt sugallja, hogy a nagy adatok kutatasa
szimbidzisban lesz a hagyomanyos pszicholdgiai kutatassal (Iasd a "EIméleti és kutatasi
érték" cimd szakaszt). Ebben a tekintetben a folydiratok és a biralék megfontolhatjak,
hogy nyitottabbak legyenek az adatvezérelt eredményekre, ahelyett, hogy egyesek azt
kovetelnék, hogy az elmélet diktalja, hogy mit kell vizsgalni. Nesselroade (2006) egyszer
a fejlédéslélektannal 6sszefliggésben, bar a gondolatok sokkal altaldanosabbak, azt
fejtegette, hogy a mddszer és az elmélet olyan, mint egy tdnc. Megjegyezte, hogy "az
elmélet sokaig vezette a tancot, talan elég sokaig ahhoz, hogy itt az ideje a valtozdsnak
[hogy a mddszer vezessen]". Ugyanakkor a kutatdknak nem szabad feltételeznilik, hogy
pusztan azért, mert az adataik "nagyok", hogy az altaluk generdlt meglatasok érdekes
és publikalhatéak.

Bar egyértelm(, hogy a nagy adatmennyiségl kutatasi er6feszitések egyedi
kihivasokkal és kockazatokkal jarnak, amelyek gondos mérlegelést igényelnek, a nagy
adatok és a nagy adatmennyiségl megkozelitések felhasznaldsdval sok mindent
nyerhetiink a pszicholégiai kutatasok el6mozditdsa érdekében. Valéban, mig ezek az
er6feszitések uUgy gondoltdk, hogy tul vannak néhany kutatd, reméljik, hogy
megmutattuk, hogy néhany alkalmazas elérhetd, és reméljik, hogy a kutatdk con-sider,
ha a munkdjuk hasznara valna a wading ezen a terileten, és reméljiik, hogy inspiralja
néhany kutatét, hogy ezt tegye. A kihivasoknak valé megfelelés nem lesz kdnnyd, de
ugy gondoljuk, hogy fontos lIépéseket kinalhat a pszicholdgia és a kapcsolddé teriiletek
fejlédéséhez.
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4. Kutatasmodszertan és adatelemzés

A tarsadalomtudomanyokban, ahol az adatok sokszor bonyolult, 6sszetett emberi
jelenségeket tiikroznek korabban egy-egy elemzés hénapokig tarté kodolast, statisztikai
el6készitést vagy kvalitativ értelmezést igényelt, ma mar azonban olyan eszkdzok allnak
a kutatok rendelkezésére, amelyek nemcsak felgyorsitjak, hanem alapjaiban
megvaltoztatjak az empirikus kutatas logikajat. A prediktiv modellek, a gépi tanulas, a
természetes nyelv feldolgozasa (NLP) vagy az automatizalt meta-analizis nem csupdan
technikai megoldasok: ezek ujfajta tudomanyos gondolkodast, Uj kérdésfelvetéseket és
masfajta értelmezési horizontokat is jelentenek (Vaccaro et al., 2024; Short et al., 2018).

A mesterséges intelligencia bevonasa a kutatdsi folyamat kilénb6z6 szakaszaiban
torténhet. A legtobb eseteben a gépi tanulas pusztan csak az adatok rendezésében,
strukturaldsaban, példaul szévegek automatikus kdédoldasanal vagy valtozok kozott
Osszeflggések keresésénél segit. Komplexebb szinten azonban mar olyan rendszerekrdl
van sz0, amelyek képesek , kutatasi kérdéseket, hipotéziseket és kiilonb6z6 rpedikcidkat
feldllitani, mintazatokat azonositani vagy el6re jelezni a vizsgalt pszicholdgiai jelenségek
alakulasat (Ahn & Picard, 2023). Ezek a mesterséges intelligencia alapu feldolgozasi
eszk6zok kilondsen hasznosak lehetnek nagy vizsgalati mintak, bonyolult
Osszefliggések vagy interakcids hatasok esetén, amelyeket a hagyomanyos statisztikai
modellek, tobbvaltozds elemzések nagyon nehezen tudnak megragadni.

A kutatasmddszertanban megjelené innovativ mesterséges intelligencia alapu
megoldasok azonban nemcsak a kvantitativ tertletet érintik, hanem a kvalitativ irany
feldolgozasat is alapvet6en meghatarozzak. A természetes nyelv feldolgozdsa és a
szOvegbanyaszat lehetévé teszik, hogy interjuk, naplofeljegyzések vagy éppen kozosségi
média posztok alapjan atfogd képet kapjunk a vizsgalt populacid belsé vilagarél — akar
pszicholdgiai jellemz6krél, érzelmekrdl, attitdokrél. Ezek az automatizalt
szovegelemz6 rendszerek, mint példaul NVivo vagy GPT-alapu szovegelemz6k, nemcsak
a kvalitativ kutatdsokat teszik gyorsabba, de segithetnek abban is, hogy a kutatok
személyes torzitdsai joval kisebb szerepet jatsszanak az értelmezésben, mint eddig
(Short et al., 2018).

Tovabbi, egyre fontosabb teriilet a tudomanyos validalas Uj mdédjainak megjelenése.
Az Ml-alapu meta-analizisek és replikacios eljarasok révén konnyebben azonosithatok
a publikaciés torzitasok, az alacsony megbizhatdsagu eredmények vagy éppen a
kontextusfliigg6 hatasok. A mesterséges intelligencia nemcsak a szamitasokat gyorsitja
fel, hanem segithet az eredmények szintetizalasaban is, kiilonésen akkor, ha kiilonb6z6
nyelvl, eltéré moédszertanu kutatasok dsszevetésérél van szé (Vaccaro et al., 2024).

155



Az aldbbiakban négy olyan meghatdarozo teriiletet mutatunk be, ahol a mesterséges
intelligencia kilondsen fontos szerepet tolt be a pszicholdgiai kutatasmodszertan
fejlédésében. Ezek a prediktiv modellezés és gépi tanulds a pszicholdgiai kutatdsokban,
a szOvegbanyaszat és természetes nyelvfeldolgozas kvalitativ adatok elemzésére, az
automatizalt statisztikai elemzés és vizualizacio, és végll a replikacié és meta-analizis
MI-tamogatassal. Ezeken a terlleteken keresztiil els6sorban azt igyeksziink bemutatni,
hogy a mesterséges intelligencia nem csupan egy eszkdz, hanem U] kutatasi
megkozelitések és mddszertani paradigmak motorija.

Prediktiv modellezés és gépi tanulas pszicholdgiai kutatasban

A pszicholégia nagyon hosszu ideig elsGsorban leird tudomany volt, melynek
segitségével azt probaltuk megérteni, hogy miért viselkednek Ugy az emberek, ahogy.
Az elmult évtizedekben azonban egyre er6teljesebben megjelent egy masik irdnyzat is,
mégpedig az ami felveti annak kérdését, hogyan tudnank megbizhatdan el6rejelezni a
viselkedést, miként lehet megjésolni példaul egy paciens terapiara adott valaszat, egy
tanuld tanulmanyi sikerességét, vagy épp egy alkalmazott kiégési kockazatat? Ebben a
paradigmavaltasban ugy tlinik, hogy a mesterséges intelligencia, kiilondsen a gépi
tanulas, kulcsszereplévé valt.

A prediktiv modellezés alapveté célja az, hogy a meglévd adatokbdl el6rejelezziink
egy jov6beli kimeneti allapotot, legyen sz6 akar viselkedésrél, dontésrél, érzelmekrdl
vagy éppen egy Osszetett pszicholdgiai allapotrdl. A gépi tanulds (machine learning)
ebben az értelemben nem csupdan egy Ujfajta szamitdstechnikai mddszer, hanem olyan
tanuldrendszer, amely képes felismerni rejtett mintdzatokat, a nem-linedris
Osszefliggéseket és olyan kapcsolédasokat is, amelyeket hagyomanyos statisztikai
eszkozokkel gyakran meglehetésen nehéz kimutatni (Bzdok et al., 2021). A pszicholdgiai
kutatdsokban ez driasi el6nyt jelent, hiszen az emberi viselkedés ritkan irhatd le
egyszerU, linedris egyenletekkel.

Egy 2023-as tanulmanyban Koul et al. depresszids tlinetek elérejelzésére haszndltak
gépi tanulast: kiilonb6z6 onkitoltés kérdbivekbdl és viselkedési adatmintakbdl (pl. az
alvds ritmusa, aktivitas szintje) tanitottak meg egy pszicholdgiai modellt, amely 85%-0s
pontossdggal tudta el6re jelezni, hogy a kovetkez6 hdnapban romlik-e a személy
pszichés allapota (Koul et al., 2023). Fontos, hogy a fentiekben nemcsak az el6rejelzés
volt megbizhatd, hanem az is kidertlt, hogy a modell képes volt prediktiv mintakra (pl.
szocialis visszahUzddds vagy alvdszavarok) is érzékenyen reagalni, el6rejelezni, ami
mindenbizonnyal Uj utakat nyithat a megel6zés és a személyre szabott intervencié
terén.
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Mas kutatdk, mint példaul Eichstaedt és munkatarsai (2021), kdzosségi média
posztokbol prébaltak kovetkeztetni személyiségjegyekre és mentdlis allapotra. Egy
érdekes kutatasban, mélytanulasi (deep learning) modellt alkalmazva, Twitter-
bejegyzések alapjan sikeriilt el6re jelezni a posztold zemélyek depresszidjanak
mértékét és kockazatat. A kutatas egyik kiilonlegessége az volt, hogy nem kulcsszavakra
épitettek a kutatast végzp szakemberek, hanem a nyelvhasznalat finom stilusjegyeire,
mint példdul fokozott énfokusz, negativ érzelemkifejezések, multidé preferencia, és
ezek alapjan allitottak fel az elérejelzést. Ez a megkdzelités nemcsak a pszicholdgiai
predikcid Uj dimenzidjat nyitjak meg, hanem fontos etikai kérdéseket is felvetnek.

Kilonosen érdekes és értékes megkdzelitsnek igérkezik az agyi képalkotd adatokkal
végzett predikcid. Finn et al. (2015) egy fMRI-adatokon alapuld gépi tanulasi modellt
épitettek, amely képes volt megkiilonboztetni a résztvevéket egymastdl pusztan az agyi
aktivitdsmintaik alapjan. Ez a ,neuralis ujjlenyomat” elméletében lehetévé teheti a
személyre szabott neuropszicholégiai beavatkozasok tervezését, és segithet azonositani
azokat a mintazatokat, amelyek pszichiatriai zavarok korai el6jelei lehetnek.

A fenti a példak jol mutatjdk, hogy a gépi tanulas a pszicholdgiai kutatasban nem
csupan egy Uj modszertani lehet6ség, hanem egy olyan eszkdz, amely képes
Ujrafogalmazni a ,miért?” kérdést ,milesz, ha...?” tipusu kérdésekké. Lathatjuk, hogy a
predikcio tehat nem a megértés helyett all, hanem annak kiegészitéjeként jelenik meg.
A jovbbeli viselkedés el6rejelzése mindenbizonnyal Gj hipotéziseket sziilhet, és
lehet6vé teszi, hogy jobban megcélozzuk az intervencids pontokat, legyen szé
prevenciorol, diagnozisrdl vagy fejlesztésrél.

Szévegbanyaszat (data mining) és természetes nyelvfeldolgozas a pszichologiai
kutatasban

A pszicholégiai kutatasokban gyakran olyan adatok keletkeznek, amelyek nem
szamokban, hanem szavakban oltenek testet. llyenek lehetnek példaul a vizsgdlati
személlyel vagy egy pacienssel végzett interjuk, a nyilt végl kérdések, a terapids
jegyzetek vagy napldfeljegyzések, amelyek nagymennyiségl sz6vegek és mind értékes
informacidt rejtenek az emberi gondolkodasrél és viselkedésrél. Mindezidaig ezen
anyagok feldolgozasa rendkivil idSigényes, meglehetésen szubjektiv és gyakran
nehezen reprodukalhatd volt. Az utdbbi években azonban a szovegbdnydszat (text
mining) és a természetes nyelvfeldolgozas (NLP) eszkoztara olyan hatalmas fejl6désen
ment keresztil, ami nagyban forradalmasitotta a tertletet.

A szovegbdnydszat célja, hogy strukturdlatlan szovegekbdl nyerjen ki relevans
mintazatokat, kulcsszavakat, érzelmi ténusokat vagy épp tematikus szerkezeteket. Az
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NLP ehhez biztositja az algoritmikus hatteret: lemmatizalds, szofaji elemzés,
entitasfelismerés, vagy épp érzelemelemzés segitségével képesek vagyunk tomeges
szovegkorpuszokat automatikusan elemezni. Ezek az eljarasok egyre fejlettebbek: mig
kordbban féként szétar alapu rendszereket (pl. LIWC) alkalmaztak, ma mar BERT,
RoBERTa vagy GPT-alapu modellek segitik a kontextusfliggd jelentésértelmezést is
(Rasche et al., 2021).

A pszicholégiai alkalmazasok kdre meglep&en széles. Egy 2023-as kutatasban példaul
Hoang és munkatarsai tanulmdanyoztak, hogyan lehet tanuléi esszéket automatikusan
kielemezni érzelmi terheltség vagy motivacios jelek alapjan. A BERT-modell dltal végzett
kddolas és klaszterezés soran kirajzolddott, hogy az alacsony motivaciéju hallgaték mas
tipusu nyelvi szerkezeteket, tobb negativ érzelmet és kevesebb jovére utald kifejezést
hasznalnak (Hoang et al., 2023). Ez a mddszer lehet&séget kinal arra, hogy az oktatdk
korai visszajelzést kapjanak a tanuldk mentalis allapotardl.

De nemcsak az oktatds, hanem a klinikai pszicholdgia is profitdl ezekbdl az
eszkozokbdbl. Guntuku és munkatdrsai (2022) példaul kozosségi média posztok
elemzésével probaltak elére jelezni a depresszid és a szorongds kockazatat. A modell
nemcsak az érzelemkifejezések gyakorisagat, hanem azok nyelvtani mintazatait is
figyelembe vette. Az eredmények azt mutattdk, hogy a magas szorongasu egyének tébb
els6 személyli névmdst, mult idét és negativ érzelmi szavakat haszndlnak — ami
0sszhangban van a klasszikus klinikai jellemz&kkel.

A kvalitativ kutatasokban gyakran hasznalt interjuk és napldok automatizalt elemzése
szintén 0] utakat nyit a feldolgozasban és az adatokértelmezésében. A GPT-alapu
elemz6rendszerek képesek nemcsak tartalmi kategoriakat azonositani, hanem akar
narrativ szerkezeteket, jelentésrétegeket vagy implicit attitidoket is felismerni. Ez
kiilondsen hasznos lehet példdul a traumafeldolgozas, az életut-interjuk vagy a
kozérzeti- és onreflektiv napldk vizsgalatakor, ahol az apré nyelvi kifejezések kiemelten
fontosak.

Természetesen nem lehet sz6 nélkil elmenni az etikai kérdések mellett sem, mivel
az NLP-alapu elemzés képes érzékeny, személyes informacidkat feltarni olyan
szovegekbdl is, amelyek nem erre a célra sziilettek. Ez kilondsen fontos akkor, ha
példaul kozosségi média adatokkal dolgozunk. A kutatéknak ezért kiemelten kell
Ugyelnilik a transzparencidra, adatvédelemre és a résztvevék tajékozott beleegyezésére
(Chancellor et al., 2019).

Osszességében elmondhatd, hogy a szovegbanydszat és a természetes
nyelvfeldolgozas olyan lehetdségeket kindl a pszicholdgiai kutatdsokban, amelyek
kordbban elképzelhetetlenek lettek volna, annak ellenére, hogy ezek az eszkdzok nem
helyettesitik a kutatdi érzékenységet vagy a kvalitativ elemzés mélységét, de ujfajta
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mintazatokra, kérdésekre és Osszefliggésekre hivjak fel a figyelmet olyan dolgokra,
amelyek talan eddig rejtve maradtak a szemink elél.

Automatizalt statisztikai elemzés és vizualizacid

A pszicholdgiai kutatds hagyomanyosan szamottevd statisztikai felkésziiltséget
igényel. Az adattisztitds, modellépités, hibaszamitas és a vizualizacié mind-mind olyan
lépések, amelyek idSigényesek és hibalehetdségekkel terheltek. Az utdbbi években
azonban az automatizalt statisztikai elemzés, kilondsen a mesterséges intelligenciaval
tamogatott rendszerek, érezhetéen atalakitottak a kutatasi gyakorlatokat.

Az automatizalt elemz6eszkozok egyik legnagyobb elénye, hogy képesek az adatok
el6feldolgozasatol kezdve a statisztikai modell lefuttatasan at az értelmezhetd
eredmények vizualizalasaig a teljes analitikai folyamatot fel6lelni. llyen rendszerek
példaul a JASP, az AutoStat, vagy a Google altal fejlesztett AutoML Tables, amelyek mar
nem igényelnek programozéi tudast, mégis komplex modelleket képesek futtatni,
legyen sz6 linedris regressziordl, faktoranalizisr6l vagy akar gépi tanuldsi
algoritmusokrél (Van Doorn et al., 2021).

Kiilonosen izgalmas terillet az automatizalt vizualizacié. Mig kordbban a kutatéknak
kiilon id6t kellett szanniuk a diagramok, scatterplotok vagy hé6térképek
megtervezésére, ma mar léteznek olyan intelligens rendszerek — példdul a
DataWrapper vagy a Tableau Al Assistant —, amelyek a valtozok tipusatdl és eloszlasatol
flggben automatikusan javaslatot tesznek a legértelmezhet6bb grafikonokra. Ez
kiilondsen hasznos lehet pszicholdgus hallgaték szamara, akik még nem jartasak az
adatdbrazolasban, de fontos, hogy gyorsan vizualisan is értelmezni tudjdk az
eredményeket.

Egy 2022-es tanulmanyban, amelyet Liu és munkatdrsai publikdltak, egy automatizalt
rendszer pszicholdgiai kérddives adatokon futtatott klaszteranalizist, majd 6ndlléan
vizualizalta az eredményeket egy tobbdimenzids térben. Az igy azonositott klaszterek
jol megfeleltek a kutatok altal kordbban kézzel definialt szegmenseknek, és az Al altal
létrehozott grafikus abrazolasok jobban tdmogattak az adatok kommunikalhatdsagat is
(Liu et al., 2022).

Természetesen a teljes automatizaciéo nem mentes a veszélyektdl. Az egyik kihivas az
Lértelmezés nélkili” szamolas, vagyis amikor a kutatdé vakon elfogadja a rendszer altal
generdlt modelleket anélkil, hogy értené azok elméleti megalapozottsdgat vagy
korlatait. Ez kiilonosen veszélyes lehet pszicholdgiai kontextusban, ahol a statisztikai
modell mogott gyakran komplex emberi viselkedések és pszichés folyamatok huzédnak
meg. Ezért fontos, hogy az automatizalt statisztikai elemzés eszkozeit a kutatdk inkdbb
tdmogatasként, semmint helyettesitésként kezeljék.

Osszességében azonban ezek az Uj eszkdzok lehetévé teszik, hogy a pszicholdgiai
kutaték — még azok is, akik nem statisztikai szakért6k — gyorsabban, hatékonyabban és
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gyakran pontosabban juthassanak el az eredményekhez. Az automatizalt statisztika
nemcsak a kutatas gyorsitasat szolgalja, hanem hozzajarulhat ahhoz is, hogy az elemzés
szinvonala kiegyenlitettebbé valjon kiilonb6z8 intézmények és kutatodi szintek kozott.

Replikacio és metaelemzés Al-tamogatassal

A tudomanyos kutatdas egyik alapvet6 elve, hogy az eredményeknek Ujra
elGallithaténak kell lennitk. Ez a replikacio elve, amely kiléndsen fontos szerepet
jatszik a pszicholégiaban — nemcsak a multbéli eredmények megerGsitése, hanem a
tudomanyteriilet megbizhatdsaganak megd6rzése szempontjabdl is. Az utdbbi években
azonban tobb kutatas is ramutatott arra, hogy a pszicholégiai tanulmanyok jelentés
része nem replikalhato az eredeti formadjaban. Ezt a ,replikacids valsagként” emlegetett
problémat a mesterséges intelligencia ma Uj eszkozokkel segiti orvosolni.

A replikdciéo nem csupan azt jelenti, hogy megismétliink egy kutatast. Sokkal inkabb
egy rendszerszint(i értékelést jelent, amelyhez elengedhetetlen a kordbbi eredmények
atfogd elemzése és dsszehasonlitasa. Ezen a pontos jelenik meg a metaelemzés, az a
maodszer, amely statisztikai mddszerekkel, szorgos kutatdk munkdjaval integrdlja a
megjelent tanulmanyok eredményeit. A mesterséges intelligencia ebben a folyamatban
tobb ponton is segithet, példau ugy, hogy automatizdlja a relevans cikkek
kivadlogatdsanak a folyamatat, lehetévé teszi az adatok kinyerést, az elemzések
futtatdsat, sét a torzitdsok feltérképezésében is szerepet jatszhat.

Példaként emlithetlink egy friss tanulmanyt, amelyben Wang és munkatdrsai (2023)
egy LLM-alapu (large language model) rendszert fejlesztettek, ami képes volt
automatikusan kisz(irni és kategorizalni a pszicholdgiai metaanalizisekhez szlikséges
tanulmdnyokat. A rendszer a kulcsszavak mellett figyelembe vette a mddszertani
leirasokat, a mintavételi jellemz6ket és az alapvet6 statisztikai mutatdkat is. Ennek
eredményeként jelent6sen csokkent az elemzéseket és a feldolgozast végzé
szakemberek munkaterhelése, mikozben nem csokkent a kivalasztott cikkek
adekvatsaga és relevancidja. A kutatds azt is kimutatta, hogy az LLM-eken alapuld
keresés pontosabbnak bizonyult, mint a korabbiakban alklamazott klasszikus sz(irési
technikdk (Wang et al., 2023).

Madsik izgalmas tudomanyos fejlesztés a replicability.ai platform, amely nemcsak az
eredmények Ujraelemzését, hanem azok prediktiv Gjrafuttatasat is lehet6vé teszi. A
rendszer gépi tanulds segitségével képes megbecsiilni, hogy egy adott tanulmany
milyen eséllyel replikalhato sikeresen. Az algoritmus képes a statisztikai er6é (power), a
mintaelemszadm, a moddszertani robusztussag és a publikaldsi torzitasok alapjan
kalkuldIni az el6rejelzést (Yang et al., 2022). Ez kiilonosen értékes mddszer lehet példaul
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olyan esetelben, ha kutatasi palyazatokrdl kell elddnteni azt, hogy érdemes-e
megismételni egy korabbi vizsgalatot.

A mesterséges intelligencia tdmogatdsaval végzett meta-analizisek tehat nem csupan
gyorsabbak, hanem pontosabbak is lehetnek, ugyanakkor nem szabad elfelejtentink,
hogy ezek az eszkozok sem csodafegyverek. Fontos, hogy a kutatdék ne csak az
automatizmusokra bizzak az értelmezést, hiszen a tanulmanyok kozotti kilonbségek, a
kulturdlis kontextus, vagy az alkalmazott mér6eszkdzok finom eltérései mind olyan
tényez6k, amelyeket csak egy tapasztalt kutatd tud megfelel6en értékelni.

Osszegzésként elmondhato, hogy az Ml-vel tdmogatott meta-analizis és replikacids
vizsgalatok Uj szintre emelik a pszicholdgiai kutatds megbizhatdsagat. Nem valtjak le a
kutatoét, de Uj partnert kindlnak szamara — egy olyan intelligens rendszert, amely képes
strukturdltan és hatékonyan atlatni a névekvé tudomanyos ismeretanyagot.

Szakirodalom

Ahn, J., & Picard, R. W. (2023). Al methods in psychological science: From data to
insight. Current Directions in Psychological Science, 32(2), 101-108.
https://doi.org/10.1177/09637214221142693

Bzdok, D., Krzywinski, M., & Altman, N. (2021). Points of Significance: Machine learning:
a primer. Nature Methods, 18(3), 275-276. https://doi.org/10.1038/s41592-
021-01020-3

Chancellor, S., Kalantidis, Y., Pater, J. A., De Choudhury, M., & Shamma, D. A. (2019).
Multimodal classification of moderated online pro-eating disorder content.
Proceedings of the ACM on Human-Computer Interaction, 3(CSCW), 1-21.
https://doi.org/10.1145/3359183

Eichstaedt, J. C., Smith, R. J., Merchant, R. M., Ungar, L. H., Crutchley, P., Preotiuc-Pietro,
D., ... & Schwartz, H. A. (2021). Facebook language predicts depression in
medical records. PNAS, 115(44), 11203-11208.
https://doi.org/10.1073/pnas.1802331115

Finn, E. S., Shen, X., Scheinost, D., Rosenberg, M. D., Huang, J., Chun, M. M., ... &
Constable, R. T. (2015). Functional connectome fingerprinting: identifying
individuals using patterns of brain connectivity. Nature Neuroscience,
18(11), 1664-1671. https://doi.org/10.1038/nn.4135

Guntuku, S. C., Yaden, D. B., Kern, M. L., Ungar, L. H., & Eichstaedt, J. C. (2022). Detecting
depression and mental illness on social media: An integrative review.
Current Opinion in Behavioral Sciences, 38, 43-49.
https://doi.org/10.1016/j.cobeha.2021.11.005

161



Hoang, L. T., Nguyen, T. D., & Phan, D. H. (2023). Deep learning for automatic essay
emotion analysis in educational settings. International Journal of Artificial
Intelligence in Education, 33(2), 259-276. https://doi.org/10.1007/s40593-
022-00284-1

Koul, A., D’Mello, A. M., & Kumar, D. (2023). Predicting depressive symptomatology
from behavior and digital biomarkers: A machine learning approach. Journal
of Affective Disorders, 336, 234-243.
https://doi.org/10.1016/j.jad.2023.01.081

Liu, M., Zhou, Y., & Chen, W. (2022). Automated clustering and visualization in
psychological survey analysis using Al-based dimensionality reduction.
Journal of Computational Psychology, 29(3), 214-229.
https://doi.org/10.1016/j.jcps.2022.03.007

Rasche, S., Schlogl, S., & Leimeister, J. M. (2021). Text mining in psychology: A

systematic  review. Frontiers in Psychology, 12, 672595.
https://doi.org/10.3389/fpsyg.2021.672595

Short, J. C., McKenny, A. F., & Reid, S. W. (2018). More than words? Computer-aided
text analysis in organizational behavior and psychology research. Annual

Review of Organizational Psychology and Organizational Behavior, 5, 415—
435. https://doi.org/10.1146/annurev-orgpsych-032117-104622

Vaccaro, M., Almaatouq, A., & Malone, T. (2024). When combinations of humans and
Al are useful: A systematic review and meta-analysis. Nature Human
Behaviour, 8(12), 2293-2303. https://doi.org/10.1038/s41562-024-02024-1

Van Doorn, J., Ly, A., Marsman, M., & Wagenmakers, E. J. (2021). The JASP guidelines
for conducting and reporting a Bayesian analysis. Psychonomic Bulletin &
Review, 28, 813—826. https://doi.org/10.3758/s13423-020-01798-5

Wang, Z., Liu, H., & Roberts, B. (2023). Automating meta-analytic review: A language-

model-assisted framework for identifying and extracting psychological
studies. Behavior Research Methods, 55(2), 465-480.
https://doi.org/10.3758/s13428-023-02118-z

Yang, J., Evans, N. J.,, & Wager, T. D. (2022). Predicting replicability of psychological
studies using machine learning. Nature Human Behaviour, 6(1), 28-37.
https://doi.org/10.1038/s41562-021-01101-3

162


https://doi.org/10.1016/j.jad.2023.01.081
https://doi.org/10.3389/fpsyg.2021.672595
https://doi.org/10.1038/s41562-024-02024-1
https://doi.org/10.3758/s13423-020-01798-5

A TERMESZETES NYELV AUTOMATIZALT ELEMZESE
A PSZICHOLOGIAI KUTATASOKBAN®

A pszicholdgiai kutatasok gyakran tamaszkodnak a természetes nyelv kvalitativ és
kvantitativ értékelésére annak érdekében, hogy jobban azonositsak és megértsék az
Osszetett kognitiv feladatok moégott meghldzédd mechanizmusokat (Dowell et al., 2019;
Graesser & McNamara, 2011; Johns & Jamieson, 2018; Magliano & Graesser, 2012;
Pennebaker et al., 2007; Yan et al., 2020). Az esszék, a nyilt végl kérdések, a hangos
gondolkodasi jegyz6konyvek és az interjuk gyakran a legmegbizhatébb mddszerek az
egyének gondolatainak részletes megismerésére. Gyakran gyd(jtik 6ket a pszicholdgiai
tertleteken, beleértve az alkalmazott kutatasi terlleteket is, mint példaul az oktatas, a
diskurzusfolyamatok, a kognitiv tudomany, a szocial- és személyiségpszicholégia, a
torvényszéki orvostudomany, és a klinikai pszicholdgia. A gazdagsag ellenére, hogy
ezekbdl a valaszokbdl rengeteg informacidé nyerhet6, az elemzések gyakran id6igényes
jegyzetelésre és pontozasra tamaszkodnak az emberi szakérté értékelbk részérdl, ami
akaddlyozhatja az el6rehaladast és visszatarthatja a kutatdkat attél, hogy 6sszegy(ijtsék
ezeket a forrasokat.

Ezekre a modszertani kihivasokra valaszul a kutatok és oktatdk az informatika és a
tanulasanalitika kiegészit6 terileteihez fordultak, amelyek jelent8s el6relépést értek el
a természetes adatok elemzésének automatizalasaban.

A nyelv természetes nyelvi feldolgozas (NLP; Clark et al., 2013; Hirschberg &
Manning, 2015; Jurafsky & Martin, 2008), valamint a big data megkdzelitések szélesebb
kord kihaszndlasa (Griffiths, 2015; Jones, 2017). Ez az interdiszciplinaris munka
mérfoldkének szamitd elSrelépésekhez vezetett a nyelvtanulds (Kyle, 2021; Kyle &
Crossley, 2018), az oktatds (Dowell et al., 2020; Litman, 2016; McNamara et al., 2017),
a diskurzusfolyamatok (McNamara et al., 2014) és a diskurzus kohézidjanak
automatizalt elemzése (Dascalu et al., 2018; Graesser & McNamara, 2011) terén. A
kutatéknak ma mar széleskorl lehet6ségilik van az automatizalt szovegelemzések
megvalodsitasara, kihasznalva a népszer(i programozasi nyelvek fejleszt6csomagjainak
elényeit (pl. spaCy Python és R nyelven; NLTK Pythonban; tidytext R-ben), valamint
olyan szabadon elérhet6 NLP-szoftvereszkdzok, amelyek sziikségtelenné teszik a
kiteljesedett programozasi ismereteket (pl. Crossley, Kyle, et al., 2019; Kyle et al., 2018;
McNamara et al., 2014).

Ez a fejezet attekintést nydjt az NLP jelenlegi megkdzelitéseirdl, és arrél, hogyan
alkalmaztak azokat a pszicholdgiai teriileten végzett kutatasokban. El6szor attekintést
nydjtunk arrdl, hogy az NLP-technoldgidkat hogyan hasznaljak a természetes nyelvi
vdlaszok pontozdsdnak segitésére. Masodszor, leirjuk, hogy ugyanezek a technikdk

* Allen, L. K., Graesser, A. C., & McNamara, D. S. (2023). Automated analyses of natural language in psychological
research. In.: Cooper, H. E., Coutanche, M. N., McMullen, L. M., Panter, A. T., Rindskopf, D. E., & Sher, K. J. (2023).
APA handbook of research methods in psychology: Foundations, planning, measures, and psychometrics, Vol. 1.
Forditotta: Araté Judit.
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felhaszndlhaték arra, hogy az irdsbeli valaszokbdl pszicho-logikai tulajdonsdgokra
kovetkeztesslink, példaul az egyéni kilénbségekre és a tanulasi folyamatokra.

Harmadszor, azt targyaljuk, hogy a természetes nyelvi vdlaszok elemzését hogyan
épitették be az intelligens oktatorendszerekbe (ITS), amelyek adaptiv oktatast
nyujtanak a tanuld felhasznaldknak. Végiul a kdzelmultban kifejlesztett eszkdzok és
megkozelitések rovid ismertetésével zarjuk, amelyek a nyelvi elemzés multimodalis
megkozelitéseit vizsgaljdk, az id&zitéssel, az érzelmi allapotokkal és a
csoportdinamikaval kapcsolatos informaciok bevonasaval.

Természetes nyelvi feldolgozas mint a valaszok pontozasanak modszere

Az NLP leggyakoribb kutatasi alkalmazasa az irott nyelv automatizalt pontozasaban
tortént. A pszicholdgiai teriileteken szamos feladat a résztvevékre tamaszkodik, hogy
irdsos nyelvi valaszokat hozzanak létre, a rovid valaszoktdl kezdve a hosszabb esszékig.
Az NLP-technikak felhasznalhatdk az ilyen irasbeli valaszok pontozasara a nyelv tobb
dimenzidjaban szamitott jellemz6k segitségével. Az NLP-technikak példaul elemezhetik
a szavak, mondatok és teljes szovegek jellemzdit, beleértve a konstruktumok széles
skaldjahoz kapcsolodd jellemzbket, beleértve a nyelv ismertségét, Osszetettségét,
kohézidjat és szemantikdjat. Ezek a szamitasi megkozelitések szamos el6nnyel
rendelkeznek az emberi kddolassal szemben, amely koltséges és idGigényes lehet.

Osszehasonlitva az emberek altal végzett diskurzuselemzéssel szemben a
szamitégépes megkozelitések azonnali visszajelzést tudnak adni, nem faradnak el,
megbizhatdak, és tobb dimenziéra vonatkozéan nagyobb részletességgel képesek
(Hirschberg & Manning, 2015; McNamara et al., 2014). A kovetkez6 szakaszokban
példakat mutatunk be arra, hogyan hasznaltak az NLP-t két kilonb6z6 kontextusban:
rovid valaszok olvasds kozbeni felkérésekre és hosszabb irdsformak (pl. érvel§ esszék).

Rovid természetes nyelvi valaszok automatizalt elemzései

A rovid természetes nyelvi valaszokat gyakran gydjtik a pszicholdgiai kutatasok soran.
Ezek a valaszok lehetnek nyilt végl kérdésekre adott valaszok, parbeszédekben vagy
tobboldalu beszélgetésekben valé kozrem(ikodések, illetve komplex feladatok, példaul
olvasas vagy problémamegoldas soran adott hangos gondolkoddsra adott valaszok.
Szamitdgépes megkozelitéseket alkalmaztak e valaszok elemzésére szamos dimenzid
mentén, mint példaul pontossag, relevancia, stilus, szdbeliség és koherencia. A
pontozasi feladat jellegétél fluggéen e szébeli jegyz6konyvek értékelése lehet
egyszerlbb (pl. a tanuldk valaszainak pontossdaganak értékelése egy rovid valaszokat
tartalmazd tesztben) vagy Osszetettebb (pl. a tanuldk stratégidinak haszndlata egy
hangos gondolkodasi feladatban).

A szovegekre adott konstrualt valaszokat altaldban azért gyl(jtotték, hogy
megvizsgaljak az olyan dsszetett feladatok alapjaul szolgdld kognitiv folyamatokat, mint
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példaul az olvasas vagy a szovegek olvasdsa, vagy problémamegoldds (Coté & Goldman,
1999; Denton et al., 2015; Magliano & Graesser, 2012; Magliano et al., 2011). Jelent6s
bizonyiték van arra, hogy az ilyen konstrualt valaszok érzékenyek az uj informaciok
megértésében és megtanulasaban szerepet jatszé folyamatokra (Magliano et al., 1999;
Ozuru et al.,, 2004). Példaul a nyilt végl hangos gondolkodasi jegyz6kdnyvek
feltételezhet6éen megragadnak a tanuld gondolatait és tapasztalatait az anyag
megértése és a problémamegoldds soran (K. A. Ericsson & Simon, 1984), mig a
konstrualt vélaszok célzottabb formai (pl. dnmagyardzat, kérdésmegoldds) olyan
utasitasokat tartalmaznak, amelyek célja a megértés és a tanulas moédositasa (Magliano
& Graesser, 2012; McNamara, 2004).

Bar ezek a valaszok jelentds értékkel birnak a megértés és a tanulas
tanulmdnyozasaban, felhasznalasukat jelentésen korlatozza a protokollelemzés
munkaigényes jellege (Magliano & Graesser, 2012). igy az elmult 2 évtizedben jelentds
el6relépés tortént az alkalmazasban NLP-technikak alkalmazdasat a konstrudlt valaszok
elemzésének tdmogatasara (Allen et al., 2015; Landauer et al., 2007). Ezek az
el6relépések az olvasasértés soran a magyarazatok és a hangos gondolkodasi
jegyz6konyvek szamitégépes értékelésével (Gilliam et al., 2007; Magliano et al., 2011),
a rovid vdlaszokat tartalmazoé kérdések osztalyozasaval (Leacock & Chodorow, 2003) és
az ITS-ekkel oOsszefliggésben torténtek, amelyek a didkoktdl konstrualt valaszok
el6allitdsat kovetelik meg (Graesser, 2016; Graesser et al., 2020; McCarthy et al., 2020).

Ezek az automatizalt rendszerek kiilonb6z6 NLP-eszkdzoket és algoritmusokat
épitenek be a vdlaszok értékeléséhez, és kovetkeztetéseket vonnak le a tanuldi
megértésre, tanuldsra és problémamegoldasra vonatkozéan. Magliano és munkatarsai
példaul kidolgoztak az olvasasi stratégiat értékeld eszkozt (RSAT; Magliano et al., 2011),
amely arra kéri a tanuldkat, hogy nyilt végli valaszokat adjanak olyan felkérésekre,
amelyek célja, hogy hangosan gondolkodd valaszt vagy valaszt adjanak olyan
kérdésekre, amelyek célja a szovegértési szintek megismerése (pl. a nemrég olvasott
mondathoz kapcsolédd miért és hogyan kérdések).

Az RSAT egyszer(i szamitdogépes algoritmusokat haszndl a valaszok elemzésére a
szovegértési folyamatok, példaul a parafrazalds, a kovetkeztetések athidaldsa és a
részletes kovetkeztetések kimutatasara. Az RSAT-ra vonatkozo értékelések (Magliano et
al., 2011; Millis & Magliano, 2012) arrdl szdmolnak be, hogy az RSAT megfelel6 munkat
végez az objektiv szovegértési pontszamok el6rejelzésében és a szovegértési stratégidk
megkilonboztetésében.

A Magliano et al. (2011) altal végzett vizsgalatban a fGiskolai hallgatok egy sor
szoveget olvastak el, és kozvetlen és kozvetett kérdésekre valaszoltak, mikozben
interakcidba léptek az RSAT-tal. Ezutdan tobbféle szovegértési mérést végeztek,
beleértve a Gates-MacGinitie olvasasi tesztet és a kisérletezd altal generalt, nyilt végl
szovegértési értékeléseket. A kutatdk elészor az RSAT szovegértés altaldanos mérése és
a résztvev6knek a két szovegértési mérésen nyujtott teljesitménye kozotti
Osszefliggéseket vizsgaltak. Az RSAT pontszamai korrelaltak mind a Gates-MacGinitie
olvasdsi teszten (r = 0,52), mind a nyilt végl szovegértési értékeléseken (r = 0,45) elért
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teljesitménnyel, ami arra utal, hogy az RSAT sikeresen észlelte a résztvevik valaszai
alapjan a szovegértési folyamatokat.

A korrelacidk ezen RSAT-stratégiapontszamok (pl. parafrazalas, athidalas, kifejtés) és
a szakért6 emberi értékel6k altal az ilyen stratégiak azonositasa kozott 0,46 és 0,70
kozott valtozott, ami azt jelzi, hogy az RSAT sikeresen észlelte a szOvegértési stratégiakat
a konstrualt valaszok alapjan. A tanuldk RSAT-stratégiai pontszamai a nyilt végl
szovegértési teszten nyujtott teljesitmény variancidjanak korilbeltl 21%-at tették ki.

Konkrétan, a magasabb a szovegértés pozitivan kapcsolédott a hidak és a kifejtések
létrehozasahoz, de negativan a parafrazaldshoz. Osszességében ez a munka azt sugallja,
hogy az NLP felhaszndlhatd az olvasas soran alkalmazott stratégiak azonositasara, és
hogy ezek a stratégiak elbre jelzik az egyének szovegbdl valod tanulasi képességét.
Esszéki valaszok automatizalt elemzése A rovid, konstrudlt valaszok pontozdsan
tulmenden az NLP-technikakat alkalmaztak esszék automatizalt pontozasara is. Az
automatizalt esszéértékelés (AES) mara elérte azt a szintet, hogy szamos esszéosztdly
pontozasa olyan pontos, mint a szakért6 emberi értékel6ké (Attali & Burstein, 2006;
McNamara et al., 2015; Shermis et al., 2010; Yan et al., 2020). Az AES-rendszereket
altalaban olyan esszék korpuszan képzik ki, amelyeket szakérté emberi értékel6k egy
rubrika alapjan értékeltek. A korpuszt két esszéhalmazra osztjak: egy gyakorléhalmazra
(amelyet az esszék képzéséhez haszndlnak modell) és egy tesztkészlet (amely azt
vizsgalja, hogy a modell milyen mértékben altaldnosithatd az Uj esszékre). A gépi
tanulasi algoritmusokat alkalmazzuk a képzési halmazban |év6é esszék optimalis
illesztésére.

A kifejlesztett modellt ezutdn a tesztkészlet esszéire alkalmazzuk, és ezeket a
pontszamokat 6sszehasonlitjuk az emberi értékel6k pontszdmaival. Az AES-modell
akkor tekinthet6 sikeresnek, ha a szamitégép és az emberek pontszamai hasonldan
egyeznek az emberek kdzotti pontszamokhoz.

Shermis et al. (2010) attekintette a harom legsikeresebb AES-rendszer teljesitményét
(Attali & Burstein, 2006; Burstein, 2003), a Pearson Knowledge Technologies altal
kifejlesztett Intelligent Essay Assessor (Landauer et al., 2003) és a Vantage Learning altal
kifejlesztett IntelliMetric (Elliot, 2003; Rudner et al., 2006). Ezek a rendszerek a 80-as
évek kozepéig terjedd pontos egyezésrél, a 90-es évek kozepéig terjeddé szomszédos
egyezésekrdl és a 80-as évek kozepéig terjedd korreldcidkrdl szamoltak be. Ugyanilyen
leny(g6z6, hogy ezek a teljesitménymutatdk valamivel magasabbak, mint a képzett
emberi értékel6k kozotti egyetértés.

Az AES-rendszerek teljesitménye kell6en leny(igoz6 ahhoz, hogy a kovetkezd
rendszerekben valé felhasznaldsukhoz méretezzék 6ket. Ezeket a rendszereket olyan
magas szint( tesztek pontozasi folyamataban hasznaltak, mint példaul a mint a GMAT
(Graduate Management Admission Test) analitikus irasbeli felmérése. A GMAT két 30
perces irasbeli feladatot tartalmaz a kritikai gondolkoddassal és az oOtletek kozlésével
kapcsolatos képességek felmérésére. Az egyik feladat egy téma elemzését tartalmazza:
A vizsgazék kapnak egy kérdést vagy véleményt, és azt az utasitast kapjak, hogy
magyarazzak meg allaspontjukat a vonatkozé indokok vagy bizonyitékok idézésével.
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A masodik feladat egy érvelés elemzése: A vizsgazok elolvasnak egy rovid érvelést,
elemzik a mogotte allo érvelést, és biraljak az érvelést. Az AES-eket elektronikus
portféliorendszerekben is hasznaljdk, hogy segitsék a tanuldkat az iraskészséglik
javitasaban azaltal, hogy visszajelzést adnak az esszéik tobb jellemzbjére vonatkozdan,
hasonléan a Criterion (Attali & Burstein, 2006) és a MY Access (Elliot, 2003)
rendszerhez.

Bar az AES-ek gyakorlati haszna tagadhatatlan, a kritikusok olyan kérdéseket vetnek
fel, amelyek megkérddgjelezik e rendszerek mindenitt jelenlévé hasznalatat némi
emberi szakértelem nélkil. Néhany kritikus aggalyokat fogalmaz meg az iras olyan
aspektusai miatt, amelyeket az AES rendszerek nem valdszinl, hogy megragadjak, a
szamitégépek és nem a tanarok irdstanitasanak etikai kérdései, valamint az emberek és
a szamitogépek dltal az esszék osztdlyozdsahoz hasznalt kritériumok kozott
kiilonbségek (Calfee, 2000; P. F. Ericsson & Haswell, 2006). Van egy tartdés harmadik
valtozo is, amely robusztusan el6rejelzi az esszé pontszamokat, nevezetesen az esszé
szavainak szama. A szamitdsi algoritmusok altal a szavak szaman tulmutatd
novekményrdl gyakran nem szamolnak be, vagy azokban az értékelésekben, amelyek a
szavak szamat ellendrizték, nem latvanyos. E kihivas leklizdésének egyik akadalya, hogy
az emberi értékel6k gyakran a szavak szamat veszik alapul értékelésiik bizonyos
szempontjai alapjan, és a tobb sz6 tobb tartalmat jelent, ami jobb esszéket
eredményez.

E fejezet keretein tulmutat az AES-ekben alkalmazott szamitasi algoritmusok pontos
leirasa, kilonosen azért, mert némelyik szabadalmaztatott, vagy a kozzétett jelentések
nem tukrozik a jelenlegi rendszereket. Shermis és Burstein (2003) szerkesztett kotete
szamos korai rendszer részletes leirasat tartalmazza, olyan mértékben, amennyire a
véllalatok szivesen megosztottdk. Az e-rater AES (Attali & Burstein, 2006) az emberi
pontozasi szempontokhoz igazodd hat elemzési terlleten pontozta az esszéket:
nyelvtani hibak, széhaszndlati hibak, mechanikai hibak, stilus, szervezési szegmensek
beillesztése (pl. tézis vagy néhany bizonyiték beillesztése) és szdkincsbeli tartalom. Az
IntelliMetric AES (Elliot, 2003; Rudner et al., 2006) a szavakat egy tobb mint 500 000
egyedi szot tartalmazd szokincshez illesztette, tobb mint 500, a sz6vegben el6forduld
nyelvi és nyelvtani jellemz6t azonositott, és ezt a tartalmat egy szdéfogalom-hald
segitségével elemezte, amely a szavak kozotti hasonldsagokat vizsgalja, hogy
meghatarozza szemantikai jelentésiiket. Ezeket a szovegjellemzbket ezutan a gyakorld
korpusz minden egyes pontozasi rubrikaszintjén szereplé esszékhez tarsitottuk, hogy
felfedezzik, mely esszéjellemzbk a leger6sebben diagnosztizaljak az egyes szinteket.

Az intelligens esszéértékel6 AES (Landauer et al., 2003) az esszé szavait latens
szemantikai elemzés (LSA; Landauer, 2003) segitségével elemezte. Az LSA fontos
maodszer a szavak, mondatok, bekezdések vagy esszék kozotti fogalmi hasonldsag
kiszdmitdsdra, mivel figyelembe veszi az implicit tudast. Az LSA egy matematikai,
statisztikai technika a szavakkal és a vilaggal kapcsolatos tudas reprezentalasara egy
nagy szovegkorpusz alapjan, amely megprobalja megragadni egy tipikus vizsgazé
tuddsat.

167



Az LSA kozponti intuicidja az, hogy egy sz6, W jelentése tikrozédik a szét korilvevé
tobbi szé tarsasdgdban a naturalisztikus dokumentumokban (képzeljiink el 40 000
szoveget vagy 11 millid szot). Két szé annyiban hasonld jelentésl, amennyiben hasonld
szavakkal vannak korulvéve. Példaul az "lveg" szohoz nagymértékben tarsulnak az
azonos funkcionalis kornyezetbe tartozo szavak, mint példaul a pohar, folyadék, 6ntsik
ki, torjuk Ossze és atlatszé. Ezek nem szinonimdk vagy antonimak, amelyek egy
szotarban el6fordulnanak, hanem inkabb olyan szavak, amelyek valdszin(leg
ugyanabban a dokumentumban fordulnak el6, mint az Gveg sz6. Az LSA statisztikai
technikat haszndl az ugynevezett szinguldris érték dekompoziciét (SVD), amellyel egy
nagyon nagy szovegkorpuszt 100-500 statisztikai dimenzidra sdrithetiink (Landauer et
al., 2007).

Az utébbi idében szamitasi mddszereket fejlesztettek ki a szavak kontextusanak jobb
megragadasara, azzal a feltételezéssel, hogy a szavak a kornyez6 szavak altal
meghatarozott kontextusba agyazdodnak. Az LSA-hoz hasonléan a Word2Vec is
vektorokként reprezentdlja a szavakat, de kétréteg(i neurdlis halézatokat hasznal (SVD
helyett) a modellek képzéséhez (Mikolov et al., 2013). A Bidirectional Encoder
Representations from Transformers (BERT) kib6viti a szavak kontextualis
beagyazasainak ablakat azaltal, hogy mélytanuldssal tobb kontextudlis reprezentdciot
generdl minden széhoz (Devlin et al., 2018). Az ilyen szemantikai modellek altaldban a
szovegrészletek (pl. szd, tétel, mondat, esszé) kozotti fogalmi hasonldsagot a
szovegrészletek értékei és sulyozott dimenzidi kozotti geometriai koszinuszként (azaz O-
1) szamitjak ki.

Az esszére adott holisztikus osztalyzatnak van némi értéke az iré szamara, mint az
irds mindségének altaldnos mutatdja. Az irdas kiulonbozé jellemzGire vonatkozd
konkrétabb visszajelzés azonban hasznosabb informaciét nyujt a hallgato és az oktatd
szamara. Van-e probléma a helyesirassal, a székinccsel, a szintaktikaval, a mondanivald
kohézidja, hianyzé tartalom, stiluselemek és igy tovabb? Az e-rater AES 12 jellemzére
vonatkozdan adott ilyen visszajelzést a Criterion, a hallgatdk irdsainak elektronikus
portfoélidja tamogatasara.

Az irdsmintakat tartalmazé portfdlio idével dsszegy(ijthet6, hogy a didkok vagy az
oktaték nyomon kovethessék a fejlédést. Hasonloképpen, az Intelligens esszéértékeld
LSA moduljait egy Summary Street (Franzke et al., 2005) nevi{ rendszerben is
felhaszndltdk, amely visszajelzést ad a didkoknak a szoveg 0Osszefoglaldinak
mindségérdl. A Summary Street azonositja azokat a mondatokat, amelyek alacsony
LSA-relevancia pontszamot kaptak a szoveg mas mondataival, és alacsony pontszamot
kaptak a sz6veg mogottes tartalmi rubrikdjanak kiilonb6z6 tartalmi kategériaiban elvart
informacidkkal. Az idealis 6sszefoglald lefedné az elvart tartalmat, és olyan mondatokat
tartalmazna, amelyek fogalmilag kapcsolédnak egymashoz (lasd Botarleanu et al.,
2021, és Crossley, Kim, et al., 2019, a legujabb 6sszefoglald algoritmusokrol).

Burstein és munkatarsai (2003) a Criterion rendszerhez egy automatizalt pontozasi
technoldgiat fejlesztettek ki a kovetkezé helyen Educational Testing Service (ETS), amely
meghatarozza, hogy egy esszé milyen mértékben tartalmazza az esszé egyes
Osszetevlit. Az esszé célzott kategoriai kozé tartozik a cim, a bevezeté anyag, a tézis
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megfogalmazdsa, a tézishez kapcsolédd f6 gondolatok, a tdmogatd gondolatok, a
kovetkeztetések és a |ényegtelen részek. Képzett emberi biraldok korilbelll 0,80-as
kappa egyezdségi pontszammal (harom kiilonb6z6 esszéfeladatnal 0,86 és 0,95 kozott)
képesek azonositani ezeket a részeket. A kappa pontszamok korrigaljak a talalgatasokat,
korrigdljdk a dontések eloszlasat, és 0 (véletlen) és 1,0 (tokéletes egyezés) kozott
valtoznak. A Kappa pontszamok el6nyben vannak a korrelaciokkal szemben, de a
gyakorlatban a teljesitménymérék azonos kovetkeztetésekhez vezetnek ebben a
kutatasi iranyban. A szamitégépes algoritmusok és az emberi értékel6k kozotti kappa
pontszamok tekintélyesek, jellemz6en .70 felettiek.

A kappa és a korrelaciokon kivil a kutatdk rutinszerlien gydjtik a visszahivasi,
pontossagi és F-mérési pontszamokat az adott megfigyelésekre vonatkozé
szamitogépes dontés és az emberi bird dontése kozott (vagy alternativaként egy bird és
egy masik bird kozott). A szamitdgépes rendszer visszahivdsi pontszama a szamitogépes
dontések azon aranya, amelyek ugyanazt a dontést kapjak, mint egy ember egy adott
nyelvi/beszédméddbeli jellemz§ el6forduldsa egy megfigyelésben. A pontossagi
pontszam a szamitdgép azon dontéseinek aranya, amelyek megegyeznek az emberével.
Az F-mérték 2 p recall p precision/(recall + precision), Iényegében a recall és precision
pontszamok Aatlaga. Burstein és munkatdrsai (2003) arrél szamoltak be, hogy a
szamitégép és az ember kozotti pontszamok megkdzelit6leg azonosak voltak e harom
mérészam esetében, és atlagosan 0,76-ot tettek ki, a kiilonb6z6 paraméterektdl és
kritériumoktdl figgéen. Az emberi birdloparok kozotti egyezés atlagosan .91 volt. Bar
nem tokéletesek, ezek az automatizalt rendszerek egyértelmdien jelent6s el6relépést
tesznek az esszék OsszetevGinek azonositasaban. Ezeket a kategdridkat fontos
azonositani, hogy informativ Utmutatdst adhassunk a tanuldknak az iraskészségiik
javitasahoz.

Az AES-rendszerek részletesebb visszajelzései felé vald elmozdulas egybeesett az
automatikus irasbeli értékel6 rendszerek (AWE) fejlesztésével, amelyek célja, hogy
tullépjenek az egyszer( irasbeli értékelésen.

A diakok esszéinek pontozasa

Az AWE-rendszerek célja, hogy lehet6séget biztositsanak a tanuldk szamara az
irdsgyakorlatok gyakorlasara, valamint arra, hogy 6sszefoglalé és formativ visszajelzést
kapjanak az irdsaikrdl (Allen & Perret, 2016). Ezeket a rendszereket sikeresen integraltak
szamos osztalytermi kornyezetbe, és gyakran haszndljdk Gket a magas szintd
irdsértékelésekben (Dikli, 2006).

Bar az e terlileten végzett kutatasok jelent6s része még mindig az automatizalt
pontszamok pontossaganak értékelésére 6sszpontosit (Warschauer & Ware, 2006; Yan
et al., 2020), az Gjabb kutatdsok az irds egyéb aspektusait is vizsgaljak, példaul hogy a
diakok képesek-e javitani esszéik min8ségét, miutan a rendszer visszajelzést adott
(Roscoe et al., 2015), vagy hogy pontosabban tudjdk-e ellenérizni sajat
teljesitményiiket (Allen et al., 2015). A szdmitdgépes iraskészség-ellen6rz6 rendszerek
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els6dleges célja tehat nem csupdan az kell, hogy legyen, hogy pontos pontszamokat
adjanak a tanulok teljesitményérél, hanem az is, hogy olyan oktatast és visszajelzést
nyujtsanak, amely segithet a tanuldknak sajat munkajuk pontosabb értékelésében.

Kihivasok az automatizalt irasértékelésben

Szamos madszertani kihivasra kell odafigyelnilik azoknak, akik az iraskészség id6beli
nyomon kovetésére és javitasara tervezett oktatorendszereket fejlesztenek. Az egyik
probléma az, hogy kevés olyan szabvanyositott irasbeli teljesitményt méré teszt létezik,
amelynek normai lehetévé teszik az id6beli fejl6dés mérését. A masik probléma az,
hogy a rendelkezésre alld, normakra hivatkozd standardizalt tesztek, mint példaul a
Woodcock-Johnson vagy a Wechsler Individual Achievement Test, kevés iraskészséget
és m(ifajt fednek le. A harmadik probléma az, hogy az iras folyamatat szamos tényez6
befolyasolja: a pragmatikus irdsi kontextushoz kapcsolddé tényezék, a célkdzonség, az
irdsi 0sztonz6k, az irdsra szant id6, az irds maédja (kéziras vs. billenty(izet), az irdshoz
vdlasztott témak és az ird jellemzG6i (Graham & Perin, 2007).

Az irasbeli esszék pontozasanak id6igényes jellege hagyomanyosan korlatozta a
tandrokat abban, hogy nagyszamu irasbeli feladatot adjanak. Ez a korlatozas
természetesen megkerilhet6 az AES és az AWE rendszerek segitségével. A
szamitégépek hasznalatan kivil mas mddszerek is [éteznek. Példaul az, hogy a tanuldk
sajat irdi teljesitményiket és fejlédésiiket értékelik, javitja az irdskészséget (Andrade &
Boulay, 2003; Graham & Perin, 2007; Ross et al., 1999). A tandrok azt is elérhetik, hogy
a diakok egymads irdsat értékeljék. Ha a tanuldkat megtanitjdk arra, hogyan értékeljék
és adjanak visszajelzést tarsaiknak, akkor mind a sajat, mind a tarsaik irdsa javul (Cho et
al., 2006; Graham & Perin, 2007).

Az NLP-értékelés attekintése

Osszességében ez a szakasz azt mutatja be, hogy az NLP-technikdk milyen médon
haszndlhatok a természetes nyelv automatizalt értékelésére az alabbi teriileteken
kiilonb6z6  pszicholdgiai és  oktatasi  kontextusokban. E  megkozelitések
megvalosithatdsaganak illusztralasara tekintsiink két diakot, akiknek az a feladatuk,
hogy alakitsanak ki véleményt arrél, hogy az iskolakban meg kellene-e kovetelni az
egyenruha viselését. Ebben a hipotetikus feladatban a didkokat arra kérnék, hogy
olvassanak el tobb olyan szoveget, amelyek informacidt nydjtanak a témardl, és
rendszeresen felkérnék O&ket arra, hogy ©Onmagyarazatot készitsenek az éppen
olvasottakrdl. Ezutdn arra kérnék 6ket, hogy roviden foglaljdk 6ssze a kérdéssel
kapcsolatos véleményiuiket.

Ebben a példaban két elsédleges forrasunk van a természetes nyelvnek, amelyet az
NLP segitségével értékelhetliink: az Onmagyarazatok és az Osszefoglaldk. Ezutdn
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bemutatunk néhdny mddszert, amellyel megkozelithetjlk a kovetkez6ket az
Onmagyarazatok NLP-alapu elemzését.

Tekintsiik a kovetkezd részleteket a két didk altal készitett Gnmagyarazatokbal:

Didk 1: Soha nem szeretném, ha barki megmondana, hogyan 6lt6zzek az iskolaban;
ez a szabadsagom megsértésének tlinik, és én szeretem, ha kreativan kifejezhetem
magam.

Didk 2: Szerintem ez az elsé rész arra probal utalni, hogy az egyenruha egyik el6nye,
hogy csokkentheti az egyenl6tlenségek érzékelését. Kivancsi vagyok, hogy a tobbi
szovegrészlet is foglalkozik-e a kovetkezményekkel.

Ebben a két részletben Ilathatjuk, hogy a tanuldk kilénb6z6 tipusu
szovegfeldolgozasban vesznek részt; az 1. tanuld ugy tlnik, hogy sajat személyes
tapasztalataira tdmaszkodik, amikor a kovetkez6krdl beszél. Mig a 2. tanuld az els6
szOveg céljat parafrazalja, és metakognitiv feldolgozasba kezd, amikor a toébbi szbveg
tartalmat el6re jelzi. E feldolgozasi kiilonbségek értékeléséhez tobb dimenziéd mentén
is jellemezhetjik ezeket az 6Gnmagyardzatokat. A 17.1. tablazat példat mutat néhany
kiszdmithatd mér6szdmra (ehhez az elemzéshez a tanuldk altal készitett Osszes
onmagyarazatot hasznaltuk, nem csak a fent megadott részleteket) két kategéridban. A
17.1. tablazatbdl lathatjuk, hogy az NLP-elemzések lehetévé teszik szamunkra, hogy az
Onmagyarazatokat tobb dimenzié mentén értékeljik.

A leird mutaték azt mutatjak, hogy az 1. tanuld 6sszességében tobb szét alkotott az
Onmagyarazataiban, de a 2. tanuld atlagosan hosszabb szavakat irt. Ez némi alapveté
informaciot nydjt szamunkra a feladat soran a szdbeliséglikrél, valamint a tanuldk
lexikai kifinomultsagardl. Az RSAT-indexek Magliano et al. (2011) nyomdn kovetkeznek,
és arnyaltabb informaciét nydjtanak arrdl, hogy a tanuldk milyen konkrét stratégidkat
alkalmaztak az olvasas soran. Itt Iathatjuk, hogy az 1. tanuld a szbveg sekélyesebb
feldolgozasat végezte, mint a 2. tanuld, mivel tulnyomoérészt parafrazaldssal
foglalkoztak a hidképzéssel vagy elaboraciéval szemben. Fontos, hogy az itt bemutatott
indexek csak egy kis részhalmazat képezik azoknak az indexeknek, amelyeket ezekhez
az 6nmagyarazatokhoz ki lehetne szamitani, de a céljuk az, hogy bemutassak az NLP
erejét a tanuldk természetes nyelvhasznalatanak tobbdimenzids szemszoghbdl torténd
értékelésében, szemben a szokasos holisztikus pontszamokkal.
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17.1. tablazat Példak a természetes nyelvi feldolgozas (NLP) indexeire az
Onmagyarazatok értékeléséhez

Tipusa
NLP valtozd valtoz6  Didk1 Didk 2

Szavak szama Leird 453 236

Atlagos betli/sz6  Leird 390 5.23

Parafrazisok szama Stratégia 6 3
hasznalata

A hidak szama Stratégia 4 5
hasznalata

Kidolgozasok szdma Stratégia 2 5
hasznalata

Pszicholdgiai jellemzdk és folyamatok kikovetkeztetése természetes nyelvbdl

Eddig olyan kutatdsokra 6sszpontositottunk, amelyek a szamitégépes rendszerek
pontossagat vizsgaljak az egyének konstrualt valaszainak pontozasaban. Azonban egyre
tobb olyan munka van, amely azt vizsgalja, hogy az NLP-technikak hogyan hasznalhatok
az egyes irdk és viselkedésiik aspektusainak modellezésére. Az ilyen megkozelitések
segitségével darnyaltabb informacidkat Ilehet nyujtani a kovetkez6krél a
diskurzusfeldolgozast és -produkciét befolyasold kontextudlis tényezék. A kutatasok
megkezdték annak vizsgdlatat, hogy az NLP-technikak felhasznalhatdk-e az egyéni
kiilonbségek modellezésére az egyének altal el6allitott diskurzusok (pl. konstrudlt
vdlaszok, esszék) nyelvi jellemzéi alapjan. A legljabb munkak példaul azt sugalljak, hogy
az egyének olvasas kozbeni konstrualt valaszainak (pl. 6nmagyarazatok, hangosan
gondolkodd vélaszok) kohézidja jelzi az egyének mentalis reprezentaciéjanak
koherenciajat (Allen et al., 2016a). Allen és munkatarsai (2016) példaul arrél szamoltak
be, hogy a konstrudlt valaszok kohézidja magasabb volt, amikor az olvasdkat
Onmagyarazatra kérték, mint parafrazisra, és hogy a didkok konstrualt valaszainak
kohézidja n6tt az Gnmagyarazati oktatds és gyakorlas soran. igy a tanulék konstrualt
valaszai kohézidjanak automatizalt elemzése ablakot nyujt az olvasék mentalis
reprezentacidinak koherencidjara. Ezaltal pedig megjésolhatjuk, hogy az egyén jobb
olvasé lesz, ha koherens és lexikailag kifinomult nyelvet produkal (Allen et al., 2016a).

Ezt a munkat kiterjesztették tobb dokumentum megértési kontextusara is. Allen és
munkatdrsai (2021) arra kérték a résztvevéket, hogy tobb dokumentum olvasasa
kdzben konstrudlt vdlaszokat hozzanak Iétre, majd irjanak egy esszét a dokumentumok
kozotti integracié értékelésére. A konstrualt valaszok kohézidja az egyes

172



dokumentumokon belil negativ kapcsolatban allt az esszé minGségével. Ezzel szemben
a konstrualt valaszok kohézidja a dokumentumok kdz6tt pozitiv kapcsolatban allt az
esszé mindségével. Tovabba, a hangosan gondolkoddashoz képest a stratégiai utasitasok
az 6nmagyarazatra vagy a forrasok értékelésére, a dokumentumok kozotti fokozott
integraciora. Mint ilyen, a tanuldk konstrualt valaszainak kohézidjara vonatkozd NLP-
elemzések elméleti és gyakorlati betekintést nydjtottak a sikeres megértési és tanulasi
folyamatokba, és, killonosen a szoveg koherensebb mentalis reprezentacidjahoz vezetd
stratégiai szovegértési folyamatokat.

Az egyéni kilonbségeken tulmenden az érzelmek és mas pszicho-logikai allapotok
vizsgalatara is végeztek munkat az irasbeli valaszokbodl. Az egyik eszkdz, amely jelentds
el6relépést hozott az e terlileten végzett munkaban, a Pennebaker és munkatarsai
(2007) altal kifejlesztett Linguistic Inquiry and Word Count (LIWC) eszkdz. A LIWC-t a
pszicholdgia és az oktatas jelenségeinek széles korének elemzésére hasznaltak, sokkal
tobbre, mint barmely mas, automatizalt rendszerekkel végzett er6feszitést. A LIWC egy
adott szovegben a nyelvtani (pl. "cikkek", "névmasok", "prepozicidk"), pszicholdgiai (pl.
"érzelmek", "kognitiv mechanizmusok", "szocidlis") vagy tartalmi kategdriaknak (pl.
"otthon", "foglalkozas", "vallas") szentelt szavak szdzalékos ardnyat jelenti. Példaul a
"sirds" és a "banat" a szomoru kategoéridba tartozé szavak, mig a "szerelem" és a "szép"
a pozitiv érzelem kategdridba sorolt szavak. A szavak és a szokategoéridk kozotti
leképezés nem zarja ki egymast, mivel egy sz6 tobb kategdriaba is tartozhat. A LIWC
nagyjabdl 80 székategdriat ad meg, de ezeket a szokategdridkat tagabb dimenzidkba is
csoportositja, mint példdul pszicholdgiai konstrukcidk (pl. okok, szomorusag) és
személyes konstrukcidk (pl. munka, vallds). A LIWC udgy m(ikodik, hogy elemzi a
diskurzus atiratdt, és megszamolja az egyes kategdridkhoz tartozé szavak szamat.
Ezutan minden egyes kategodriara vonatkozdan kiszamitjuk az ardnyszamot ugy, hogy a
diskurzusban az adott kategéridba tartozé szavak szamat elosztjuk a szavak teljes
szamaval.

A LIWC-kategoridk érvényesnek bizonyultak és megbizhatd jelz6i szamos
pszicholdgiailag jelentds konstrukcidnak (Chung & Pennebaker, 2007; Pennebaker et
al., 2003). A pszicholdgiai szavak relativ gyakorisaga nyilvanvaléan leképezné a relevdns
pszicholdgiai konstrukcidkat, és ezek a hivatkozasok attekintik az ilyen tendenciakat.
Mindazonaltal, a Pennebaker és munkatdrsai altal dokumentdlt, inkdbb ellenkez6
értelmld megallapitds a szavak nyelvi jellemz6inek szerepe. A LIWC olyan nyelvi
jellemz6ket ad meg, amelyek a funkcidszavakat, a névmasok kiilonb6z6 tipusait, a kozos
és segédigéket, a kilonboz6 id6hatarozdokat, a hatdrozdszékat, a kotbszavakat, a
tagaddszavakat, a kvantorokat, a szdmokat és a karomkodd szavakat foglaljak
magukban. Némileg meglepé modon a funkcidészavak, nem pedig a tartalmi szavak
szamos pszicholdgiai allapotot diagnosztizalnak (Pennebaker, 2011). A funkcidszavakat
az emberek nehezen tudjdk tudatosan kontrollalni, ezért a szovegben valé haszndlatuk
vizsgalata nem reaktiv médon szamos szocidlis és személyiségbeli folyamat feltarasat
teszi lehet6vé.

A funkciészavak haszndlatdt egyéni kilonbségek széles korével hoztdk
Osszefliggésbe. A funkcidszohasznalat a nem, az életkor és a tarsadalmi osztaly
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fliggvényében valtozhat (Pennebaker, 2011). Példaul a névmadsokat olyan pszicholégiai
allapotokhoz kapcsoltak, mint példaul a depressziéd és az 6ngyilkossag esszékben,
természetes beszélgetésekben és versekben (Rude et al., 2004; Stirman & Pennebaker,
2001). Ez a munka 0sztondzte a nyelvi stilus kutatasat (Pennebaker et al., 2003),
amelyet a funkcidszavak hasznalata képvisel a kilonb6z6 kontextusokban. A nyelvi
stilust szdmos tényezdbvel, példaul a személyiséggel (Pennebaker, 2011) és érzelmi
allapotokkal (Tausczik & Pennebaker, 2010) hoztdk dsszefiiggésbe. Ujabban a kutatok
azt vizsgaljak, hogy a nyelvi stilusok hogyan valtoznak dinamikusan a beszélgetések
soran. Miller-Frommeyer és munkatdarsai (2020) példaul arrél szamoltak be, hogy a
monoldgokban a nyelvi stilusok jelent&sen eltérnek a beszélgetésekhez képest, és hogy
ez a valtozas nagyobb volt a konfliktusos beszélgetések esetében a barati
beszélgetésekhez képest. Az NLP-elemzések tehat potencidlisan képesek feltarni az
interakcidk jellegét a kozos tarsalgasi kontextusokban.

Erzelmek kikovetkeztetése

A LIWC és mas hasonld eszkdzok egyik fontos alkalmazasi terllete az érzelmi
allapotok el6rejelzése az egyének nyelvezete alapjan. Szamos kilonb6z6 megkozelités
létezik a szovegmintak érzelmi tartalmanak elemzésére. Az egyik egyszer(i megkdzelités
az érzelemkifejezések alapjaul szolgdld kisszamu dimenzid azonositasa (Samsonovich &
Ascoli, 2006). E kutatds uttoréje volt évtizedekkel ezel6tt Osgood és munkatarsai, akik
azt elemezték, hogy a kilonb6z6 kulturdkban él6 emberek hogyan értékelték a
kiilonb6z6 érzelemszavak hasonldsagat (Osgood et al., 1975). Elemzései az értékelés
(azaz j6 vagy rossz), a potencia (azaz erds vagy gyenge) és az aktivitas (azaz aktiv vagy
passziv) mint kritikus dimenzidk tekintetében konvergaltak. Ezek a dimenzidk
O0sszhangban vannak a valencidval és az arousalral, amelyeket az affektiv élmény
alapvetd dimenzidinak tartanak (Barrett et al., 2007; Russell, 2003).

A masodik megkozelités a szoveg részletesebb lexikai elemzése annak érdekében,
hogy azonositani lehessen azokat a szavakat, amelyek az irdk vagy a beszél6k konkrét
affektiv dllapotat jelzik el6re (Cohn et al., 2004; Crossley et al., 2017; Pennebaker et al.,
2003). Mas kutaték olyan lexikai adatbazisokat fejlesztettek ki, amelyek affektiv
informacidkat szolgdltatnak a gyakori szavakhoz. A WordNet-Affect (Strapparava &
Valitutti, 2004) példdul a WordNet kiterjesztése az affektiv tartalomra. Masok a
szavakon tul a sz6veg szemantikai elemzésére is kiterjedtek.

Gill és munkatarsai (2008) példaul blogokat elemeztek, és arrél szamoltak be, hogy
az emberek 3dltal félelmet és 6romot kifejez6nek itélt szovegek szemantikailag
hasonldak voltak az érzelmi fogalmi szavakhoz (pl. "fébia" és "terror" a "félelem"
esetében, de "6rom" és "boldogsag" az "6rom" esetében). A szovegek és az érzelmi
kulcsszavak (pl. "félelem", "6rom") kozotti szemantikai hasonlésag automatikus
kiszdmitdsdhoz LSA-t (Landauer et al.,, 2007) és a nyelvi modell hipertér-analdgjat
(Burgess et al., 1998) hasznaltak. Bar a szovegek és az érzelmi fogalomszavak
szemantikai 6sszehangolasanak ez a modszere a félelem és az 6rom szovegek esetében
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igéretesnek bizonyult, mds érzelmeket, példaul haragot és szomorusagot kozvetité
szovegek esetében kudarcot vallott.

D'Mello és munkatarsai (2008, 2010) a tanuldi érzelmeket a nyelv és a diskurzus
alapjan josoltak meg az AutoTutor oktatdi dialégusokban. Azt talaltdk, hogy a
visszajelzések, a beszédaktuskategoriak (pl. kozvetett utalasok), a kohézid, a tagaddsok
és mas nyelvi jellemz6k sikeresen jésoltak meg a tanuldi affektusallapotokat, amelyek
gyakoriak a korrepetalas soran, mint példaul az unalom, a frusztraciod, a zavarodottsag
és az elkotelezettség.

A szbvegalapu affektusérzékelés negyedik és legkifinomultabb megkozelitése olyan
rendszereket foglal magaban, amelyek a vilag ismereteinek nagyszamu korpuszabdl
affektiv modelleket épitenek fel, és ezeket a modelleket alkalmazzak a szovegek affektiv
hangnemének azonositasara (Crossley et al., 2017; Pang & Lee, 2008; Wiebe et al.,
2005). Példaul a "baleset" sz6 tipikusan egy nemkivanatos eseményhez kapcsolodik, igy
a "baleset" jelenléte noveli a "feltartottak egy baleset miatt az autdpalyan” mondat
negativ valenciajat. Ezt a megkozelitést néha hangulatelemzésnek, vélemény-
kivonatolasnak vagy szubjektivitdselemzésnek is nevezik, mivel a szovegminta
valencidjara 6sszpontosit, nem pedig a szoveg egy adott érzelmi kategdridba (pl. diihos,
szomoru) valé besoroldsara.

Az NLP mint a pszichologiai folyamatok modellezésének eszkoze attekintése

Osszességében ez a szakasz kibdviti az értékelésrél sz6lé szakaszt, hogy feltérja,
hogyan lehet az NLP segitségével pszicholdgiai és érzelmi allapotokra kovetkeztetni a
természetes nyelvbdl. Ezeket a megkdzelitéseket az el6z6 szakaszban szerepld Student
1 és Student 2 Ujragondolasaval szemléltethetjiik. A fentiekben kifejezetten a tanuldk
altal  alkalmazott  stratégiak  minGségének és  tipusainak  értékelésére
Osszpontositottunk. Az NLP-t azonban arra is hasznalhatjuk, hogy kdvetkeztetni tudjunk
azokra a konkrét folyamattipusokra, amelyekben részt vesznek, valamint az olvasas
kdzbeni érzelmi allapotukra.

Amint a 17.2. tdbldzatban l|athatd, a két tanulé 6nmagyarazatanak kohézidja
meglehetdsen eltér6 volt. Ezek az indexek azt jelezték, hogy a 2. tanulé altal generalt
onmagyarazatok koherensebbek voltak, mint az 1. tanulé altal irtak, ami arra utal, hogy
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17.2. tdblazat Példa a természetes nyelvi feldolgozas (NLP) indexeire a pszicholdgiai
folyamatok és allapotok 6nmagyarazatokbdl valo kbvetkeztetéséhez

NLP valtozé valtoz6 Diak 1 Diak 2
A kotészavak szama Kohézio 10.00 15.00
Szemantikai atfedés (LSA) Kohézio 0.36 0.53
Pozitiv szavak aranya Erzelem 0.53 0.21
Negativ szavak aranya Erzelem 0.42 0.33

Megjegyzés. LSA = latens
szemantikai elemzés.

A 2. tanuld potencidlisan tobb integrativ folyamatot folytatott az olvasas soran, ami
a szoveges informaciok jobb megértéséhez kapcsolodik. Masrészt ugy tiint, hogy az 1.
tanuld a szoveg érzelmi feldolgozasaban jobban részt vett, ami azzal fligghetett dssze,
hogy a sajat élettapasztalataival kapcsolatban allt. igy, bar ez a tanulé kevésbé tudott
Osszeflggéseket kialakitani a szovegek kozott, mégis érzelmesebb volt, ami arra utalhat,
hogy motivaltabb vagy elkételezettebb volt a feladat soran. Osszességében ez a példa
azt jelzi, hogy az NLP technikdk felhasznalhatdok a természetes nyelv standardizalt
értékelésén tulmutatdan is és olyan kontextust biztositanak, amely fontos a tanulasi
folyamat teljesebb megértéséhez.

Az nlp technikak alkalmazasa intelligens oktatorendszerekben

A fent leirt munka egyik gyakori alkalmazasi terlilete a személyre szabas és a
visszajelzés fokozasa az oktatdsi technolégiakban, példaul az ITS-ekben. Az ITS-ek
személyre szabott tanulast biztositanak a tanulék modellezésével, amely magdban
foglalja a felhaszndldk terilileti tuddsat, stratégiadit és egyéb pszicholdgiai allapotait
nyomon kovet6 szdmitégépes elemzéseket (Chrysafiadi & Virvou, 2013; Woolf, 2009).
Az ITS-ek adaptivan reagalnak a felhaszndldkra azéltal, hogy olyan tevékenységeket és
visszajelzéseket nyujtanak, amelyek érzékenyek ezekre az allapotokra, és amelyek
el6mozditjak az oktatdsi menetrendeket. Az ITS és a felhaszndldk kozotti interakcid
nagyszamu, ha nem végtelen szamu alternativ palyat kovet, amelyek megprdébalnak
alkalmazkodni mind a tanuld, mind az oktatasi célok korlataihoz. Ezért a tanuldi
valaszok értékelése minden ITS-ben alapveté fontossagu. Az ilyen értékelések
egyszerlek, ha a valaszok az alternativak rogzitett halmazabdl vald kivalasztds, mint
példaul a feleletvalasztds kérdések, igaz-hamis kérdések, értékelések vagy a valtogatott
valaszok esetében.

Kihivasok mertlnek fel azonban, amikor a tanuldt természetes nyelvi bevitelre kérik
az ITS-en belll. llyenkor NLP-technikdkra van sziikség ahhoz, hogy a felhasznaléknak
pontszamokat és automatikus visszajelzést adjanak a valaszaikrol.
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Szamos olyan ITS-t fejlesztettek ki, amelyek természetes nyelvet hasznalé tanuldknak
feldolgozzak és valaszolnak nekik. llyen példaul az ITSPOKE (Litman et al.,, 2006), a
beszélt tarsalgdsi szamitogép (Pon-Barry et al., 2004), a taktikai nyelvi és a culture
training system (L. W. Johnson & Valente, 2008) és a Why-Atlas (VanLehn et al., 2007).

A kovetkezd szakaszban harom nyelvi alapu ITS-t ismertetlink, hogy kiemeljik az e
terlileten végzett munkat: (Graesser, 2016; Graesser, Lu et al., 2004), iSTART (McCarthy
et al., 2020; McNamara et al., 2004) és a Writing Pal (Roscoe & McNamara, 2013).

AutoTutor

Az AutoTutor egy olyan ITS, amely a tanuldknak szamitégépes irastudast, fizikat
oktat, kritikai gondolkodasi készségeket és mas technikai témakat természetes nyelven
folytatott beszélgetések révén (Graesser, 2016; Graesser et al., 2020; Graesser, Lu et al.,
2004; Nye et al., 2014). Az AutoTutor 0,3 szigma (szérasegység) és 0,8 szigma kozotti
tanulasi nyereséget mutat (Graesser, Jeon, & Dufty, 2008) az elGzetes tesztekhez vagy
egy olyan feltételhez képest, amelyben a diakok ugyanennyi ideig tankdnyvet olvasnak.
Az oktatéi parbeszédek olyan nehéz kérdések és problémdk koré szervezédnek,
amelyek a valaszokban érvelést és magyarazatot igényelnek.

Az AutoTutor példaul megkérdezheti: "Ha egy konnyl személygépkocsi és egy
massziv teherautd frontalisan Gtkozik, melyik jarmdre nagyobb az (itk6zés ereje? Melyik
jarm{ mozgdsa valtozik meg nagyobb mértékben, és miért?" Az ilyen kérdésekhez a
tanuldnak koérilbellil harom-hét mondatot kell felépitenie, és a valaszokban érvelést
mutassanak be.

Amikor a didkok kérdést tesznek fel nekik, az els6 beszélgetés soran jellemzéen rovid,
néhany szotdl néhany mondatig terjed6é valaszokat adnak. Egy beszélgetésre van
sziikség ahhoz, hogy jobb betekintést nyerjink abba, hogy mit tud a tanuld, még akkor
is, ha a tanuld megfelel6 targyi tudassal rendelkezik. Egy ilyen kihivast jelent6 kérdéshez
tartozo parbeszéd korilbellil 20-100 beszélgetési forduldbdl all az AutoTutor és a tanuld
kozott. AutoTutor visszajelzést ad a tanuld beirdsa alapjan (pozitiv vagy semleges vs.
negativ visszajelzés), tovabbi informaciékért pumpalja a tanulét ("Mi van még?"),
felszélitja a tanuldt a hidnyzé szavak kitoltésére, tippeket ad a tanuldnak, allitasokkal
potolja a hidnyzd informacidkat, kijavitja a hibas gondolatokat és téves elképzeléseket,
valaszol a tanulé kérdéseire, és 6sszefoglalja a valaszokat. Ezek a valaszok az AutoTutor
fontos parbeszédes Iépései, és a parbeszéd soran végll a kérdésre adott teljes valasz
felépitéséhez vezetnek.

Az AutoTutor teljesitményének pontozasara tobbféle mddszer létezik (Graesser et
al., 2007, 2020; Jackson & Graesser, 2006; VanLehn et al., 2007). Az egyik mddszer
annak pontozasa, hogy a tanuldk szdbeli hozzaszéldsai mennyire felelnek meg a
kérdésre adott jo vdlaszoknak (az ugynevezett elvarasoknak) a rossz valaszokkal (az
ugynevezett téves elképzelésekkel) szemben.

A tanuldk annal magasabb pontszamot kapnak, minél tobb elvarast és kevesebb
téves elképzelést fejeznek ki az oktatdi parbeszédben. Az elvarasok és a téves
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elképzelések lefedettségére vonatkozd pontszamokat az elsé tanuldi forduld soran vagy
a parbeszéd befejezése utan lehet kiszamitani. A tanuldk ritkan artikulaljak tokéletesen
az elvarasokat, mert a természetes nyelv tulsdgosan pontatlan, téredékes, homalyos,
nem grammatikus és elliptikus. Ezért az AutoTutor szamos szemantikai megfeleltetési
algoritmust hasznalt annak értékelésére, hogy a diakok szdébeli valaszai mennyire
felelnek meg egy adott elvarasnak (Graesser et al., 2020).

Egy masik mddszer a tanuldi teljesitmény értékelésére az AutoTutorban az AutoTutor
altal kivalasztott azon parbeszédlépések szamanak és tipusanak elemzése, amelyeket a
valasz fejl6dése sordn a tanuldbdl valé informacidszerzésre valasztottak ki.

A rendszer a dialdgus soran id6szakosan azonosit egy hianyzé elvarast, és kiirja az
elvaras lefedésének céljat. Amikor egy elvaras kiirasra kerl, az AutoTutor megprdbalja
ravenni a tanuldt annak artikulaldsara olyan utalasok és kérések generaldsaval, amelyek
a tanulot a szavak és mondatok kitoltésére 6sztonzik. Olyan konkrét felszolitasok és
tippek generdlddnak, amelyek maximalizaljak, hogy a tanulé kitoltse ezt a tartalmat, és
a megfelelési pontszamot a kiiszobérték folé emeljék.

A tanulé AutoTutorban nyujtott teljesitménye mérhet6 az AutoTutor pumpak,
tippek és felszdlitasok szamanak kiszamitasaval, amelyek szlikségesek ahhoz, hogy a
tanuld valaszt adjon egy kérdésre. Ezt négy olyan pdarbeszédmozgas-kategdria
elemzésével vizsgaltdk, amelyek megproébaljak lefedni az egyes elvarasok tartalmat:
pumpak, tippek, sugdk és allitdsok (Jackson & Graesser, 2006). Az e kategdridkba
tartozé parbeszédes |épések aranyanak érzékenynek kell lennie a tanuldk fizikaval
kapcsolatos ismereteire (amit egy fizika el6teszttel mértiink a Force Concept
Inventoryhoz hasonld feleletvdlasztds kérdésekkel; Hestenes et al., 1992). Van egy
kontinuum a tanuld altal szolgdltatott informaciétél a tutor altal szolgdltatott
informacidig, ahogyan a szivattyuktol az utaldasokon at a felszdlitasokig haladunk.

A tanuldk tudasaval vald korrelaciok tokéletesen tukrozték ezt a kontinuumot, a
korrelacidk .49, .24, -.19 és -.40 voltak. A fizikabdl tobbet tudd tanuldk esetében az
AutoTutor meg tud boldogulni a szivattyukkal és a célzasokkal, ezaltal 6sztondzve a
tanulét az elvarasok megfogalmazasara. A fizikdban kevésbé jartas tanulok esetében az
AutoTutornak olyan felkéréseket kell generalnia, amelyek konkrét szavakat kérdeznek
ki, vagy a helyes informacié megerésitésére, ezaltal a tudast darabonként vonja ki, vagy
csupan a helyes informaciot mondja meg a tanulénak.

A tanulok AutoTutoron keresztiil adott szdbeli valaszainak ezen elemzései szamos
allitast alatamasztanak. El6szor is, szamos olyan automatizalt algoritmus létezik, amely
képes pontozni, hogy bizonyos mondatokra kiterjednek-e a szdbeli valaszok, amelyek
fejlédnek a beszélgetés sordn a tarsalgasi fordulatokban. Masodszor, a mondattartalmi
egyezésekre vonatkozé szamitégépes pontszamok mérsékelten de nem latvanyos
pontossagi szintje, legalabbis a hosszu esszék pontozasahoz képest. Egy mondatban
kevesebb tartalom van, mint egy esszében, igy ez a masodik kovetkeztetés teljesen
varhato.

Masrészt a szobeli valaszok pontszama rendkivil magas, ha a varakozasi egység
egyetlen sz6, kdzepes, ha egy mondat, és magas, ha egy esszé. Harmadszor, a szdbeli
valaszok AutoTutorral térténd pontozasa megkoveteli az elvart tartalom elemzését és
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annak értékelését, hogy a szdbeli vadlaszok mennyire felelnek meg az aldbbiaknak az
elvart tartalomnak. Az AutoTutor hataskorén kivil esik az olyan tartalmak elemzése,
amelyek nem szerepelnek az elvarasok radarjan.

iSTART (Interaktiv stratégiai tréner) for Automated Reading and Thinking)

Az iSTART (Levinstein et al., 2007; McNamara et al., 2004) egy olyan ITS, amely segit
a kozépiskolas, féiskolas és felndtt irdstudd didkoknak a szovegértési stratégidk
elsajatitasaban és gyakorlasaban, hogy javitsak a kihivast jelent6 kifejt6 szovegek
megeértését.

Az iSTART bizonyitottan javitja az 6nmagyarazat minGségét, a szovegértési stratégiak
hasznalatat és az olvasasértést a kozépiskolasoktol a feln6ttkorig terjedd olvasok
esetében (Magliano et al., 2005; McCarthy et al., 2018; McNamara et al., 2007). Az
iSTART kilondsen hatékonyan segiti az alacsony tudasu és kevésbé képzett olvasdkat
abban, hogy jobban megértsék a kihivast jelent6 szovegeket.

Az iSTART olyan modulokat tartalmaz, amelyek segitségével a tanuldk harom
makrostratégiat tanulhatnak meg: O©Onmagyardzat (McNamara et al., 2017),
kérdésfeltevés (Ruseti et al., 2018) és Osszegzés (Botarleanu et al., 2021; Crossley et al.,
2019). Minden modul révid leckéket tartalmaz, amelyek a tanuldk szdmara informdaciot
nyljtanak a stratégidk hasznalatardl, valamint mikrostratégidkat, amelyek
megkonnyitik a tanuldk szamara a stratégiak alkalmazasat. A tanuldk a stratégiakat
természetes nyelvi valaszok, példaul 6nmagyarazatok vagy dsszefoglalok készitésével
gyakoroljak.

Az iSTART hatékonysaganak dont6 szempontja az a visszajelzés, amelyet egy
pedagodgiai lUgynok ad a tanuldknak, amikor a szovegértési stratégidk segitségével
beirjdk a szovegre adott vdlaszaikat. Az automatizalt NLP algo-ritmusok érzékelik a
valaszok minGségét, igy adaptiv visszajelzést adhatnak a didknak. Az iSTART kétféle
jatékalapu gyakorlatot is tartalmaz (Jackson & McNamara, 2013).

A generativ jatékokban a tanuldk pontokat kapnak a jé minGségl valaszok, példaul
magyarazatok vagy osszefoglalok készitéséért. Az azonosité jatékokban a tanuldk
példavalaszokat olvasnak egy szovegre, és pontokat szereznek azzal, ha helyesen
azonositjak, hogy a példakban milyen szovegértési stratégidkat hasznaltak. A didkok a
pontjaikat arra hasznaljak, hogy testreszabdsi funkcidkat vasaroljanak a diakok
avatarjaihoz vagy U] jatékok feloldasara. Ezek a "metajaték" elemek a tanuldk
motivaciéjanak tovabbi fokozadsat céloztak (Jackson & McNamara, 2013). Az iSTART
lényege, hogy az 6nképzésre dsszpontosit. A kihivast jelentd szovegek magyarazata 6t
empirikusan igazolt szovegértési stratégia segitségével: a szbvegértés megfigyelése,
parafrazdlas, el6rejelzés, athidalas és kifejtés. A szOvegértés-figyelés az olvasd azon
képessége, hogy olvasas kozben értékelje a szoveg megértését. A parafrazdlas a
szovegnek az olvasd sajat szavaival torténd Ujrafogalmazasa. Az elérejelzés az, amikor
az olvasé elére jelzi a szovegben megjelend informacidkat, vagy ugy, hogy megalapozott
feltételezéseket tesz, vagy olyan informacidkat jegyez fel, amelyek, ha jelen vannak,
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segitik egy korabbi fogalom megértését. Az athidalas az aktualis mondat és a szovegben
talalhaté korabbi informacidk kozotti kapcsolat megteremtése. Kidolgozas a szévegben
szerepld fogalmak kibdvitéséhez az altalanos vagy szakterilet-specifikus el6zetes tudas
vagy a logika felhasznalasa.

Az iSTART értékel6 algoritmus tobb valtozatat fejlesztették ki és értékelték
(McNamara et al., 2007). A végs6 cél egy olyan algoritmus kifejlesztése volt, amely
teljesen automatizalt, és nem tamaszkodik semmilyen emberi vagy kézzel kddolt
szamitasokra. Az igy létrejott algoritmus a szdalapu megkozelitések és a szemantikai
algoritmusok, példaul az LSA (Landauer et al., 2007) kombindcidjat hasznalja. A
sz6alapu megkozelitések tartalmaznak egy hosszkritériumot, amelyben a tanuld
magyarazatanak meg kell haladnia a szévegben talalhaté tartalmi szavak meghatarozott
szamat.

Az LSA-alapu megkozelités a célszovegbdl szarmazd viszonyitasi pontok halmazara
tamaszkodik, beleértve a szoveg cimét, a célmondatban szerepld szavakat és az el6z6
két mondatban szerepl6 szavakat. A szdalapu algoritmusok visszajelzést adnak a
sekélyes magyardzatokrél (vagyis azokrdl, amelyek irrelevansak vagy amelyek
megismétlik a célmondatot). Az LSA a szdalapu algoritmusokat mélyebb, min&ségi
értékeléssel egésziti ki.

A hosszabb, relevansabb magyarazatokra tébb pozitiv visszajelzést adnak, mig a
rovidebb, kevésbé relevans magyarazatokra fokozott interakcidkat és tamogatast
nyujtanak.

A tanuldk 6nmagyarazatait egy sor NLP-algoritmus segitségével értékelik. EI&szor is,
a valasz metakognitiv és befagyasztott kifejezések sz(irése (pl. "Nem értem, mit
mondanak itt", "Unatkozom"). Ha a magyarazatban a befagyasztott kifejezések
dominalnak, és kevés egyéb tartalmat tartalmaz, akkor a pedagdgiai agens kozvetlendil
ezekre a kijelentésekre valaszol egy véletlenszer(ien kivalasztott valaszkészlet
segitségével: "Kérem, prdobalja meg kitaldlni, hogy mi ez a mit jelent" vagy
"Megprobdlnd hasznalni az olvasasi stratégiak egyikét? Taldan az segitene a
megértésben". Miutan a befagyasztott allitdsokat eltavolitottuk a magyarazatbdl, a
magyarazat fennmaradd részét szdéalapu és LSA-alapu moddszerekkel elemezziik
(McNamara et al., 2007).

Ha a magyardzat hossza nem ér el egy bizonyos kliszobértéket, T-t, a célszoveg
hosszahoz képest, akkor a tanuldt arra kérjik, hogy egészitse ki a magyarazatot. Az
dgynok ekkor azt mondhatja: "Tudndl még valamit hozzatenni a magyarazatodhoz?
Probald meg elmagyarazni, hogyan kapcsolédik valamihez, amit mar tudsz". Ha a
magyarazat szavakban vagy szemantikailag nem mutat kell§ atfedést a célszéveggel és
a kornyezd szoveggel, akkor irrelevansnak értékelik.

A magyarazatot a tovabbiakban a célszoveghez valé hasonlésag szempontjabdl
értékelik. Ha tulsdgosan kozel all a célszoveghez a szavak teljes szdma és az atfedd
tartalmi szavak szama tekintetében, mint az alabbi példaban, akkor ismétlésnek
mindsul. Egy ismétlésrél olyan visszajelzést kaphat, mint példaul: "Préobaljon meg tobb
olyan informaciét hozzaadni, amely megmagyardzza, hogy mit jelent a mondat". A cél
az, hogy a tanulot arra késztessiik, hogy a mondaton tulmutasson.
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A parafrazalds kivadlo és optimdlis médja a magyarazat elkezdésének, de a cél
altalaban az, hogy a tanuldt arra késztessilik, hogy a parafrazison tulmutatva korabbi
szoveg vagy kils6 ismeretek bevondsdval magyarazza a magyardzatot. Ebben az
esetben a tanuld olyan visszajelzést kapna, mint példdul: "Ugy t(inik, atfogalmaztad a
mondatot. Most meg tudod magyarazni ugy, hogy gondolkodsz azon, hogy mit tudsz
még?". Amint a magyardzat atlépi a hosszra, relevancidra és hasonldsagra vonatkozd
kliszobértékeket, visszajelzést kapunk a mindségérdl. A tanuldk minGségi visszajelzést
kapnak, példaul: "Ez elég j6" a kozepes minGségli magyarazat esetén, és "Nagyszer(
munkat végeztél!" a magasabb min&ségl magyarazat esetén.

A gyengébb mindségli magyarazatok csak a kiszobértéket érik el, és kevés olyan
tartalommal rendelkeznek, amely tulmutat a célszovegen. A szovegértési stratégiak
haszndlatahoz felkéréseket és tippeket kapnak.

Az iSTART a tanuldk altal olvasott szovegek nehézségét is képes az iSTART-ban
nyujtott teljesitményilik alapjan mdédositani. Ha a tanuldk 6nmagyarazatanak minésége
magas, a kovetkez6 szovegek nagyobb kihivast jelentenek, és forditva, ha az
Onmagyarazat min6sége magas, a kovetkez6 szévegek nagyobb kihivast jelentenek.

Az iSTART-ban a tananyagoknak a tanuldk képességszintjéhez valé igazitasa a tanulds
érzetének novekedéséhez vezet (Watanabe et al., 2019), és pozitiv tanulasi
eredményekhez vezet, kiilondsen a kevésbé képzett olvasdk esetében (McCarthy et al.,
2018, 2020). Az iSTART értékel6 algoritmusainak pontossdgdt a diszkriminativ
elemzésen alapuld linearis egyenletek kiszamitasaval értékeltik. Egy adatkészletre, és
kiszamitottak annak képességét az emberi értékelések elbrejelzésére kilonb6z6
adatkészletek esetében (Boonthum et al., 2007; Jackson et al., 2010; McNamara et al.,
2007; Millis et al., 2004). Szamos értékelés soran az iSTART algoritmusok jol megfeleltek
az emberi értékelésnek. McNamara et al. (2007) arrél szamoltak be, hogy az
algoritmusok nagymértékben megfeleltek az emberi értékeléseknek az iSTART kezdeti
gyakorldmoduljanak két szovegére vonatkozd onmagyardzatokkal kapcsolatban; az
algoritmus és az emberi értékelések kozott 62-64%-os volt az egyetértés (r = .64 - .71;
d'=1,54-1,79). Az algoritmusok sikeresen atvitték a kiilonb6z6 természettudomanyos
témaju szovegeket is, amelyeket egy osztalytermi vizsgalatban hasznaltak, amelyben
549 kozépiskolas diadk vett részt, akik egy tanéven keresztil az iSTART segitségével
hosszabb gyakorldsban vettek részt (Jackson et al.,, 2010). Ez a tanulmany r =.66-0s
korreldciot mutatott az emberi értékelések és az iSTART algoritmusai kozott. Ez
figyelemre méltd, tekintve a tanuldk altal ebben a vizsgalatban 6nmaga altal
magyarazott szovegek sokféleségét. Bar ez a teljesitmény latszélag magasabbnak tlnik,
mint az AutoTutoré, figyelembe kell venni, hogy a két rendszer egészen mads
informacidkat céloz meg. Az iSTART a tanulé 6nmagyarazé stratégidinak mindségét
értékeli, mig az AutoTutor a varhatdé érdemi tartalom mindségét, mélységét és
pontossagat.

Az ebben a szakaszban szerepl§ elemzések alatamasztjak azt az allitast, hogy az
automatizalt elemzések mérsékelten sikeresek a rovid szébeli valaszok minGségének
értékelésében. Kilonboz6 algoritmusokat hasznaltak a tanuldk szébeli valaszai és a
mondatelvarasok kozotti szemantikai egyezések kiszamitasara. Ezen algoritmusok
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tobbsége a tartalmi szavak és a kovetkeztetési tartalom atfedésén alapul az LSA-n
keresztlil, de néhanyan figyelembe veszik a szavak kifejezésének sorrendjét, s6t mély
szimbolikus elemzéseket is végeznek a természetes nyelvre vonatkozéan. Ezeknek a
szamitégépes elemzéseknek a teljesitménye mérsékelten sikeres, de nem olyan
leny(ig6z6, mint az esszék automatikus pontozasa. Arra szamitunk, hogy a jov6beni
eréfeszitések a tartalom mélyebb elemzését fogjak végezni kifinomultabb NLP-vel.

Writing Pal

Az olyan ITS-ek, mint az AutoTutor és az iSTART a rovid, konstrualt valaszokra
Osszpontositanak. A Writing Pal egy olyan ITS, amelyet az AWE rendszerek
kiterjesztéseként fejlesztettek ki, és amely a tanuldknak visszajelzést ad az irasukrol.
Konkrétan a Writing Pal-t ugy tervezték, hogy explicit stratégiai oktatds, tudatos
gyakorlas és automatikus visszajelzés révén javitsa a kozépiskolas és fiskolas diakok
irdskészségét (Roscoe et al., 2014; Roscoe & McNamara, 2013). A szdmitogép-alapu
irdsrendszerek tobbségével ellentétben (attekintésért lasd Allen et al.,, 2016b), a
Writing Pal er6sen 6sszpontosit az irasi stratégidk hasznalatara vonatkozd oktatasra és
gyakorlasra, amellett, hogy lehet6séget biztosit az esszéirasra személyre szabott
visszajelzéssel.

A Writing Pal rendszerben a stratégiaoktatas az irds folyamatdnak harom elsédleges
fazisat oleli fel: az iras el6tti irdst, a fogalmazast és az atdolgozast. A rendszerben ezeket
a stratégiakat az egyes oktatasi modulok keretében tanitjak, amelyek kozé tartozik a
szabad irds és tervezés; a bevezetés felépitése, a szoveg felépitése és a kovetkeztetés
felépitése; valamint az atfogalmazas, a kohézidépités és az atdolgozas. Az oktatasi
modulok mindegyike tobb leckevidedt tartalmaz, amelyeket egy-egy animalt
pedagdgiai 4gens narral. Ezekben a videdkban az ligyndk leirja és példakat mutat be az
egyes irasi stratégiakra. Miutdan a tanuldk megtekintették a leckevidedkat,
minijatékokat oldhatnak fel, amelyek lehet&séget biztositanak szamukra, hogy az
irdsbeli stratégidkat elszigetelten gyakoroljdk, mielStt egy teljes esszé kontextusaban
alkalmaznak azokat. Az irds Palban a tanuldk a stratégidkat azonosité minijatékokkal
gyakorolhatjak, amelyekben arra kérik 6ket, hogy valasszdk ki a legjobb valaszt egy
adott kérdésre, vagy generativ minijatékokkal, amelyekben természetes nyelvi (gépelt)
valaszokat adnak a gyakorolt stratégidkhoz kapcsoldddan.

A Writing Pal rendszer fontos eleme az AWE komponens (azaz az esszé gyakorld
komponens). A Writing Pal ezen része egy szovegszerkeszt6t tartalmaz, amelyben a
tanuldk esszéket irhatnak a Scholastic Aptitude Test (SAT) tipusu felkérések alapjan.
Ezen kiviil a tandroknak lehet6séglik van arra is, hogy a rendszerhez sajat felkéréseket
adjanak hozza. Miutdn a tanuld elkészitette az esszét, az elkildhet6 a Writing Pal
rendszerbe értékelésre. Mas AES és AWE eszk6zokhoz hasonléan a Writing Pal is az NLP
és a gépi tanulasi technikakat o6tvozi az automatikus visszajelz6rendszer és az
adaptivitas m(ikodtetéséhez (Allen et al., 2016; McNamara et al., 2015). Az NLP-
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technikdkat a didkok esszéinek értékelésére hasznaljak kiilonb6z6 nyelvi dimenzidk,
példaul a lexikai kifinomultsag vagy az esszé szervezése tekintetében.

A kivonatolas utan ezeket az informacidkat az esszéértékel§ algoritmusok
vezérlésére hasznaljak, amelyek a SAT rubrikakhoz hasonld, 6 pontos skalan adnak
Osszefoglald pontszamokat a gyengétdl a nagyszer(ig terjedd skdlan (Roscoe et al.,
2014). A formativ visszajelzés masrészt informaciot nyudjt a stratégidkrél, amelyeket a
diakok az esszéik minGségének javitasara hasznalhatnak. A formativ visszajelzés az
irasfejlesztés fontos OsszetevGje, mivel ismereteket nyujt a jo mindségl iras
Osszetevdirdl, valamint a javitasra vonatkozd, megvaldsithaté ajanlasokat. A Writing
Palban talalhato formativ visszajelzéseket ennek figyelembevételével fejlesztettiik ki és
tobbféle irasi stratégidara vonatkozd ajanlasokat tartalmaz. Miutan elolvastak a
visszajelzést, a didkok atdolgozhatjak esszéiket.

A Writing Pal-t hasznald didkok jelent8s javulast mutatnak az iraskészségben, az
esszék altalanos pontszamaiban és az irdsstratégiai ismeretekben (Allen et al., 2015;
Roscoe & McNamara, 2013). Az explicit irasstratégiai oktatasban vald részesiilés segit a
diakoknak abban, hogy figyelemmel kisérjék sajat stratégidjuk hasznalatat és irasuk
pontossagat, ami akkor el6nyds, ha a diakoknak személyre szabott irasbeli visszajelzésre
van szukséglik, és oktatéjuk nem elérhet6 (Allen et al., 2015). Az Writing Pal sikere
hangsulyozza az egyéni visszajelzés fontossagat a holisztikus irasmin6ség javitasaban.

Az automatizalt nyelvi elemzések jovdje

Ez a fejezet attekintette azt a rengeteg munkat, amelyet a nyelvi elemzések
automatizalasaval kapcsolatban végeztek a pszicholégiai teriileten. Tudjuk, hogy a nyelv
fontos konstrukcié a pszicholégiai és viselkedési konstrukciok széles korének
megértésében; ugyanakkor rendkiviil 6sszetett, multimodalis és tobbdimenzids (Allen
et al.,, 2022; McNamara, 2021). igy az automatizalt nyelvi elemzések jovéje olyan
modellek kifejlesztésében rejlik, amelyek a nyelv komplexitasat vizsgaljak, a nyelvet
tobb skala segitségével figyelembe véve, amelyek a szavak jellemz8inek vizsgalatatol
(pl. hogy mennyire ismer6s, érzelmi vagy absztrakt) magadnak a diskurzusnak a
szervez6déséig terjednek.

Azilyen tobbdimenzids elemzések képesek arnyaltabb informacidkat nyujtani a nyelv
és a pszicho-logikai folyamatok kozotti kapcsolatokrol. Példaul a nyelvek sz6-, mondat-
és diskurzusszinten torténd vizsgdlata arnyaltabb informacidkat nyudjthat arrél, hogy
bizonyos kisérleti manipuldcidk vagy egyéni kiilonbségek hogyan befolydsoljdk a
diskurzusprodukciot és a megértést. Az emberi viselkedés megértéséhez és
elérejelzéséhez tovabba a kilonb6z6 modalitasokbdl szarmazé  tobbféle
informacidforras, példaul a gesztusok, a szemmozgas, a billentydleltéses viselkedés és
az érzelmi reakciok integraldsara van sziikség. Ezért a jov6beli kutatasoknak nemcsak a
pszicholdgiai feladatok soran eléallitott nyelvet kell figyelembe vennilk, hanem mas,
esetleg kiegészité adatforrasokat is. A legljabb kutatdasok példdul olyan modelleket
vizsgdltak, amelyek kombinadljak a billenty(ileltést a nyelvi adatokkal (Allen et al., 2016),
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szemmozgasokkal (Chukharev-Hudilainen et al., 2019) és click-stream adatokkal
(Crossley et al., 2020). A multimodalis munka valdszin(ileg sokkal arnyaltabb és
szildardabb megértést nyujt a diskurzusfolyamatokrdl, a megismerésrél és az emberi
viselkedésrdl tagabb értelemben.

Osszességében jelent8s el8relépés tortént a természetes nyelv és a diskurzus
automatizalt értékelésének képességében. Ezt a fejlédést a szamitasi teljesitmény, a
statisztikai technikak, az NLP-eszk6zok és a diskurzusfolyamatok elméleti megértése
terén elért elGrelépések taplaltak. Ezek a fejlesztések alapoztak meg az esszék
pontozdsara, a kulonboz6 tipusu irasok jellemz8inek elemzésére, a szovegek
nehézségének értékelésére szolgalé technikakat, a tanuldi hozzajaruldasok
pontossaganak, mindségének és tipusanak értékelése a korrepetald rendszerekben, a
beszél6k és irdk pszicho-logikai jellemz6inek kovetkeztetése, valamint a diskurzusban
megjelend affektiv dimenzidk felismerése.

Arra szamitunk, hogy a szovegek és diskurzusok automatizalt elemzése a jov6ében
tovabb fog terjedni és béviilni. Ebben a fejezetben csak a szamitdgépes modellezés és
a pszicholégia metszéspontjain folyd kutatasoknak csak egy kis szeletét fedeztiik fel.

Néhany kolléga tovabbra is egészséges szkepticizmussal fog viszonyulni a nyelv és a
diskurzus automatizalt elemzéseihez. Masok azonban tovabbra is felfedezni, hogy a
pszicholdgiai mechanizmusok kiilonb6z6 aspektusai hogyan ragadhatdk meg a széveg
és a diskurzus automatizalt elemzésével. Mindkét gondolkodasmédra sziikség van
ahhoz, hogy olyan automatizalt értékelésekhez jussunk, amelyek a leghatékonyabban
és legmegfelel6bben mozditjak el6 a pszicholégia teriletét.
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Alkalmazott pszicholégia és munkerdkivalasztas

Az elmult évtizedekben a munka vildga latvanyos atalakulason ment keresztil. Ez
nem csupan a technoldgiai fejlédés, a munkavallaléi elvarasok, a szervezeti kultira és a
human eréforrds menedzsment szempontjai is teljesen Uj alapokra keriltek. Ebben a
dinamikus kornyezetben a mesterséges intelligencia nemcsak egyszer(i tdmogatd
eszkozként, hanem stratégiai partnerként jelenik meg a pszicholdgiai alapu
dontésekben. Az Al-vezérelt rendszerek ma mar képesek viselkedési mintazatokat
elemezni, személyiségjegyeket profilozni, s6t elére jelezni a munkahelyi teljesitményt
vagy a kiégés kockazatat, és mindezt olyan adatmennyiség és Osszefliggésrendszer
alapjan, amit egy emberi szakérté6 6nmagaban aligha tudna atlatni.

A pszicholdgia és a HR teriileten a mesterséges inteligencia képes Uj kapukat nyitni,
kiiléndsen az alkalmazott pszicholdgia teriletén valik kézzelfoghatdva az a potencial,
amely nemcsak a kivalasztasi folyamatokat gyorsitja fel, hanem ujfajta objektivitast is
hozhat a dontésekbe. Ugyanakkor ezek az eszkdzok komoly kérdéseket is felvetnek,
példaul olyanokat, hogy mennyire megbizhatd egy algoritmus egy olyan fontos és
meghatarozé dontésekben, amely az emberek életét, szakmai jovéjét befolydsoljak?
Milyen kockazatokat hordoz a diszkriminacié vagy az adatvédelmi incidensek
szempontjabodl egy Ml-alapu toborzasi rendszer?

Ebben a fejezetben azokat a teriileteket jarjuk korbe, ahol a mesterséges intelligencia
a legnagyobb hatast gyakorolja a munka vilagdban alkalmazott pszicholdgiai
gyakorlatokra. EI&sz6r az Ml-alapu személyiségprofilozas és kivalasztas kerul fokuszba,
majd a munkahelyi jollét és teljesitmény predikcidjanak lehetbségeit vizsgaljuk meg.
Végil nem kerilhetjik meg az etikai dimenzidkat sem, hiszen az Al alkalmazasa épp
olyan kérdéseket vet fel, mint amennyi problémat megold.

Al-alapu személyiségprofilozas és kivalasztas

A munkaerd-kivalasztas sordn a személyiség régdta az egyik legfontosabb szempont.
Evtizedeken at kiildnféle kérddivekkel, strukturalt interjukkal és projektiv médszerekkel
probaltak feltérképezni azt, hogy vajon ki illeszkedik legjobban egy adott munkakorbe,
ki a legalkalmasabb egy adott alldshely betoltésére. Az utdbbi években azonban e
folyamatot egyre inkdbb automatizalt rendszerek valtjdk fel, amelyek mesterséges
intelligencia (M) segitségével értelmezik a jelentkez6k viselkedését, nyelvhaszndlatat
és valaszstrukturait.

Az Ml-alapu személyiségprofilozas egyik leggyakrabban alkalmazott eszkdze a
természetes nyelvfeldolgozas (NLP), amely lehet6vé teszi, hogy az algoritmusok irasos
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szovegek — példaul 6néletrajzok, motivacids levelek vagy interjutranszkriptek —alapjan
vonjanak le kovetkeztetéseket a személyiségvonasokra. Egy példa erre a HireVue
platform, amely videdinterjukat elemez arcmimika, hanghordozas és nyelvhasznalat
alapjan, majd a kapott mintazatokbdl Big Five dimenzidkat becsiil (Chamorro-Premuzic
et al.,, 2019).

Ugyancsak figyelemre mélté megkozelités az IBM Watson Personality Insights, amely
kozosségi média-bejegyzések vagy nyilt szovegek alapjan képes meghatarozni a
személyiségprofilokat, akar olyan részletességgel is, mint a nyitottsag, lelkiismeretesség
vagy baratsagossag szintje (IBM, 2022). A mddszer mogott egy mélytanulasi rendszer
all, amely tébb millid nyelvi mintazaton tanult, és képes finoman elkiloniteni a
kiilonb6z6 személyiségtipusokat.

Friss kutatasok is megerd@sitik e rendszerek relevancidjat. Li és Zhang (2023)
tanulmdanyukban bemutattdk, hogy a GPT-alapu nagy nyelvi modellek képesek olyan
munkahelyi szituacidkat generalni, amelyek személyiségjellemz&ket tesztelnek indirekt
madon, példaul helyzetmegitélési teszteken keresztil (Situational Judgment Tests).
Ezek az LLM-ek 3&ltal irt szcenariék nemcsak tartalmilag hitelesnek bizonyultak, de
megbizhatdan prediktaltak a résztvevék dnértékelésen alapuld személyiségjegyeit is.

Az Al-alapu személyiségértékelés azonban nem csupan kérdGiveket jelent. Egy masik
kutatds soran Ni et al. (2024) kimutattdk, hogy a GPT altal generdlt személyiség-skala
tételek pszichometriai jellemz8i — példaul reliabilitas, faktorszerkezet — nem maradnak
el az ember altal készitettektdl. Ezzel lehet6vé valik, hogy a kivdlasztdsi rendszerek nagy
mennyiség( Uj itemet allitsanak elé minimalis emberi beavatkozassal.

Fontos hangsulyozni, hogy az MlIl-vezérelt rendszerek hatékonysaga és
elfogadottsaga jelentds részben mulik a felhasznaldi élményen is. Egy 2025-0s
vizsgalatban (Chang & Gierl, 2025) a résztvevék azt jelezték vissza, hogy a mesterséges
intelligencia altal generdlt kérdések ,természetesebbnek” és kevésbé direktnek
hatottak, ami el6segitette az &szinte valaszadast. Ez kiilondsen fontos lehet érzékeny
témdkban, példaul stresszkezelés vagy munkahelyi konfliktushelyzetek feltérképezése
esetén.

Mindazonaltal az Ml-alapu kivalasztdas kérdéseket is felvet az atlathatdsag, a
torzitasok és az adatvédelem teriletén. Az algoritmusok dontéseinek logikaja gyakran
rejtett, igy konnyen el6fordulhat, hogy egy jelentkez6 azért nem jut tovabb a
kivalasztason, mert a nyelvhasznalata ,,nem illeszkedik” az algoritmus altal megtanult
mintdhoz — még ha emberi értékel6 szamara teljesen elfogadhatd is lenne. Ezért
kulcsfontossagu, hogy ezek a rendszerek csak kiegészit6ként, nem kizadrdlagos
dontéshozéként mikddjenek.
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Munkahelyi jollét és teljesitmény predikcidja

A munkahelyi teljesitmény nem egyszerlien az elvégzett feladatok mennyiségén vagy
min&ségén mérhetd. Az, hogy egy dolgozé mennyire elkotelezett, mennyire érzi magat
kompetensnek, és mennyire tud mentdlisan jelen lenni a munkaban, egyre fontosabb
mérdszamokka valnak a modern szervezeti pszicholégiaban. Ezen komplex dimenzidk
értékelésében és el6rejelzésében a mesterséges intelligencia (MI) ma mar nem csupan
igéret, hanem egyre inkdbb m(ikodé valdsag.

A gépi tanulasi algoritmusok példaul képesek kilonféle szervezeti adatforrasokat —
példaul teljesitményértékelések, HR-rendszerek, belsé kommunikacids csatorndk, vagy
akar e-mailek és naptarhasznalat — alapjan el6re jelezni, hogy egy munkavallalé milyen
valdszinliséggel valik kiégés dldozatava, vagy épp mikor érdemes el6léptetni (Ravid et
al., 2022). Ezek az algoritmusok nemcsak mintazatokat keresnek, hanem folyamatosan
tanulnak is, igy id6vel egyre pontosabb predikciot adhatnak. Ez kiiléndsen értékes nagy
szervezeteknél, ahol tobb ezer munkavallalé adatait kellene atlatni emberi er6forrasbdl
szinte lehetetlen mddon.

Egy kilondsen érdekes kutatasban Riemann és munkatarsai (2023) azt vizsgdltak,
hogyan lehet a munkavallaléi ,digitalis labnyomok”, példaul e-mail valaszidd,
értekezlet-stirliség, Slack-aktivitds - alapjan modellezni a szubjektiv jollétet. A
mesterséges intelligencia segitségével nyert predikcidk tobb ponton is korreldltak a
klasszikus pszicholdgiai skalakkal, példaul a munkdval val6 elégedettség vagy érzelmi
kimeriltség mértékével. Fontos ugyanakkor megjegyezni, hogy ezek a modellek csak
akkor m(ikodnek etikusan, ha az adatok kezelése atlathatd, és a dolgozék tudnak réla.

A mesterséges intelligencia szerepe nem meril ki az egyének szintjén. Szervezeti
szinten is képes kimutatni, hogy mely csapatoknal fordul el6 magasabb fluktuacid,
csokkend motivacid vagy épp produktivitasi hulldmvolgy. Egy 2024-es tanulmany (Biron
et al., 2024) szerint a munkahelyi reziliencia predikcidjara is sikerrel alkalmazhatok deep
learning modellek. A kutatds szerint az algoritmus képes volt azonositani azokat a
szervezeti egységeket, ahol fokozott tdmogatdsra lenne szlikség — még azel6tt, hogy a
problémak Iatvanyossa valtak volna.

Ugyanakkor, ahogy mds HR-alkalmazasoknal, itt is megjelennek az etikai dilemmak.
Egy algoritmus, amely képes ,el6re jelezni” a kiégést, konnyen vdlhat dontéshozé
eszkozzé — akdr akaratlan diszkrimindcio forrdsava is. Az emberi tényez6, az interju, a
személyes megfigyelés, a munkavallaléi tapasztalatok meghallgatasa tovabbra is
nélkilozhetetlen marad. Az Ml nem valthatja ki az empatiat, csak tamogathatja azt.

Osszességében az MI alkalmazdsa a munkahelyi jollét és teljesitmény
el6rejelzésében Uj lehet6ségeket teremt — de csak akkor mikodik jol, ha technolégiai
hatékonysagot 6tvoziink pszicholdgiai érzékenységgel és etikai felelGsséggel.
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Etikai kérdések: diszkriminacio, adatvédelem

Amikor a mesterséges intelligencia belép a munka vildgaba — kiléndsen a kivalasztas,
teljesitményértékelés és személyiségprofilozas teriletére — szinte azonnal felmeriilnek
az etikai kérdések. Ezek nem csupan elméleti problémak: valés hatadssal lehetnek
emberek életére, lehetGségeikre, s6t, Onértékelésiikre is.

Az egyik legnagyobb kihivas a mesterséges intelligenciat hasznalé rendszerek
torzitasa (bias). Bar az algoritmusok gyakran objektivnek tlinnek, valdjaban tanuldsi
folyamatuk soran emberi elGitéleteket 6rokolhetnek meg. Egy MI-modell, amely tobb
ezer Onéletrajz alapjan tanult, kbnnyen megtanulhatja, hogy bizonyos nevek, életkorok
vagy iskolak preferdltabbak — fliggetleniil attdl, hogy ez valéjaban mennyire relevans a
munkakor szempontjabdl (Binns et al., 2018). Ez kilonOsen aggasztd lehet példaul a
nemek kozti esélyegyenléség vagy kisebbségi csoportok esélyei szempontjabal.

Egy masik kényes terilet amit fontos megemliteni az adatvédelem kérdése. A
személyiségprofilozashoz vagy teljesitménymérésekhez hasznalt algoritmusok gyakran
olyan adatokkal dolgoznak, amelyeket a munkavallalék nem tudatosan bocsatottak
rendelkezésre, példaul e-mail mintdzatokkal, mozgasadatokkal vagy épp
hangfelvételekkel. Bar ezek az adatok technikailag ,elérhet6k”, alapveté kérdés
azonban, hogy a felhasznalék valéban hozzajarultak-e azok pszicholdgiai célu
feldolgozdsahoz. Az eurdpai GDPR szabalyozas éppen ezt a kérdéskort probdlja
rendezni, de a gyakorlati alkalmazds még szdmos nyitott kérdést hagy (Wachter &
Mittelstadt, 2019).

Egy friss tanulmanyban Raji és munkatdrsai (2023) azt vizsgaltak, hogyan jelennek
meg rejtett diszkriminacios mintazatok videdalapu allasinterju-értékel6 rendszerekben.
A kutatdk rdmutattak, hogy bar a rendszer ,semlegesnek” tiint, a valdsagban a s6tétebb
bdérszinli vagy nem amerikai akcentussal beszél§ jelolteket gyakrabban értékelte
alacsonyabb pontszamra — még azonos valaszmin@ség mellett is.

Emellett a ,black box” probléma is komoly gondot jelent. Sok Ml-rendszer dontései
nem transzparensek — azaz még a fejleszt6k sem tudjdk pontosan, milyen mintdzatok
alapjan hozott egy adott dontést a rendszer. Ez nemcsak a visszajelzést neheziti meg,
de azt is, hogy a jelolt jogorvoslatot kérhessen egy elutasitas esetén.

A megolddsok keresése mar elindult. Egyre tobb kutatds foglalkozik a ,fair Al”
fejlesztésével, vagyis olyan algoritmusokkal, amelyek mar a tanulds soran beépitik az
esélyegyenl8ségi szempontokat. Emellett megjelennek olyan atlathatdsagi torekvések
is, mint a modelldokumentaciék (Model Cards) vagy etikai auditok (Mitchell et al.,
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2019), amelyek célja, hogy az Ml-rendszerek mikodését érthet6bbé és
elszamoltathatobba tegyék.

Végsb soron a mesterséges intelligencia nem magatdl valik etikus vagy etikatlanna —
ezt a felhasznalds mddja hatarozza meg. A HR-ben alkalmazott Ml-rendszerek akkor
lehetnek valdéban értékes eszkdzok, ha a technoldgiai lehetéségek mellé emberi
érzékenység, transzparencia és folyamatos etikai kontroll is tarsul.
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Tobb mint szavak? Szamitégépes szovegelemzés a
szervezeti viselkedés és pszicholdgia kutatasaban®

A szamitdgéppel tamogatott szovegelemzés (CATA) nagy igéretet kinal azon tuddsok
szamara, akik arra toérekszenek, hogy megragadjak az egyének hiedelmeit, kognicidit és
érzelmeit, ahogyan azok narrativaikban és irott szévegeikben tiikroz6dnek. Attekintjiik
a CATA szervezeti tanulmanyokban valé felhaszndlasanak fejl6dését, és kiemeljik a
CATA hasznalata soran a szigor beépitése felé iranyuld fokozott mo-mentumot.
Attekintjik a legfontosabb CATA-szoftvereket, és megjegyezziik, hogy a nyelvekbdl
torténd jelentéskivonas soran a megkdzelitések lehet6ségei mennyire eltéréek. Ezutan
felvazoljuk e technika lehet6ségeit a szervezeti pszicholdgiat és a szervezeti viselkedést
korilvevd tudas épitésében. Konkrétan kiemeljik azokat a konkrét kutatasi iranyokat,
amelyek profitalhatnak a CATA hasznalatabdl, és kiemeljik a kultardk kozott
perspektivakat, amelyek tovabb fejleszthetik a technika hasznalatat.

Kulcsszavak: szamitégépes szovegelemzés, tartalomelemzés, nyelv, szervezeti
magatartas, szervezeti viselkedés

Words are the voice of the heart. - Confucius
I was reading the dictionary. | thought it was a poem about everything. -Stephen Wright

A nyitd idézetek két, egymastdl nagyon eltéré nézépontot mutatnak be a szavak
természetérdl és haszndlatukrél. Kina legnagyobb filozéfusa szerint a szavak az egyén
gondolatainak, érzéseinek és meggy6z6désének Iényegét ragadjak meg oly mddon,
hogy potencialisan betekintést nydjtanak az egyén szivébe. Ezzel szemben Stephen
Wright komikus szerint a szavak bemutatasa kissé véletlenszer(inek és kaotikusnak
tinhet. A tartalomelemzés olyan technika, amelyet a tuddsok szdmos terileten
alkalmaznak az egyének altal beszédekben, szervezeti narrativakban vagy mas
kommunikaciés médiumokban hasznalt szavak, mondatok és nyelvezet
rendszerezésére és értelmezésére. A tartalomelemzés a szavakban vagy elbeszél6
szovegekben bemutatott retorikdban tikroz6d6é megismeréseket, érzelmeket és mas
jelentéstipusokat ragadja meg. Bar ez a technika alkalmas arra, hogy megragadja az irott
és a kimondott sz6 mély hiedelmeit és gondolatait, ahogyan azt Konfucius javasolta, a
tuddsoknak évatosan kell eljarniuk, hogy a tartalomelemzés mddja ne eredményezzen
olyan gavalléros kisérletet, hogy értelmet szarmaztassanak ott, ahol az nem létezik,
ahogyan azt Stephen Wright idézete is példazza.

A tartalomelemzés alkalmazasa az érdekl6désre szamot tartéd jelenségek
tanulmdanyozasara gazdag multra tekint vissza a tarsadalmi tudomanyok és

* Short, J. C., McKenny, A. F., & Reid, S. W. (2018). More than words? Computer-aided text analysis in
organizational behavior and psychology research. Annual Review of Organizational Psychology and Organizational
Behavior, 5, 415-435. Forditotta: Mészaros Veronika.
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bolcsészettudomanyok tobb mint egy évszdzados multra visszatekinté kutatasai (pl.
Berelson 1952, Holsti 1969, Lasswell 1948, Mathews 1910, Pool 1959). A szervezeti
vezetéssel kapcsolatos korai munkak példaul azt vizsgaltak, hogy a termel6 szervezetek
vezetbinek és feletteseinek interjuleirataiban talalt, a vezet6i klisékhez kapcsolodo
bizonyos témak (pl. csapatmunka, kemény munka, egylttmUkodés) hasznalata és
gyakorisaga hogyan tajékoztat arrdl, hogy a szervezeti kontextus hogyan befolyasolja a
vezet6i orientdciot (Rossel 1970). Rossel (1970) azt taldlta, hogy az, hogy a vezetdk
mennyire instrumentalisabbak és folyamatorientaltabbak (pl. "Fenn kell tartanom az
osztaly fegyelmét, ellenériznem kell, hogy az emberek hatékonysaga megfelel6-e", 311-
12. o0.) vagy mennyire expresszivebbek és kapcsolatkdzpontuak (pl. "A legnagyobb
dolog az emberekkel valé kijovésben az, hogy inkabb megkérem 6ket valamire, mint
hogy megmondom nekik", 312. o.), attdl fliggott, hogy a szervezetben milyen tipusu
munkat és milyen szintli munkavallaléi elkotelezettséget kdvetel meg. Rossel (1970)
munkaja jellemz6 volt a szervezeti tanulmdanyok korai tartalomelemzési
megkozelitéseire, amelyek a nyilt végl interju-atiratok és esettanulmanyok kézi
kddolasara helyezték a hangsulyt ( Jauch et al. 1980).

Egy évtizeddel ezel6tt Duriau és munkatarsai (2007) azt mutattdk be, hogy a
kozzétett szervezeti tanulmanyok

1980 és 2005 kozott a tartalomelemzést hasznaltak. A vezet6i szakfolydiratokban
megjelent 98 tanulmanyt vizsgdltak, amelyek kilonb6z6 kutatasi iranyzatokat
tukroztek, beleértve a szervezeti viselkedést, a vezetsi és szervezeti megismerést, az
emberi er6forrasokat, valamint az Gzletpolitikat és stratégiat. Megallapitottak, hogy a
gazdag adatforrasok, példaul az éves jelentések, a kozgyllési nyilatkozatok és az
interjuk atiratainak elérhetésége - az elemzési technikak noévekvd kifinomultsagaval
egyltt - lehet6séget biztositott a kutatoknak arra, hogy Uj kontextusban vizsgaljak és
teszteljék a hipotéziseket, és értékes betekintést nyerjenek, amelyet a
hagyomanyosabb kutatasi mddszerekkel nehéz volt elérni (Duriau et al. 2007).

A szamitdégépes szovegelemzés (CATA) megjelenése tovabb bdvitette a
tartalomelemzés alkalmazhatdsagat a szervezeti tanulmanyokban. A kutatok most mar
gyorsan és hatékonyan kédolhattak nagy adathalmazokat, mikézben csokkentették a
kézi kdédolas koltségeit és idejét (Duriau et al. 2007). Tekintettel ezekre az el6nyokre,
valamint a CATA altal biztositott tokéletes kodolasi megbizhatdsag lehetfségére, Duriau
és munkatdrsai (2007) meglep6dve tapasztaltdk, hogy mintdjukban minddssze 24
tanulmany alkalmazta ezt a technikat. Megjegyezték, hogy a CATA altal biztositott
jelentds elényok fellilmuljak a korlatokat és azt, hogy ezeket a buktatokat gondosan
végrehajtott vizsgalatokkal minimalizalni lehetne. Hangsulyoztak a CATA-technikak
fokozott felhasznaldsanak szlikségességét a jovGbeli elméletalkotdas és
hipotézisvizsgalat tovabbi javitasa érdekében (Duriau et al. 2007). A CATA kiaknazatlan
potencialjat tekintve nem megleps, hogy a moddszerekkel foglalkozd tuddsok is
kiemelték annak igéretét a szervezeti jelenségek mérésének javitasara (Aguinis &
Vandenberg 2014).
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Szervezés és attekintés

El6szor is roviden ismertetjik a CATA elvégzéséhez gyakran hasznalt
szoftvercsomagokat, megjegyezve a nyelvbdl vald jelentés kinyerésének kilonb6zé
megkozelitéseit.  Ezutan  felvazoljuk, hogyan haszndltak a CATA-t a
menedzsmentkutatdsban, arra 6sszpontositva, hogy a szervezeti tuddsok az id6k soran
hogyan fejl6dtek és hogyan hasznaltak fel a CATA-t az érdekl6désre szamot tartd
pszicholdgiai jelenségek feltarasara. Ezért kiemelink 144 empirikus cikket a vezetd
menedzsment folydiratokbdl, amelyek az elmdult évtizedekben beépitették a CATA
elemeit. Kiilonosen a szervezeti viselkedés és a szervezeti pszicholdgia ismereteinek
bévitése szempontjabdl relevans munkakra 0Osszpontositunk. Végll attekintésiink
ravilagit a szervezeti konstruktumok mérési kérdéseire és a kulturak kozott
Osszeflggésekre, ahol a CATA mérése kapukat nyithat a nehezen megragadhaté
jelenségek felé. A CATA-kutatds tovabbi fejlesztésére vald felhivassal zarjuk, azt
sugallva, hogy a kilonb6z6 technikdk finomitdsa a CATA-mérés Uj alkalmazdsainak
felfedezésével parosulva segithet jobban megérteni a szavak erejét a szervezeti életben.

E fellilvizsgalat céljaira minden olyan cikket kerestlink, amely barmilyen konnotaciot
emlit a CATA-val kapcsolatos kifejezések (pl. "szamitogépes szoveg", "szamitdogépes
tartalom"), valamint a CATA szoftverek (pl. "LIWC", "NVivo") emlitése a kovetkez6
folydiratokbdl: Academy of Management Journal, Administrative Science Quarterly,
Journal of Applied Psychology, Journal of International Business Studies, Journal of
Management, Journal of Organizational Behavior, Organiza-tion Science, Organizational
Behavior and Human Decision Processes, Organizational Research Methods, Personnel
Psychology és Strategic Management Journal. A nem empirikus cikkeket (pl.
attekintések) vagy a CATA-t a f6 elemzés részeként nem hasznald (pl. lehetséges
jovébeli kutatasként megemlitd) tanulmanyokat eltavolitottuk, igy végul 144 cikket
kaptunk.

A CATA demisztifikalasa: kulcsfontossagu megkozelitések és szoftvercsomagok

Szamos kereskedelmi forgalomban kaphato szoftvercsomag létezik, amelyek segitik
a tuddsokat a kilonb6z6 CATA-kutatdsi célok elérésében. A legdltalanosabb
megfogalmazasban két kulcsfontossagi megkozelitést hasznaltak a CATA erejét
kihasznalé tuddsok. Az egyik megkozelités induktiv logikat kovet, amelynek soran a
tuddsok vagy kidolgoznak vagy felhaszndlnak meglévé narrativdkat (gyakran félig
strukturdlt interjuk formdajaban), majd megvizsgaljdk a tudomanyos érdeklédésre
szamot tartd témadkat. Az ilyen tanulmanyok gyakran a kvalitativ kutatasi
hagyomanyokbdl indulnak ki, amelyek a szervezeti szovegekbe dgyazott atfogd témak
gazdag magyarazatat keresik. Ezzel szemben mas tuddsok a CATA deduktivabb
megkozelitését hasznaltak, amely altalaban egy kvantitativabb hagyomanyt kovet. E
megkozelités kihasznaldsakor a tuddsok gyakran elméleti konstrukcidkhoz kapcsolddé
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szotarakat dolgoznak ki, majd ezeket a szdtarakat haszndljdk a konstrukcid
szalienciajanak mérésére az el6zetesen létezd elbeszélések mintajaban.

A kvalitativ megkozelitésen alapuld CATA-t alkalmazd tanulmanyra példa de Gama és
munkatarsai (2012) munkdja, akik az erkolcsot és az etikdt vizsgaltak kanadai
humdneré6forras (HR) szakemberek elbeszéléseiben. Egy folyamatban Iévé tanulmany
részeként, amely a retorika és a valdsag témait vizsgdlta a HR terlletén, a HR
szakemberek két mintajara tamaszkodtak, amelyek 6sszesen 40 félig strukturalt interjut
készitettek. Kovetkezésképpen a CATA segitségével elemzett adatok a kovetkezd
kérdésekre adott valaszokat foglaltdk magukban a tuddsok 4ltal a HR-munka
természetét korulvevo atfogd kérdések. A kutatok ezutan a CATA szoftver segitségével
részletes jegyzeteket készitettek, nyomon kovették és megszervezték a felmerilé
kédolasi elemeket, szisztematikusan gydjtottek témakat az adatokbdl, és / vagy a
meglévé témak segitségével kapcsolatokat és modelleket allitottak fel. Az ilyen
tanulmanyok altaldban az altalanos témak feljegyzésével haladnak, és gyakran kiemelik
a vizsgalati alanyoktdl szarmazé konkrét idézeteket. A tuddsok példaul a HR szerepét
ovez6 erkolcsi ambivalencia témajat jegyzik meg, miutan egy Cindy nevl alany
gondolatait vizsgdltdk (de Gama et al. 2012, 104. o.): Tudod, ha a HR-esekre gondolok,
két kalapot kell viselnilk, igaz? Tehat ha nem a HR-es vagy, és nem oriilsz valaminek,
akkor megfordulhatsz, és azt mondhatod, hogy tudod, én mint munkavallalé nem
orulok ennek. De ha a HR-es vagy, és nem oriilsz valaminek, lehet, hogy nem értesz vele
egyet, de attdl még ki kell menned, és tamogatnod kell a dontést, barmi is legyen az.
Ezt el kell adnunk az embereknek, akar tetszik, akar nem. Akar ugy gondoljuk, hogy
igazsagos, akar nem. A marketingben ezt nem kell megtenni. Megfordulhatnak, és azt
mondhatjak: "Tudod mit, én nem értek ezzel egyet, miért kell ennek igy lennie.

Osszességében a CATA ezen formdja hasznos segitség a tuddsnak a kvalitativ
megkozelitésben, mivel lehetévé teszi a narrativdk szisztematikus kodolasat és
elemzését azzal a céllal, hogy széleskorl tudomanyos kérdéseket vizsgaljon nagyrészt
induktiv médon.

Madera és munkatarsai (2009) munkdja jol szemlélteti a CATA kvantitativabb
megkozelitésében rejl6 lehet6ségeket. Tanulmanyuk részeként a tarsadalmi
szerepelméletet hasznaltdk fel arra a hipotézisre, hogy "a férfiak nagyobb
valészinlséggel irjdk le az ajanlélevelekben Ugynoki kifejezésekkel, mint a ndék"
(Madera et al. 2009, 1592. o.). Allitasukat 624 ajanldlevélbél és 194, 8 egyetemi tandri
allasra benyujtott palyazatbdl allé mintan tesztelték, és a LIWC CATA szoftvercsomag
kognitiv mechanizmusok, mozgas és teljesitmény indexeinek dsszegzésével |étrehoztak
az Ugynoki orientdci6 mér6szdmat. Szotdralapu "szdézsdkos" megkozelitéssel
megvizsgaltdk ezen Gsszetett index szavainak gyakorisdgat (beleértve olyan szavakat,
mint a "keresni", "szerezni", "tenni", "tudni", "belatni" és "gondolkodni"), és azt
taldltdk, hogy a férfiak valdban tobb dgencidlis kifejezést haszndltak az
ajanldlevelekben, mint a nék. Osszefoglalva, ez a megkdzelités akkor értékes, ha a
szotari kifejezések valamilyen kombinacidja hasznalhaté a meglévé adatokbdl vald
jelentés kinyerésére. Tekintettel arra, hogy szamszerdsiteni lehet, hogy a szdtarban
szerepld szavak milyen mértékben vannak vagy nem vannak jelen egy szovegben, ezt a
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megkozelitést gyakran haszndljak az elméleti alapu (kvantitativ) hipotézisek
tesztelésének segitésére.

Az 1.

tablazat 06sszefoglalja

a CATA elvégzéséhez

altalanosan

hasznalt

szoftverprogramokat a szervezeti tanulmanyok soran. Az alabbiakban a leggyakrabban
hasznalt csomagokat ismertetjik.

ATLAS.ti NVivo DICTION LIWC
Induktiv; Induktiv;
Elsédleges megalapozott megalapozott Deduktiv; Deduktiv;
h Alat Imeélet. tematik Imélet. tematik szotaralapt szbtaralapt
asznala elmélet, tematikus elmélet, tematikus kodolas Kkodolas
elemzés elemzés
Eves jelentések, Eves jelentések,
médiacikkek, médiacikkek,
szervezeti szervezeti
, Eves jelentések, Eves jelentések, kon.lmumkécu'), kommumkécm’,
Narrativ e - g " online tartalom, online tartalom,
h médiacikkek, atirt médiacikkek, atirt D . P .
tipusok ., o sajtokozlemények, | sajtokozlemények,

interjik interjik részvényesi részvényesi
levelek, atiratok levelek, atiratok
(pl. beszédek, (pl. beszéd,
hivaslistak) hivaslistak)

Hang (.au, .m4a, .mp3,
.snd, .wav, .wma),
Hang (.au, .mp3, .snd), | képek .
képek (.bmp, .jpg, .tif | (:bmp, jpg, .tif), PDF, szveg (.doc,
); mobil (.3gp), PDF, PDF, szbveg (& -docx,
. , szoveg (.doc,

Tamogatott | PDF, szoveg (.doc, tablazatkezelés docx vee 1tf, txt),

fajltipusok .docx, rtf, (xls), széveg (.doc, html, rtf, txt) tablazatkezeld
.txt), vided (.mov, .docx, .rtf, (.csv, xls),

-mpg, .txt), vided (.avi, .mov, tablazat (.csv, .xls)
-qt) .mpe, .mpeg, .mpg,
.mts,
.qt, .wmv)
Tamogatja a nyilt Tamogatja a nyilt Gyorsan kiszamitja | Gyorsan kiszamitja
kédolast, az kodolast, az a szavak szdmat és | a szavak szamat és
automatikus kodolast | automatikus kodolast gyakorisagat gyakorisagat
és a jeloléseket és a jeloléseket Tartalmaz 35 elére | Tartalmazza a
Vizualizalja a kodok | Vizualizalja a kodok betoltott szotarata | dimenziok
kozotti kapesolatokat | kozotti kapesolatokat szovalasztas €s a megragadasat
és halozatokat. és halozatokat hangnem célzo, elbre
és kodcesoportok és kodcsoportok kozott| szempontjainak betoltott szotarakat.
Fébb kozott Lehetévé  teszi az | megragadaséra. a nyelvtan
ellemzék Fajltipusok ¢és adatok egyidejii | Teljesitményelemz | Tébb mint 50
ellemz6 . s .

! adatforrasok kozotti | hasznalatat és | ési modot kindl a hitelesitett szotarat
koédok megosztasat a | nagy mennyiségli tartalmaz
Osszekapcsolasa kutatécsoport  tagjai adat gyors kiilonbo6z6

Elére definialt kod kozott elemzéséhez pszichologiai
nélkili Importal adatokat a (>7.000 folyamatokhoz
szovegszegmensek szocialis dokumentumok) To6bb nyelven is

vagy szavak
rogzitése
Téamogatja a Google

médiaoldalakrol (pl.
Facebook, Twitter)
Tobb nyelv

Egyéni szotarak
létrehozasa vagy
betoltése

tamogatja
Egyéni szbtarak
létrehozasa vagy
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Earth és a GEO tamogatasa 50 000 korabban betoltése
dokumentumokat Hiperhivatkozasok elemzett szoveget
Adatok importalasa a | létrehozasa a tartalmazo
kozossegi ¢és a dokumentumok adatbazist
médiaoldalak (pl. kozott Hivatkozasok tartalmaz a
Facebook, Twitter) | szamitasa a biralok kovetkezékhoz
Hiperhivatkozasok kozotti megbizhatosagi | a megallapitasok
létrehozasa mutatékra 0sszehasonlitasdhoz
dokumentumokon

beliil és azokon
keresztiil

Exportalas tobb
programokba
(Excel, PDF, SPSS,
Word)

ATLAS.ti és NVivo

Az ATLAS.ti (amelyet a Scientific Software Development GmbH fejlesztett ki) és az
NVivo (amelyet a QSR International fejlesztett ki) olyan szoftverek, amelyeket nagy
mennyiségl szoveges, grafikus, hang- és videoadatok kvalitativ tartalomelemzésének
megkodnnyitésére terveztek. Ugy tervezték, hogy a felhasznaldk szamara lehetévé
tegyék a megadllapitdsok egyszer(i szervezését, megtaldlasat, koédolasat és
megjegyzéseit, mindkét programot daltaldban a kézi kddolas segitésére haszndljak,
lehetévé téve a kutatok szamara, hogy kivalasszak a szovegek passzusait, és kdnnyen
kddoljak 6ket egy Uj vagy meglévé csomdpontba (Krippendorff 2013). A kutatdk ezutan
ezeket a csomépontokat hierarchidkba rendezhetik, modellezhetik a csomdpontok
kozotti kapcsolatokat, és a kézirat kdédoldsa alapjan kilonféle jelentéseket és
vizualizacidkat hozhatnak létre.

E programok talan legjellemz6bb tulajdonsaga az a kddoldsi rugalmassag, amelyet az
elemzés kezdeti fazisaiban biztositanak. A hagyomanyos megalapozott elmélet a
kodolas tobb fazisat foglalja magaban, hogy a nagy mennyiségl adatot kisszamu
fogalomma redukalja, amelyek egy-egy a teljes adathalmazon belll az adott jelenséget
(Charmaz 2014). Mind az ATLAS.ti, mind az NVivo lehet6vé teszi a szOvegszegmensek
kodolasat, lehetévé téve a felhaszndldk szdmara, hogy megjegyezzék a tartalom
fontossagat, és a tanulmany szempontjabdl érdekes jelenségekhez kapcsoljak. Ez
lehet6vé teszi a kutatok szamara, hogy jobban megértsék az egyes adatok kontextusat,
miel6tt megvizsgaljak, hogy milyen f6bb témak vagy tendencidk terjednek at egy egész
projektre (Maietta 2009). A projektek a szoveg nyilt leltardval kezd6dnek, ami lehetévé
teszi az adatok kédolasat a f6 témak és tendencidak alapjan, amelyek organikusan
keletkeznek, ahelyett, hogy az adatok kédoldsanak el6feltevései vezetnék Sket (Friese
2014). Az ilyen funkcidk lehet6vé teszik a kutatdk szamara, hogy hatékonyan kezeljék
az adatokbdl kialakuld, az érdekl6désre szdmot tartd konstrukcid vagy jelenség
szempontjabdl relevans kapcsolatokat egy er6teljesebb és mélyebb elméleti
elemzéshez.
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1. tablazat Az altaldanosan hasznalt kereskedelmi CATA szoftverek attekintése.

ATLAS.ti NVivo DICTION LIWC
Els6dlege . o
Induktiv; Induktiv; Deduktiv; Deduktiv;
s megalapozott megalapozott s . " .
< elmélet, tematikus elmélet, tematikus szotaralapt szotaralapu
hasznala 7 7 kédolas kédolas
¢ elemzés elemzés
Eves jelentések, Eves jelentések,
médiacikkek, médiacikkek,
szervezeti szervezeti
p . , . . , kommunikacio, kommunikacio,
p Eves jelentések, Eves jelentések, . -
Narrativ L e . s . s online tartalom, online tartalom,
médiacikkek, atirt médiacikkek, atirt saitokézleménvek saitékdzleménvek
tipusok interjik interjuk Jtoxo =ny Jroxo =ny
, részvényesi , részvényesi
levelek, atiratok levelek, atiratok
(pl. beszédek, (pl. beszéd,
hivaslistak) hivaslistak)
Hang (.au, .m4a, .mp3,
.snd, .wav, .wma),
képek
Hang (.au, .mp3, .snd), (.bmp, .jpg, .tif), PDF, szbveg (.doc,
képek (.bmp, .jpg, .tif ), | mobil (.3gp), PDF, . .docx,
Tamogatott | PDF, széveg (.doc, tablazatkezelés PdDOFC,stoveg (-doc, .rtf, .txt),
fajltipusok .docx, .rtf, (.xIs), szoveg (.doc, ’ htrr;I tf, txt) tablazatkezeld
.txt), vided (.mov, .mpg,| .docx, .rtf, ’ T (.csv, .xls),

.qt)

.txt), vided (.avi, .mov,
.mpe, .mpeg, .mpg,
.mts,

.qt, .wmv)

tablazat (.csv, .xls)

F6bb

jellemzék

Tamogatja a nyilt
kédolast, az

automatikus kédolast

és a jeloléseket
Vizualizalja a kodok

kozotti kapcsolatokat
és haldzatokat.
és kddcsoportok kozott

Fajltipusok és
adatforrasok kozotti
kodok
Osszekapcsolasa
El6re definialt kéd
nélkali
szbvegszegmensek

vagy szavak rogzitése

Tamogatja a Google
Earth és a GEO
dokumentumokat

Adatok importalasa a
koz0Osségi

médiaoldalak (pl.
Facebook, Twitter)
Hiperhivatkozasok
létrehozasa
dokumentumokon

Tamogatja a nyilt
koédolast, az
automatikus kédoldst
és a jeloléseket
Vizualizalja a kodok
kozotti kapcsolatokat
és halézatokat
és kadcsoportok
kozott
Lehet6vé teszi az
adatok egyidejl
haszndlatat és
megosztasat a
kutatécsoport tagjai
kozott
Importal adatokat a
szocialis
médiaoldalakrdl (pl.
Facebook, Twitter)
Tébb nyelv
tamogatdsa
Hiperhivatkozasok
létrehozasa a
és a dokumentumok
kozott Hivatkozasok
szamitasa a birdldk

Gyorsan kiszamitja

a szavak szamat és
gyakorisagat
Tartalmaz 35 el6re

betdltott szétdrat a
szbvalasztas és a
hangnem
szempontjainak
megragadasara.
Teljesitményelem
zési modot kinal a
nagy mennyiség
adat gyors
elemzéséhez
(>1.000
dokumentumok)
Egyéni szétarak
létrehozasa vagy
betdltése
50 000 korabban
elemzett szbveget
tartalmazé
adatbazist
tartalmaz a
kovetkez6khoz
a megallapitasok

Gyorsan kiszamitja
a szavak szamat és
gyakorisagat
Tartalmazza a
dimenzidk
megragadasat
célzo, el6re
betoltott
szotarakat.

a nyelvtan

Tébb mint 50

hitelesitett

szétarat tartalmaz

kilonboz6
pszicholdgiai
folyamatokhoz
Tobb nyelven is
tamogatja

Egyéni szétarak

|étrehozasa vagy

betoltése
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belll és azokon kozotti Osszehasonlitasaho
keresztil megbizhatdsagi z
Exportdlas tobb mutatdkra
programokba (Excel,
PDF, SPSS, Word)

Bar az ATLAS.ti-t és az NVivo-t jellemz8en a kézi kddolasban vald segitségnyujtassal
hozzadk 6sszefliggésbe, mindkett6 szamos olyan funkciot kindl, amelyek a szétaralapu
CATA megismétlésére is felhasznalhaték. Példaul a szétarhoz kapcsolédd szavakat
keres6kérdésekbe lehet beirni, amelyek eredményei az érdekl6désre szamot tartd
konstrukciéhoz kapcsolddd kédhoz vagy csoméponthoz menthetdk. A kutatdk ezutan a
jelentéstételi funkcidk segitségével kivonhatjak az egyes szovegekhez kapcsolddé egyes
konstrukcidkra vonatkozé hivatkozasok teljes szamat. Az ilyen funkcidkat szotaralapu
elemzések elvégzésére haszndld kutatéknak gondosan meg kell vizsgalniuk a
projektjeikben hasznalt stop szavak listajat. A stop szavakat a tartalomelemzésben a
nyelvben leggyakrabban hasznalt szavak listajanak azonositdsara hasznaljak, amelyek
nem jelzik a jelentést, és ezért nem kell figyelembe venni az elemzés részeként
(Manning & Schu™ tze 1999). Mivel az ATLAS.ti és az NVivo figyelmen kivil hagyja ezeket
a szavakat, ha barmelyik sz6 megjelenik a szétarban, akdr onalldan, akar mondatok
részeként, nem tekintik a lekérdezés részének, és hamis pozitiv vagy hamis negativ
eredményt adhatnak. Példaul egy egyén id6beli orientacidjat vizsgald tuddsokat
érdekelheti az olyan szavak gyakorisaga, mint a "kozben" és a "korabban"; ezek a szavak
azonban szerepelnek az NVivo alapértelmezett stop szavak listajaban, ezért a
lekérdezés nem azonositja 6ket, és hamis negativ eredményt eredményeznek. Ezzel
szemben egy tudos, aki az egyének kudarccal valo foglalkozasat vizsgdlja, a "let down"
kifejezést kiemelkedd vizsgalandd kifejezésként azonosithatja. Mivel azonban az NVivo
a "le" szot stop szonak tekinti, a lekérdezés a "let" sz6 minden el6fordulasat ugy adna
vissza, mint ami erre a foglalatossdgra utal, ami hamis pozitiv eredményt
eredményezne.

A szotaralapu kddoldsi funkciok replikacidjan tulmendéen mas funkcidk is
rendelkezésre allnak mindkét program dltal, amelyek segithetik a CATA-ra tdmaszkodd
kutatokat. Kilondsen a két program kvalitativ irdnyultsaga segithet a CATA egyik
kiemelkedd gyengeségének ellensulyozdsdban: a hamis pozitiv eredmények veszélye,
amikor a konstruktummal Osszefliggésbe hozhatdonak vélt szét rendszeresen
kontextuson kivil haszndljak a szévegmintaban. Az ATLAS.ti és az NVivo tobbféleképpen
segitheti a kutatdkat ennek az aggodalomnak az értékelésében és kezelésében. Példaul
a beagyazott kézi kédolasi tamogatas lehetévé teszi a szovegek egy részmintdjanak kézi
kddolasat gyorsabb és egyszer(ibb modon, mint a papir- és ceruzas moédszerek. Azaltal,
hogy a szdmitégépes elemzés parhuzamos kézi vizsgalatat és a kodolt szavakrél sz6l6
jelentést végezhetik, a kutatdk azonosithatjdk, hogy a szavakat milyen mértékben
haszndljdk kontextuson kivil, és ennek megfeleléen mddosithatjak a szoétarat (pl.
McKenny et al. 2016).
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LIWC

A Linguistic Inquiry and Word Count (Pennebaker Konglomeratumok altal) eredetileg
James Pennebaker és Martha Francis pszicholégusok fejlesztették ki 1991-ben, hogy
megkonnyitsék az érzelmi megrazkddtatasokat atélt emberek altal irt esszék
szisztematikus vizsgalatat (Neuendorf 2017, Tausczik & Pennebaker 2010). Ez a
szotaralapu CATA-eszkd6z mara kibovilt, és jelenleg kozel 90 szdétarat tartalmagz,
amelyekkel tobb nyelven, tébbek kozott angol, német, spanyol és kinai nyelvi szovegek
feldolgozhatdék (Pennebaker et al. 2015).

A LIWC szamos szotarat tartalmaz, amelyek egy széveg nyelvtani dimenzidit irjak le,
példaul a névmasok, cikkek és gyakori melléknevek szamat (Pennebaker et al. 2015).
Ezek a szétarak fontos betekintést nyujtottak a szoveg szerzéjének pszicholdgiai
aspektusaiba: Példaul az egyes szam els6 személyli névmasok gyakori hasznalata
Osszefliggésbe hozhatd a neuroticizmussal (Pen-nebaker et al. 2003). A LIWC
pszicholdgiai eredetét azonban a pszicholégiai folyamatokra vonatkozé tobb mint 50
bels6 szétar is feltarja (Pennebaker et al. 2015). A pszicholdgiai folyamatszotarak az
affektiv folyamatszotaraktdl, példaul a pozitiv és negativ érzelmeket vizsgalo, a
szervezetpszicholodgiai és az orga- nizacids viselkedési irodalomban nagymértékben
hasznalt affektiv folyamatszétaraktdl (pl. Bono & llies 2006, Brett et al. 2007, Friedman
et al. 2004) az igéretes, de kevéssé hasznalt pszicholdgiai hajtder6-szotarakig terjednek,
amelyek a hovatartozas, a teljesitmény és a hatalom iranti igényeket vizsgaljak (pl. Chen
& Latham 2014, Shantz & Latham 2009). A LIWC 2015-6s kiadasa tobb olyan szamitott
valtozot vezetett be, amelyek mas szétarak értékeibdl szarmaznak, és nem 6nalld
szotarakat tikroznek: analitikus gondolkodds, befolyasoltsag, hitelesség és érzelmi
hangvétel (Pennebaker et al. 2015). Sajnos, mivel ezeknek a valtozoknak a kiszamitasa
a LIWC szoftver sajatja, a kutatdok szamdara nem atlathatéak (Pennebaker et al. 2015).
Mindazonaltal, ha ezek az intézkedések érvényesnek bizonyulnak a szervezeti
kdrnyezetben, akkor el6segithetik az Uj betekintést a szervezeti pszicholdgia és
viselkedéskutatas szamos értékes teriiletére. Példaul a szervezetekben vald bizalommal
kapcsolatos kutatdsok megvizsgalhatjdk a hitelesség mértékét, amelyet a LIWC-ben
végzett, a szovegekben a megtévesztés szerepét feltard kutatasok alapjan fejlesztettek
ki (pl. Newman et al. 2003). Hasonléképpen, a szervezetekben az érzelmekkel
kapcsolatos kutatasok az érzelmi ténus mérGszdmot hasznalhatjdk annak
megallapitasara, hogy a munkahelyi érzelmi eseményeket kovetéen hogyan valtozik az
attitlid (pl. Cohn et al. 2004).

DICTION

Az eredetileg a politikai beszéd vizsgalatara kifejlesztett DICTION szoftver (amelyet
Roderick P. Hart készitett és a Digitex, Inc. fejlesztett ki) a szdvalasztds és a
beszédhangzas szempontjait elemzi (Hart 1984). Ami a szévalasztast illeti, a DICTION
szoftvercsomag 31 el6re meghatdrozott szétarat tartalmaz. Ezekbdl a szotarakbol 6t f6
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valtozot dllitanak 6ssze, amelyekrdl a szoftver megalkotdja, Hart (2001, 45. 0.) igy érvel:
"Ha csak ot kérdést lehetne feltenni egy adott szoveggel kapcsolatban, akkor ez az 6t
adna a legmegbizhatobb megértést".

A "bizonyossag" févaltozot egy olyan képlet alapjan szamitjak ki, amely dsszeadja az
allhatatossagot, a kiegyenlitést, a kollektivet és a ragaszkodast jelent6 szotarakat, majd
levonja a numerikus kifejezéseket, az ambivalenciat, az onreferenciat és a
valtozatossagot jelentd szavakat. Ennek a megkozelitésnek a logikaja a hatarozottsagot
és a magabiztossagot jelz6 mértékegység létrehozasa. Az "optimizmus" févaltozot
Barber (1992) tanulmdnya inspiralta, amely az optimizmust vizsgalta az elnoki karakter
megeértésével dsszefliggésben. Ez a munka a tamogatdasra utald nyelvezetet vizsgalja, és
a dicséretet, elégedettséget és inspiraciot jelz6 szotarak 6sszegzésével és a hibaztatast,
nehézséget és tagadast jelz6 szotarak levondsaval szamitjak ki. Az "aktivitas" févaltozo
a jelentés mérésén alapul (Osgood et al. 1957), és a gondolatok mozgdsat és a
tehetetlenség elkeriilését jellemzd nyelvezetet vizsgdlja. Ez a valtozd az agressziora,
teljesitményre, kommunikacidra és mozgasra utalé szavakat tartalmazd szotarakat
kombinalja, mig a kognitiv kifejezésekkel, passzivitassal és szépitgetéssel kapcsolatos
szavakat levonja. A "realizmus" f6 valtozo a nyelvet azzal a céllal vizsgalja, hogy Dewey
(1931) pragmatizmusrdl sz6l6 munkdjat megcsapolja. Ez a valtozd a kézzelfoghato,
azonnali és felismerhetd dolgokat leird nyelvet vizsgalja azaltal, hogy az ismertséget, a
térbeli tudatossagot, az id6beli tudatossagot, a jelenbeli aggodalmakat, az emberi
érdekl6dést és a konkrétsagot jelz6 szotarakat 6sszegzi, mig a multbeli aggodalmakat
és a komplexitdst jelz6 szotarakat levonja. Az Etzioni (1993) munkajdban fellelhetd
kommunitdrius koncepcidk altal inspiralt "kozos-ality" f6 valtozd a csoport altal
elfogadott értékekre utald nyelvezetet vizsgalja. Osszeadja a kdzpontisagot, az
egylttmdkodést és az egyetértést tiikroz6 szotarakat, mikdzben kivonja a sokféleséget,
a kirekesztést és a felszabadultsagot tikroz6 szétarakat.

A DICTION a szdbeli hangszint illetéen egy sor mérészamot is tartalmaz, amelyek a
szamitott valtozok. Ezek a valtozdk (amelyek koziil néhanyat a févaltozdk létrehozasara
hasznalnak) inkdbb egy adott szovegben taldlhaté mintakat tiikroznek, mint egy adott
szotarbdl szarmazoé szavak szamolasat. Példdul a "ragozas" valtozd annak fliggvénye,
hogy milyen gyakran ismétl6dnek szavak egy adott szovegben. A DICTION a szavak
"valtozatossagat" is vizsgalja a szovegben taldlhatd szavak szamdanak és az 6sszes szonak
az elosztasdval. Végiil a DICTION a szavak "Osszetettségét" is méri azaltal, hogy
megvizsgalja az adott szovegben az egy szbra jutd karakterek atlagos szamat.

Egyéb szoftvercsomagok

A CAT Scanner (Aaron F. McKenny és Jeremy C. Short tervezte) egy ingyenes CATA
eszkdz, amely a menedzsment szakirodalomban jelent meg, hogy megkdnnyitse a
CATA-val kapcsolatos szamos folyamatot. EI&szor is, a CAT Scanner segit eltavolitani a
specidlis karaktereket a szovegfajlokbdl a CATA-elemzés megkdnnyitése érdekében. A
kiilonleges karakterek gyakran akkor fordulnak el6, amikor az optikai karakterfelismerd
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technolégia nem tokéletesen felismert karakterek egy képbdl vagy PDF-bdl rajzolt
szovegben. Példaul az "innovativ" sz6 "innovativ" formaban olvashatd. Mig e szavak
hasonldsaga valdszinlleg egyértelm(i egy emberi kddolé szamara, sok CATA-csomag
alapértelmezés szerint  kilonadlld  szavakként azonositja ezeket. Ennek
eredményeképpen a CATA az "innovativ" szot keres6 elemzések nem szamitanak ezt a
szOt az elemzés szempontjabdl relevansnak, ami hamis negativ megfigyeléshez vezetne.
A CAT Scanner szamos ilyen karaktert eltavolit a szovegfajlbdl, igy a szovegek és az
elemzések tisztabbak lesznek. Masodszor, a CAT Scanner megkdnnyiti a CATA szétar
|étrehozasat az induktiv szélista-generald funkcidja révén. Short és munkatdrsai (2010)
kiemelik annak fontossagat, hogy a kutaté szévegmintajabodl vett szavakat figyelembe
kell venni az Uj szétarak tartalmi érvényességének biztositasa érdekében. A CAT Scanner
megkonnyiti ezt azaltal, hogy a mintaban szerepl6 szovegekben haromszor vagy
tobbszor hasznalt szavak listajat generalja. Véglil a CAT Scanner képes szétaralapu CATA-
elemzéseket végezni. McKenny és munkatarsai (2016) példaul korabban létrehozott
szotarakat haszndlnak fel, és a CAT Scanner segitségével mérik a szervezeti
ambidexteritast, a vallalkozdi orientaciot és a piacorientaciét a CATA-kutatasban
el6fordulé mérési hibakrol sz616 tanulmanyukban.

Az elemzések jelent8s testreszabhatésaga miatt a gépi tanulast és a természetes
nyelvi programozast alkalmazé Uj CATA-technikak gyakran megkovetelik a szamitogépes
programozas (pl. R, Python, Java) ismeretét. Mindazonaltal az ezeket a technikdkat
hasznalé szervezeti kutatdok szamdra egyre inkdbb elérhet6ek az Utmutatdok és a
mintakédok. Kobayashi és kollégdi (2017b) példdul szamos szovegbdanydszati technikat
vazolnak fel, és bemutatjak, hogyan alkalmazhatdé a témamodellezés a munkakorok
elemzésére, kiegészitésként pedig R-kddjukat adjak meg. Hasonldképpen, Kobayashi és
munkatarsai (2017a) felvazoljdk a szovegosztdlyozas folyamatdt R-ben, ismét
bemutatva az eljarast humaneréforras-adatok felhasznaldsaval, és a kddot elérhetévé
téve az olvasok szamara.

Kutatasi trendek és témak

Talan a CATA legfontosabb el6nye, és els6dleges megkilonboztetése mas elemzési
technikdktdl az, hogy képes nagy mennyiségl mindségi és szoveges adatot gyorsan
kezelni és hatékonyan elemezni a rendelkezésre allé CATA-specifikus szoftvercsomagok
barmelyikén keresztiil (Short & Palmer 2008). Az ilyen programok hasznalata stabil
kddolasi sémat, 6sszehasonlithatd eredményeket biztositd explicit kddoldsi szabalyokat
és tokéletes megbizhatdsagot biztosit a tuddsok szamara, ami lehet6vé teszi szamukra,
hogy jobban 6sszpontositsanak az érvényességre, az értelmezésre és a magyarazatra
(Bligh et al. 2004, Morris 1994). A CATA segitségével a tuddsok U] adatkészleteket
hasznalhatnak fel, és tovabb vizsgalhatjak az érdekl6désre szamot tartd jelenségeket
olyan kontextusokban, amelyekrél korabban uUgy gondoltak, hogy hagyomanyos

madszerekkel, példaul felmérésekkel nem allnak rendelkezésre (Bardi et al. 2008). Ezen
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elényoket figyelembe véve nem meglepd, hogy a CATA népszerlsége az elmult
évtizedekben egyre n6tt a menedzsmentkutatasban.

Attekintést nyujtunk a legfontosabb kutatasi témakrél és tendencidkrol, amelyek
olyan tanulmanyokbdl szarmaznak, amelyek a CATA-t hasznaljak elemzésik egészéhez
vagy egy részéhez. A 2. tablazat a CATA-t alkalmazé kutatasokat publikald folydiratokat
tartalmazza. A 3. tdblazat az egyes tanulmanyokban hasznalt kilonbozé
szovegtipusokat mutatja be, a 4. tablazat pedig az egyes tanulmanyok altal hasznalt
kiilonb6z6 szoftverprogramok bontasat tartalmazza.

Bar a CATA-t szamos tudds hasznalta a menedzsment teriletén belll tobb
tudomdnyagban (pl. szervezeti viselkedés, stratégiai menedzsment, vdllalkozoi
tevékenység), mi kifejezetten a szervezeti viselkedéssel és pszicholdgidval kapcsolatos
kutatdsokra 6sszpontositunk.

2. tabldzat CATA-t alkalmazd tanulmanyok a vezetd szervezeti kutatasi folydiratokban

Folydirat Tanulmanyok szama
Academy of Management Journal 46
Journal of Organizational Behavior 18
Organization Science 17
Stratégiai menedzsment folydirat 13
Alkalmazott pszicholdgia folydirat 12
Menedzsment folydirat 12
Administrative Science Quarterly 9
Nemzetkézi lzleti tanulmdnyok 8
folydirat
Szervezeti viselkedés és emberi 6
déntési folyamatok
Szervezeti kutatdsi modszerek 3
Személyzeti pszicholdgia 0

3. tablazatA CATA-vizsgalatokban hasznalt példanarrativak

Minta tipusa Tanulmanyok A tanulmanyok
szadma szazalékos aranya
Atirt interjuk 47 33%
Tobbszords narrativak 27 19%
Médiacikkek 18 13%
Eves jelentések 12 8%
Részvényesi levelek 10 7%
Kisérleti jegyz6konyvek 7 5%
Szervezeti narrativak 7 5%
Kérd6ivek 4 3%
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Helyszini 3 2%
megfigyelések

Online tartalom 3 2%

Atiratok  (beszédek, 3 2%
hivaslistak)

Egyéb 3 2%

4. tablazatKereskedelmi CATA szoftverek hasznalata

Szoftvercsomag Tanulmanyok szama | Tanulmanyok
szazalékos aranya
Nvivo 51 35%
LIWC 30 21%
ATLAS.ti 27 19%
Egyéb 13 9%
DICTION 10 7%
Altaldnos kérdezé 5 3%
MonoConc Pro 5 3%
VBPro 3 2%

A CATA-t nagy mennyiségl kvalitativ adat kezelésére és elemzésére hasznaltak (pl,
atirt interjuk), amelyek lehetévé tették a megalapozott elméleti megkdzelitést
alkalmazdé tuddsok szamara, hogy feltarjak a felmerilé témakat és megvalaszoljak az
egyének viselkedését és motivacidit érint6 kérdéseket, példaul a kreativitast
(Sonenshein 2014), a tdvozasi szandékot (Felps et al. 2009), szerénység (Ridge & Ingram
2014), kognitiv feldolgozas és dontéshozatal (Basu & Savani 2017), benyomdskezelés
(Wilhelmy et al. 2016), munkahelyi stressz (Barley et al. 2011), munka és maganélet
egyensulya (Kreiner et al. 2006, 2009), kulturalis kiilonbségek (Caprar 2011, Cerdin et
al. 2014, Fisher & Hutchings 2013, Kellogg et al. 2006) és a kilonb6z6 eredményekre
adott reakcidk (Savani & King 2015).

A tuddsok a validdalt CATA szélistdkat a narrativ szovegek mas formaira is alkalmaztak
az egyéni viselkedések és kognicidk tovabbi feltarasa érdekében. Barclay & Skarlicki
(2009) kilonboz6 érzelmi és kognitiv utaldsokat mért egy kisérletben résztvevok
irdsmintdiban, hogy megmutassak, hogyan enyhithetik az expressziv irasbeli
beavatkozdsok a munkahelyi igazsagtalansag észlelését. A kisérletben résztvevék
irdasmintait arra is felhasznaltak, hogy a motivacios képek célmeghatarozasra gyakorolt
hatdsat vizsgdljdk a mintaban haszndlt, a teljesitményhez kapcsolddé szavak szamanak
mérésével (Chen & Latham 2014, Shantz & Latham 2009). Savani & King (2015) az ok-
okozati szavak (pl. "mert", "hatas", "ezért"), pozitiv szavak és negativ szavak hasznalatat
szamoltak, és azt taldltdk, hogy azok az egyének, akik a kordbbi cselekvéseket inkabb
eseményeknek, mint valasztasoknak tekintették, kevésbé aggddtak a jovébeli dontések
kimenetele miatt.
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VezetSi magatartasformak

A tuddsok a CATA-t arra is felhasznaltdk, hogy jelentés mértékben hozzajaruljanak a
vezet6i jellemz6k és a menedzseri viselkedés tanulmanyozasahoz. A tuddsok
tanulmdnyoztak, hogyan viszonyulnak a vezet6k a munkavallalékhoz (Abrahamson &
Eisenman 2008), hogyan kozelitik meg a vezetdk a szervezeti leépitést (Palmer et al.
1997), hogyan befolydsoljdk a felettesek a munkavallalék hangjat (Detert & Trevin™ o
2010), hogyan befolydsoljdk a vezeté6i diszpozicidk az innovaciét (Heyden et al. 2015),
és miért viselkednek egyes vezet6k visszaélésszerlien (Liang et al. 2016).

A kilonb6z6 vezet6i elbeszélések egyre szélesebb korli elérhet6ségének
kdoszonhet6en a tuddsok képesek voltak a CATA szoélistakat nagy adathalmazokra
alkalmazni, hogy tovabbi betekintést nyerjenek a vezet6i kognicidba és viselkedésbe.
Fanelli és munkatarsai (2009) példaul Ujonnan validalt szélistdkat hasznaltak, hogy
megallapitsak, hogy a karizmatikus vizidk projekcidi egy vezérigazgatd részvényeseknek
irt éves levelében hajlamosak voltak nagyobb bizalmat kelteni a kilsé kdzonségben. A
vezérigazgatd status quo iranti elkotelezettségét méré Uj szoélistat hasznalva a
részvényeseknek irt levelekbdl azt is megallapitottak, hogy a status quo iranti magas
szint( elkotelezettség karosan hat a jovébeli teljesitményre (McClelland et al. 2010). A
részvényesi leveleket a vezérigazgatdi figyelemhez és fokuszhoz kapcsolédo kilonb6zé
szOlistdk segitségével is elemezték, hogy meghatarozzak, hogyan befolyasolja a
vezérigazgato szintje és fokuszterilete az altalanos teljesitményt (Gamache et al. 2015,
Surroca et al. 2016). A beszédek és konferenciahivasok atiratait sz6szdmok és a DICTION
dicséré és onreferencia szétarak segitségével elemezték, hogy mérjék a felsévezeti
szerénység szintjét (Ridge & Ingram 2014). EInoki beszédeket elemeztek, hogy lassak,
hogyan valtoznak a vezet6 retorikdjanak elemei (pl. optimizmus, hit, agresszio,
ambivalencia) a valsag utani kdrnyezetben (Bligh et al. 2004).

Csapatok megismerése és teljesitménye

A csapatszint( hatasokat és viselkedést vizsgald tanulmanyok szintén haszndltak a
CATA-t. Atuddsok a csapatmunka metafordinak Uj szdlistait alkalmaztak a munkavallaloi
interjukhoz, hogy jobban megértsék a csapat szerepével, hatokorével, tagsagaval és
céljaival kapcsolatos elvarasok mintait kilonb6z6 kulturalis kontextusokban (Gibson &
Zellmer-Bruhn 2001). A munkacsapatokrol szolo felettesek jelentéseit elemezték a
kovetkezd listak segitségével a kulturakkal (ember- és versenyorientalt), a stratégidkkal
(stabilitas-, novekedés- és tgyfélorientalt), valamint a humaner&forras-gyakorlatokkal
(sokszinliség- és képzésorientalt) kapcsolatos kifejezések, hogy megértsik e
munkacsoport-kontextusok moderdlé hatasat a csoport sokszinlisége és a
teljesitményeredmények kozotti kapcsolatra ( Jehn & Bezrukova 2004). Bezrukova és
munkatdrsai (2012) a csapattagok kérdGives valaszaira egy egyéni szélistat alkalmaztak
az eredményorientdlt kultura jelenlétével kapcsolatban, hogy mérjék a csoporthibak
hatasat a csapatteljesitményre. Mas tanulmanyok éves jelentésekbdl szarmazod
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szoveget hasznaltak annak megértéséhez, hogy a globalis integraciok hogyan
befolydsoltdk a csapat tanulasi képességeit (Zellmer-Bruhn & Gibson 2006), hogy a
tobbnyelv( virtualis csapatok kozotti nyelvi akaddlyok hogyan befolydsoltak a csapaton
belili interakcidkat (Tenzer & Pudelko 2016), és hogy a nyelvi akadalyok hogyan
befolydsoltak a bizalom kialakulasat a multinacionalis csapatokban (Tenzer et al. 2014).

A hangszin hatasa

A CATA egyik legfontosabb el6nye, hogy képes a széveg mély kontextualis szintjén
vizsgalni a szOveg mogottes témait és mintait (Bligh et al. 2004, Kabanoff 1996). Ez
kiléndsen hasznos volt azon tuddsok szamara, akik azt igyekeznek jobban megérteni,
hogy az emberek altal az egymassal valé kommunikacié soran hasznalt hangnem vagy
a szervezetek altal a kilsé kozonséggel vald kommunikacié soran hasznalt hangnem
hogyan alakitja a viselkedést és az észleléseket. A tuddsok szamos validalt
hangnemszétarat (pl. pozitiv, optimista) alkalmaztak a szervezeti narrativakra, hogy
tovabbi betekintést nyerjenek a konkrét cselekvésekbe és viselkedésekbe. Példaul tobb
tanulmany is kilonb6z6 hangnemszétarakat hasznalt annak feltarasara, hogy a
médiaban megjelené hirek hogyan befolydsolhatjdk a szervezeti megitélést (Bednar
2012, Shen et al. 2014, Zavyalova et al. 2012), hogyan bintethetik egy vallalat
termékének erésen negativ értékelései a tobbi termékét (Barlow et al. 2016), és hogyan
befolyasolhatja a szervezetek ellentmonddsos cselekvéseinek keretezése a késbbbi
részvényteljesitményt (Rhee & Fiss 2014).

A tudésok kiilonosen érdekesnek talaltak, hogy a hangnem hogyan befolyasolja az
interperszonalis interakciok eredményeit. Az eBay-vasarlék és -eladdék kozotti online
vitakrol kiderllt, hogy nagyobb valdszinliséggel oldédnak meg pozitiv, megerdsitd
hangnemben, mint negativ, diihés parancsokkal (Brett et al. 2007, Friedman et al.
2004). Hasonldképpen, az lgyfélszolgalati események elemzése azt taldlta, hogy az
alkalmazottak nagyobb valdszinliséggel képesek 0Onszabdlyozasra és minGségi
Ugyfélkiszolgaldsra, ha a vevé pozitiv hangnemet haszndl (Walker et al. 2017). Egy mdsik
Ugyfélszolgalati tanulmany, amely a vasarldok és az daruhazi alkalmazottak kozotti
interakcidk negativ affektiv hangnemét vizsgalta, azt talalta, hogy az elhizott vasarlok
nagyobb valdszinliséggel tapasztaltak interperszonalis diszkrimindciot, ami
csokkentette a befejezett értékesitési tranzakcid valdszinlségét (King et al. 2006). A
pozitiv érzelmi megnyilvanuldsokrol kiderilt, hogy csokkentik a targyalasok hosszat és
javitidk a hasonld személyiségjegyekkel rendelkezd felek kozotti tdrgyaldasok
eredményeit (Wilson et al. 2016). Végiil, a targyalasok soran hasznalt azonos hangnem
és tenor eltéré eredményeket eredményezett az Egyesiilt Allamokban és Egyiptomban,
ami értékes betekintést nyujt abba, hogy a kulturalis kiilonbségek hogyan befolyasoljak
a targyalasi megdllapodasokat (Gelfand et al. 2015).
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A CATA jovéje a szervezeti pszicholdgidban és a szervezeti viselkedésben

Duriau és munkatarsai (2007) meglep6édtek a CATA-t hasznald kutatasok hianyan.
Azota a CATA-t hasznald szervezetpszicholdgiai és szervezeti viselkedéskutatasok szama
jelentésen megndtt. Azokat a konstruktumokat, amelyeket hagyomanyosan felmérési
és megfigyelési moddszerekkel mértek, ma mar a nyelvhasznalat kilonb6z6
aspektusainak vizsgdlatdval lehet mérni. Az egyéb kutatasi technikak (pl. a kérd6ives
kutatds) fejl6désével parhuzamos mddszertani elGrelépéseket is vizsgaltak a CATA-val
kapcsolatban. Short és munkatarsai (2010) példdul meghatarozzak, hogyan lehet a
CATA-mérések kidolgozasakor a tartalmi, kils6, diszkrimindans és prediktiv
érvényességet maximalizalni.

5. tablazat Jov6beni kutatasi lehet6ségek a CATA felhasznaldsaval

Konstrukcié Szoveg Kutatasi kérdés
Hala (Fehr et al. 2017) Csapatulések A hala kifejezései befolydsoljdk-e a csapat
jegyz6konyvei elkotelezettségét a harmadik fél megfigyel6k
korében?
Pszicholdgiai A valaszadd| Hogyan befolyasolja a vezet6-tagok — kozotti
felhatalmazas munkajara cserekapcsolatok minGsége a pszicholégiai
(Spreitzer 1995) vonatkozd nyilt felhatalmazas és a szervezeti allampolgari magatartas
veégl felmérés| kozotti kapcsolatot?
valaszai
Munkahelyi Kritikus Befolydsolja-e a munkahelyi kikozosités a kdzosségi
kikozosités (Ferris et incidens megosztas és az altaldnos kontra kiegyensulyozott
al. 2008) technikaval cserekapcsolatok preferencidit?

kapcsolatos

szovegek
Képzési elégedettség és Képzésértékels Befolydsolja-e az elégedettség és a hasznossag
hasznossag (Alliger et al.| szovegek észlelése a képzésben résztvevBk azon képességét,
1997) hogy a képzési tartalmat atlltessék a munkahelyi
hasznalatba?
Vdllalkozéi orientacié Onéletrajzok  és A vallalatok ugy gondoljak, hogy vallalkozo szellem
(Lumpkin &  Dess kisérélevelek munkavallalokat akarnak, de valéban e
1996) tulajdonsagok alapjan hozzdk meg a kivalasztasi

dontéseket?

Hasonldképpen, McKenny és munkatdrsai (2016) meghatdrozzak, hogyan kell
értékelni a mérési hibat a CATA intézkedések hasznalata soran, és bemutatjak a
megbizhatdsag javitasanak technikait. Az ilyen el6relépések ellenére tovabbra is
jelentds lehet6ségek maradnak a CATA kihasznaldsdra, hogy hozzdjaruljon a teriletlink
kulcsfontossagu kutatasi aramlataihoz. Néhany ilyen lehet6séget az 5. tablazat és az 1.
abra mutat be.

214



Kutatasi lehetGségek

A pszicholégia pozitiv fordulataval parhuzamosan a pozitiv konstruktumok kutatasa
a szervezeti viselkedéskutatasban is jelentds lendiletet vett (Luthans & Youssef-Morgan
2017). A pszicholdgiai tékét - a pozitiv szervezeti viselkedéskutatas egyik
kulcskonstrukcidjat - mar operacionalizaltak a CATA szétarak segitségével (pl. McKenny
et al. 2013). A pozitiv szervezeti kutatasban azonban tdébb konstruktumnak is haszndra
valhatna az or-ganizacios szovegekben torténé mérés. Példaul a hala szerepét a
szervezetekben vizsgdld kutatdsok értékes betekintést nydjtottak a pozitiv interakciok
munkahelyi szerepébe (pl. Ahrens 2016, Fehr et al. 2017, Grant & Wrzesniewski 2010).
Mivel a hala gyakran tikroz6dik az olyan szavak hasznalataban, mint a "készonoém",
"értékelem" és "halas", a hdla mérése a CATA segitségével kiilonosen értékes lehetfség
lehet. A jovébeli kutatasok példaul megvizsgalhatnak, hogy a megfigyelt hala
megnyilvanuldsai hogyan befolyasoljak a halacserében résztvevék és a harmadik fél
csapattagok csapat irdnti elkotelezettségét. Itt a kutatok a CATA segitségével
elemezhetnék a halaval kapcsolatos nyelvezet gyakorisagat a csapatilések atirataiban,
hogy megvizsgaljak, hogy e nyelv haszndlata a csapaton bellli vagy a csapat kozotti
hatdsokat eredményez-e a csapat elkotelezettségére.

A pozitiv szervezeti Osztondijjal foglalkozé kutatokat az is érdekelte, hogy a
munkavallalok milyen mértékben egy szervezetben ugy érzik, hogy felhatalmazast
kaptak a szereplikben (Dutton & Glynn 2008, Feldman & Khademian 2003). A
pszicholdgiai felhatalmazast ugy hatarozzak meg, mint "a megndvekedett belsé
feladatmotivaciot, amely négy olyan kogniciéban nyilvanul meg, amelyek az egyénnek
a munkaszerepével kapcsolatos orientacidjat tukrozik: jelentés, kompetencia... , az
onmeghatarozas és a hatas" (Spreitzer 1995, 1443. o.). A CATA gazdag hisztorikaval
rendelkezik, amely a szovegek szerz6inek kognicidira vonatkozd betekintést nyujt
(Pennebaker et al. 2003). Mivel a pszicholdgiai felhatalmazas kdzéppontjdban négy
kognitiv folyamat all, a CATA értékes betekintést nyujthat a munkahelyi egyének
kdzvetitett pszicholdgiai felhatalmazasara vonatkozéan is. Példaul amikor az egyének a
munkajukrél beszélnek, olyan szavakat haszndlhatnak, mint a "képes" vagy a "konnyd",
hogy kifejezzék, hogy ugy gondoljak, képesek jol végezni a munkdjukat, ami
O0sszhangban van a kompetencia dimenzidval. Hasonldoképpen hasznalhatnak olyan
szavakat, mint az "autondmia" vagy a "mozgdstér", hogy érzékelt 6nrendelkezést
kdzvetitsenek. A CATA alkalmazasaval az interjuk atiratai vagy az egyének kérddives
valaszai alapjan beszélnek a munkajukrél, a jov6ébeli kutatdsok tesztelhetik, hogy a
vezet( és a tagok kozotti ex-csere kapcsolatok mindsége mérsékelheti-e a pszicholdgiai
felhatalmazas és a szervezeti dllampolgari magatartas kapcsolatat.

Kiegészitve a pozitiv szervezeti 0Osztondij egyre nagyobb hangsulyat, a
kontraproduktiv munkamagatartas el6zményeinek és kovetkezményeinek megértése
tovabbra is a szervezeti pszicholdgia és a szervezeti viselkedés kutatasanak fontos
aramlata (Bennett & Robinson 2000, Marcus et al. 2016). E tertlet egyik fontos kutatasi
aramlata a munkahelyi kikozosités (Ferris et al. 2008, Robinson et al. 2013). A
munkahelyi kikdzosités akkor kovetkezik be, amikor az egyéneket kizarjak a tobbi
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szervezeti taggal vald tarsas interakcidkbdl, és negativ személyes és interperszondlis
eredményekkel jar (Ferris et al. 2008). Egy olyan szoveggeneralé mddszerrel, mint a
kritikus incidens technika (pl. Flanagan 1954), a kutatdok olyan szavakra
Osszpontosithatnak, mint a "kirekesztett" vagy a "klikk", hogy megragadjak a
munkahelyi kikozosités mértékét a valaszaddk tapasztalataiban. lly mdédon a joévébeli
kutatdsok a CATA-t hasznalhatjak annak vizsgalatara, hogy a munkahelyi kik6zosités
hogyan befolyasolhatja az érintett egyének cserepreferencidit az idé mulasaval. Példaul
a kikozositésben részt vevé vagy annak célpontjaiva valo egyének a kapcsolati kotelékek
megszakadasdval a kozosségi megosztas és az altalanos kdlcsonbsség preferenciairdl az
egyéni jogosultsagok és a kiegyensulyozott kdlcsondsség preferencidira térhetnek at.

A szervezeti pszicholdgiai kutatas egyik terilete, amely jelent6s mértékben
profitdlhat az alkalmazott a CATA a HR. Szamos HR-folyamat szokds szerint szovegek
létrehozasaval jar. Példaul az alkalmazottak képzése gyakran a képzési
értékelések/visszajelzések bekérésével zarul, amelyek alapjan az oktatok értékelhetik a
foglalkozasok sikerét, és sziikség esetén valtoztatdsokat végezhetnek. A meglévé
szétarak, mint példaul a LIWC pozitiv és negativ érzelmi szétarai, értékesek lehetnek a
képzésben résztvev6k képzésiikre adott affektiv valaszainak vizsgalatdhoz (pl.
Pennebaker et al. 2015). A képzésértékelési kutatasok azonban azt jelzik, hogy a képzési
visszajelzéseknek szamos olyan kiemelkedé dimenziéja van, amelyeket nem mértek
CATA-val, beleértve az elégedettséget és a hasznossdgot (Alliger et al. 1997). Az
elégedettségi szotar olyan szavakat kereshet, mint a "csoddlatos" és a "szérakoztatd",
hogy megragadja azt a mértéket, amelyben a képz6k ugy érezték, hogy élvezték a
foglalkozast. A hasznossagi szétar olyan szavakat kereshet, mint a "hasznos" vagy
"alkalmazhatd", annak megallapitasara, hogy a képzésben résztvevék ugy vélik-e, hogy
a tanfolyam olyan tudast adott szamukra, amelyet értékesnek és hasznosnak tartanak.
Ezek a szétarak nagy hasznara lehetnek a kutatéknak és a gyakorlati szakembereknek.
A kutatok az elégedettségi és hasznossagi szotarakat arra haszndlhatnak, hogy
megallapitsak, hogy a képzésben résztvevbk elégedettségi és hasznossagi megitélése
befolyasolja-e azt a képességiiket, hogy a képzés befejezése utan a képzés tartalmat at
tudjdk-e Ultetni a munkdajuk végzésébe. A gyakorlatban a CATA alkalmazasa a képzési
visszajelzésekre segithet a nagyszabdasu képzési er6feszitések eredményeinek gyors
értékelésében és 0Osszegzésében, lehetbévé téve a képzbk szdmara, hogy id6ben
valtoztatdsokat hajtsanak végre anélkil, hogy el6sz6r minden egyes szOveges
visszajelzést el kellene olvasniuk.

A szovegeket rutinszer(ien hasznaljak a HR vonzasi és kivalasztasi folyamataiban is.
Példaul, a "resume" szlirés intézményesitett folyamat a palydzok kivdlasztasaban (pl.
Gatewood & Feild 2001). JelentGs szakirodalom alakult ki, amely a kiil6nb6z6 re’sume’
jellemzdk szerepét vizsgdlja a jeloltek értékelésében (pl. Cole et al. 2007, Thoms et al.
1999). Annak ellenére azonban, hogy az Onéletrajz szovege fontos szerepet jatszik a
kivalasztasi folyamatban, kevés kutatas vizsgalta a nyelvi jellemz6k szerepét az
onéletrajzok szlrésében. Ugy tlnik, hogy a munkaltaték egyre inkdbb olyan
jelentkez6ket keresnek, akik "vallalkozod szellem(iek", "6nalléak" és "ontevékenyek"; a
vallalkozéi jellemz6k azonban elriaszthatjdk a munkaltatokat egyes jeldltek
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A CATA-t haszndlé potencialis vezetdi tanulmanyok. (a) Donald Trump elnok fényképe. Az elndki tweetekben

szerepld vezetdi retorika vizsgdlata felhasznalhatd a pszicholdgiai t6ke vagy a karizmatikus nyelvhasznalat és a

t6zsdei reakcidk kozotti potencialis 0sszefliggések vizsgalatara. A panel a Fehér Haz jovoltabdl, kézkincs licenc

alatt (https://whitehouse.gov). (b) Fénykép az 1960-as els§ elnbkvalasztasi vitardl. Az elnoki vitdk értékes

kontextust kindlnak a vezetésért folytatott versenyek vizsgalatdhoz. Az elndki vitdk atiratait vizsgald jovébeli

kutatasok feltarhatndk, hogy a tipikusan megtévesztéssel és hitelességgel kapcsolatos nyelvezet hogyan

befolyasolja a kovet6k értékelését. (c) Bill Clinton volt elndk népszerliségi mutatoi elnoksége alatt, havonta tébb

felmérés atlagat mutatja. Az elnokok elfogadottsdagi mutatdit beszédatiratokkal lehet parositani annak

feltarasara, hogy a vezet6k kommunikaciéjanak hangnemét hogyan befolyasolja a kovet6k aktualis megitélése.

Panel c a Roper Center jévoltabdl, GNU szabad dokumentacids licenc alatt (https://commons.wikimedia.org). (d

) Washington Mike Leach allami futballedz6 a 2012-es szezon egyik mérk6zésén. A tudésok megvizsgalhatndk a

vezetGedzG6k altal a sajtétdjékoztatokon hasznalt kiégési nyelvezetet, hogy tanulmanyozzak annak hatasat a

mérkzések latogatottsagara, a csapat teljesitményére, valamint a sportoldk fluktuacios és megtartdsi aranyara.

Szamos olyan teriilet is van, ahol a szervezeti pszicholdgia és a szervezeti viselkedés
tuddsai el6remozdithatjak magat a CATA-moddszert. Az altalunk attekintett tanulmanyok
tobbsége a CATA-t csak egy valtozé mérésére hasznalja (pl. Shantz & Latham 2009,
Wilson et al. 2016). Mivel azonban tobb konstruktumra vonatkozdan szétarak jelennek
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meg, és a CATA egyre gyakoribbd vdlik ebben a szakirodalomban, a kutatdk valdszintileg
tobb konstruktum mérésére fogjak hasznalni a CATA-t egy tanulmanyban. Példaul egy
pozitiv affektust és a teljesitmény iranti igényt vizsgald tanulmany mindkett6t mérhetné
a CATA szotarak segitségével. Bar ez altaldaban nem jelenthet problémat, ha két vagy
tobb szotar ugyanazokat a szavakat tartalmazza, akkor ezek ronthatjak a statisztikai
kovetkeztetések érvényességét. Amennyiben a koz0s szavak a konstruktumok
definicidinak elméleti atfedését tiikrozik, az atfed6 szotarakbodl szarmazo szisztematikus
kovariancia érvényes (pl. McKenny et al. 2013). Ha azonban a szétdrak kozotti
atfedésnek nincs elméleti alapja, a koz0s szavakbodl szarmazd szisztematikus kovariancia
nem megfelels, és a dimenzionalitas gyanussa valik. Példaul a "legy6zott" szé a szd
eltérd jelentése miatt valdszinlileg megjelenik mind a kiégés, mind a versenyintenzitas
szotaraban, de ezek a konstrukcidk nem kapcsoldédnak szorosan egymashoz. A jovébeni
kutatasok megvizsgalhatjak, hogyan kezelhet6k az olyan atfed6 szétarak, amelyekben
egy sz6 tobb konstrukciodt is tikrozhet, de a konstrukcidok elméletileg nem rendelkeznek
hasonlé definicidkkal.

A CATA egy masik problémaval is szembestl, ami a tobb szélista egy vizsgalatban valo
felhasznalasat illeti. A kutatds, amely a A CATA gyakran operacionalizdlja a
konstrukcidkat egypdlusu szolistak létrehozasdval, amelyekben a szétarbdl szarmazé
szavak jelenléte a konstrukcié nagyobb jelent6ségét tiikrozi (pl. Zachary et al. 2010).
Néhany konstrukcidonak azonban két elméletileg kiilonb6z6 pdlusa van, ami két szétar
|étrehozasat 0sztonzi mindkét pdlus megragadasdra (pl. pozitiv és negativ affektus,
Pennebaker et al. 2015; felfedezés és kizsdkmanyolas, Uotila et al. 2009). Tovabba
lehetnek olyan altalanosan hasznalt szavak, amelyeknek még az egypdlusi méréseknél
is szamitaniuk kell. Példaul, mig a munkdval valé elégedettség szétara tartalmazhat
olyan szavakat, mint az "élvezni" vagy az "élvezetes", az olyan szavak jelenléte, mint az
"érdektelen" vagy az "unalmas" értékes ellensulyt jelenthet a pozitiv szavakkal
szemben. Sajnos kevés Utmutatds van arra vonatkozdéan, hogy mikor kell két
ellensulyozo szolistat késziteni, és hogy az e szdlistak altal generalt adatokat dssze kell-
e vagy hogyan kell-e kombinalni. A jov6beli kutatasok a skalafejlesztés legjobb
gyakorlataibdl merithetnek és kiterjeszthet6k annak felmérésére, hogy a tobb szdlista
kombinaldsa mikor eredményezhet érvényesebb méréseket a szervezeti
konstrukciokrol.

A CATA-kutatasban egy madsik gyakori probléma, hogy az elemzésben felhasznalt
szovegek hossza jelent6sen eltérnek. Ha nem kezelnénk ezt az eltérést, akkor a
hosszabb szovegek altalaban magasabb CATA-pontszdmot kapndnak, mint a
rovidebbek. Bar a CATA-adatok nyers mérésekkel torténé elemzése indokolt lehet, a
kutaték gyakran ugy ellenérzik a dokumentum hosszat, hogy az egyes CATA-valtozdkat
elosztjak a szavak teljes szamaval (pl. Baur et al. 2016). Az informacidkeresés teriletén
végzett kutatasok azonban azt sugalljdk, hogy a dokumentum hosszdnak pusztan
standardizdlasa a megfigyelések szavankénti alapra helyezésével nem biztos, hogy
elegendd. A nyers vagy szavankénti pontszamok hasznalataval példaul 10 sz6 jelenléte
egy munkahelyi felhatalmazdssal kapcsolatos elbeszélésben arra utalna, hogy a szerzé
10-szer nagyobb felhatalmazast érez, mint egy olyan egyén, aki csak egy szot hasznalt.
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Ez azonban valészinlleg nem igy van. Ennek megfelel6en a természetes nyelvi
feldolgozassal kapcsolatos kutatasok szamos olyan kifejezésgyakorisagi transzformaciot
vezettek be, amelyek fenntartjdk a széhasznalat és a konstruktum szaliencia kozotti
pozitiv kapcsolatot, de lazitanak azon a feltételezésen, hogy ez linearis kapcsolat
(Manning & Schu” tze 1999). Példaul egy gyakori kifejezésgyakorisdgi sulyozds a
logaritmikus normalizalds, amelynek soran a megfigyeléseket a kovetkez6 maddon
szamitjak ki log(megfigyelés)+1 minden olyan megfigyelésre, amelyben legaldbb egy
sz0 talalhato. Ezzel a technikaval, az egy sz6rdl 10 széra torténd ndvekedést nem 900%-
os, hanem 100%-os novekedésként jellemezzik a mért konstruktum
hangsulyossaganak novekedése. A jovGbeni kutatasok megvizsgalhatjak, hogy ez és a
nyelvészeti mérés egyéb legujabb fejlesztései hogyan alkalmazhatdk a CATA-kutatasban
az intézkedések érvényességének javitasa érdekében.

Szamos szotaralapu CATA-eszkoz egyik feltételezése az, hogy a szétarban szerepld
Osszes sz0 egyforman hozzajarul az atfogd konstruktum méréséhez. Példaul a "tetszik"
és a "szeretem" szavak jelenléte egy szovegben egy-egy ponttal ndvelné az adott szbveg
pozitiv affektus pontszamat. E két sz6 manualis kddoldja azonban valdszinlileg a "love"-
t er6sebb pozitiv affektusnak értékelné, mint a "like"-ot. Ennek megfelel6en a szavak
egyenl6 sulyozdsa a CATA-szétarban ellentmondhat a szavak hozzajarulasanak a mért
konstrukcié szaliencidjahoz. A jov6beli kutatdsok iranyt mutathatnak a szétar
fejlesztésének és finomitasanak, ha megmutatjak, hogy a szavaknak a konstruktumhoz
vald szaliencidjuk alapjan torténd sulyozassal vald kiegészitése pontosabb méréseket
biztosithat.

A szétdralapu CATA kontextusfliggé jellegének leklizdése érdekében sok tudds a
szovegek egy részmintajanak kézi kddolasat végzi (pl. McKenny et al. 2016, Neuendorf
2017). Konkrétan a kézi tartalomelemzés Osszehasonlitasi pontot biztosit a kutatdk
szamara a CATA-eredményeikhez, lehetévé téve szamukra annak meghatarozasat, hogy
a szavak haszndlatanak kontextusa milyen mértékben befolydsolja az adataikat. E
megbizhatdsagi ellen6rzés fontossaga ellenére tovabbra sem vilagos, hogy hany
szoveget kell bevonni ebbe a manudlisan kdédolt almintdba. A nominalis kddolasi
osztdlyozdsokat hasznalé manualis tartalomelemzésekhez Lacy & Riffe (1996)
képleteket ad a megfelel6 alminta méretének meghatarozasahoz. Ez az irdnymutatas
azonban nem kénnyen atviheté a CATA-kutatdsra, mivel a CATA nem nominalis, hanem
folyamatos adatokat allit el6. A jovébeli kutatas kiterjesztheti Lacy & Riffe (1996)
Utmutatdsat, hogy a CATA-t hasznalé kutatdk szamadra a részminta megbizhatdsagara
vonatkozo képleteket biztositson.

Mig a szétdralapu CATA-moddszerek tovabbra is a leggyakrabban hasznalt
szamitogépes tartalomelemzési technika, a szamitégépes nyelvészet és az
informacidkeresés fejl6dése olyan Uj CATA-technikakat hoz, amelyek Uj lehet6ségeket
kindlnak a szervezeti pszicholdgia és a szervezeti viselkedés kutatdi szamara (pl.
Campion et al. 2016; Kobayashi et al. 2017a,b). A latens szemantikai elemzés/indexelés
(Deerwester et al. 1990) példaul egy olyan technika, amellyel a szovegek egy mintdja
kozotti kapcsolatokat vizsgdlhatjuk azaltal, hogy a dokumentumokban szerepl$ szavak
alapjan fogalmakat vagy témakat vonunk ki a dokumentumokbdl. Ezeket a témakat a

219



szavak és a témahoz vélhetéen kapcsolddd toltések halmazaként reprezentaljak.
Példaul a latens szemantikai elemzés azonosithat egy témat, amelyhez az "izgatott",
"boldog" és "elégedett" szavak kapcsolddnak. Ez azt jelezné, hogy ezek a szavak
altalaban egyutt fordulnak el6 a szovegek egy részhalmazaban, és a kutatdé jelentheti,
hogy az ezzel a témaval leirt dokumentumok a valaszadé pozitiv érzelmeit érintik egy
esemény irant. Mas témamodellezési megkozelitések kozé tartozik a valdszinlségi
latens szemantikai elemzés (Hofmann 2001) és a latens Dirichlet-kiosztds (Blei et al.
2003), amelyek mindkett6 kilonb6z6 mddszereket kinal a latens témak feltarasara egy
szoveghalmazban. A CATA egy utolsd élvonalbeli teriilete a természetes
nyelvfeldolgozassal tamogatott hangulatelemzés (pl. Pang & Lee 2008, Socher et al.
2013). Ennek a technikdnak a segitségével a szamitégép az érzelmek mérésekor
figyelembe veszi azt a kontextust, amelyben az érz6 szavak hozzajarulnak egy
mondathoz, példaul kiilonbséget tesz a "az el6adas nem volt tul érdekes" és a "az
el6adas rendkiviil érdekes volt" kozott.

Kovetkeztetés

leff Pfeffer egyszer megjegyezte, hogy "a szervezeti viselkedés tertletén gyakran
nagyon kevés az olyan dolog, ami sem szervezeti, sem viselkedéses" (Pfeffer 1981, 415.
0.). A CATA megjelenése lehet6vé teszi a tuddsok szamadra, hogy jelentést meritsenek a
szervezet altal készitett dokumentumokbdl, amelyek potencidlisan tartalmazzdk a
gondolatokat, érzelmeket, véleményeket vagy a munkahelyi élet mas aspektusait,
amelyeket mads kutatasi technikdkkal lehetetlen természetes médon megragadni. Bar a
CATA hasznalataban jelent8s el6relépések torténtek, a tuddsok szamdra tovabbra is
nagy lehet6ségek rejlenek az ilyen technikdk tovabbi finomitasdaban és e mddszerek
alkalmazdsdban a szervezeti viselkedés és pszicholégia szamara érdekes mas
kérdésekben. Reméljik, hogy munkdank segit az iranyt mutatni, ahogy ez a technika
tovabb novekszik és viragzik.
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Mesterséges intelligencia az
egészségpszichologiaban és a prevencioban

Az egészség és a pszicholdgiai jollét kérdései ma mar nem tekinthet6k pusztan orvosi
problémanak, mivel egyre inkdbb pszicholdgiai és technoldgiai dimenzidkat is
érintenek. Mikozben vildgszerte n6 a kronikus betegségek, a mentalis zavarok és a
stressz okozta terhek szama, a pszicholégia és a digitdlis technologiak
Osszekapcsolddasa U lehet6ségeket nyit a megel6zés, a felismerés és a beavatkozas
terén. A mesterséges intelligencia (MI) kiilondsen igéretes ezen a téren: olyan
modszereket kindl, amelyek nemcsak szélesebb korben alkalmazhaték, hanem
személyre szabottabba is tehetik az egészségpszicholdgiai beavatkozasokat (Bailey és
mtsai, 2023).

A viselhet6 eszkozok — példaul okosdrak, alvasfigyel6 karkoték vagy
mobilalkalmazasok — ma mar nem pusztdn adatgy(jtésre szolgalnak. Az MiI-
algoritmusok révén képesek elemezni az alvasciklusokat, a szivritmust, a
mozgasmintdzatokat, s6t gyakran felismerik a stressz els6 jeleit anélkiil, hogy a
felhaszndld észrevenné. Ez a prediktiv egészségmonitorozas Uj szemléletet hozhat: a
prevencid fokusza elmozdulhat a reaktiv megolddsoktdl a proaktiv, folyamatos és
személyre szabott tdmogatas felé (Wang és mtsai, 2024).

Kutatasok igazoljak, hogy megfelel6en validalt Ml-alapu rendszerek pontosabban
képesek el6re jelezni a depresszids epizddokat, mint a hagyomanyos kérdGivek
(Ramirez és mtsai, 2023). M4s vizsgalatok szerint az Ml dltal elemzett viselkedésmintak
— példaul az alvaszavarok vagy az aktivitds csokkenése — korai jelz6i lehetnek olyan
allapotoknak, mint a kiégés, a generalizalt szorongas vagy a poszttraumas stressz zavar
(PTSD).

Ezek a lehetdségek azonban nemcsak technikai, hanem emberi kérdéseket is
felvetnek. Nem vdlik-e kényszeressé az onmegfigyelés? Megérizhet6-e a bizalom, ha
Ml-rendszerek ,véleményt” mondanak az egészséglinkr6l? A pszicholdgiai
prevencidban alkalmazott algoritmusoknak ezért nemcsak pontosnak, hanem etikailag
is atgondoltnak kell lennitik. A szakirodalom hangsulyozza: a technoldgiai eszk6zok
akkor haszndlhaték jol, ha olyan keretbe illesztjiik 6ket, ahol a pszicholégus szerepe
nem csokken, hanem erdsodik — példaul az adatok értelmezésében és a folyamat
kontrolljaban (Bailey és mtsai, 2023; Wang és mtsai, 2024).

A kovetkez6 fejezetek harom kulcsteriiletet vesziink sorra. EI&szor attekintjlik, milyen
lehetGségeket kindl a digitalis egészségmonitorozas, és hogyan illeszkednek a viselhet6
technolégiak a pszicholdgiai prevenciés modellekbe. Ezutdn a stressz- és
alvdsmintazatok elGrejelzését vizsgdljuk, bemutatva, hogy az MI hogyan adhat
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figyelmeztetS jeleket még a klinikai tiinetek megjelenése el6tt. Végul a személyre
szabott intervencidk kérdését targyaljuk: hogyan valhat az Ml nemcsak adatgydijté
eszkozzé, hanem pszicholdgiai ,,partnerré” a terapidban és az életmdd-tamogatasban.

Digitalis egészségmonitorozas: viselhet6 eszk6zok és Al-elemzés

Kordbban az egészségi allapotot féként klinikai kornyezetben, idészakos mérésekkel
kovették. Ma viszont barki csukldjan ott lehet egy okosdra vagy gy(ird, amely
percenként rogziti a pulzust, az alvast, a mozgast, s6t a stressz-szintet is. Az Apple
Watch, a Fitbit vagy az Oura-gylrii nemcsak technoldgiai Ujdonsag, hanem
pszicholdgiai szempontbdl is Uj tavlatokat nyit. Az Ml-alapu algoritmusok képesek
értelmezni ezeket az adatokat, és olyan Osszefliggéseket is felismernek, amelyeket az
emberi szem nem venne észre — példaul a pulzusvariabilitas és a szorongasos epizddok
kozotti kapcsolatot (Bailey és mtsai, 2023).

A gépi tanulasi modellek kilondsen hasznosak prediktiv célokra. Tobb kutatds
kimutatta, hogy az MI korabban képes el6re jelezni alvdszavarokat vagy
stresszreakcidkat, mint a hagyomdanyos 6nbeszamolds kérdGivek. Példaul Wang és
munkatarsai (2024) egy mélytanulas-alapu modellt alkalmaztak, amely valds idejd
adatokbdl — testh6mérséklet, bérellenallas, alvasciklusok — j6 pontossaggal tudta el6re
jelezni az akut stressz megjelenését. A rendszer nemcsak figyelmeztetett az érzelmi
kimeriltségre, hanem javaslatokat is adott a pihendid6 vagy a fizikai aktivitas
modositasara.

Egy masik példa: egy Ml-alapu rendszer képes volt azonositani az alvasi apnoéra
hajlamos személyeket pusztan a légzésszam és a testhelyzet elemzésébdl (Ramirez és
mtsai, 2023). Az ilyen alkalmazasok kiilondsen fontosak a preventiv pszicholdgiai
beavatkozdsokban, mert lehetévé teszik, hogy az egészségromlds jelei mar azelGtt
felismerhet6k legyenek, hogy a felhasznald észrevenné Gket.

Fontos azonban |atni, hogy az egészségmonitorozd rendszerek hatékonysaga
nagymértékben fligg az algoritmusok validaltsagatdl, az adatgyd(ijtés min&ségétdl és az
adatok értelmezésének pontossagatol. Az Ml-alapu rendszerek még nem mentesek a
torzitasoktdl: egyes adatkészletek tul homogén mintdkon alapulnak, vagy a mérési
pontossdag eltérhet kiilonboz6 bdrszinek, testalkatok vagy élethelyzetek esetén (Bailey
és mtsai, 2023). Emellett etikai kérdések is felmerilnek, kilonosen az adatok
érzékenysége és a felhaszndloi beleegyezés kapcsan.

Az azonban mar vildgos, hogy a digitalis egészségmonitorozas — megfeleld
szabalyozassal és pszicholdgiai szakértelemmel kiegészitve — kulcsszerepet jatszhat a
pszicholdgiai prevencid jovéjében. Nem a terapeuta helyettesitésérél van szd, hanem
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egy olyan eszkoztarrdl, amely kiterjeszti az emberi figyelmet, és tamogatja a jollét
hosszu tavu fenntartasat.

Stressz és alvasmintazatok el6rejelzése Al segitségével

A stressz és az alvas szorosan 0sszefliggd tényez6k, amelyek alapvetéen befolyasoljak a
mentalis és fizikai egészséget. A modern életvitel ritmusa, a digitdlis tulterheltség, a
munka és maganélet egyensulyanak felboruldasa mind hozzajarulnak a krénikus stressz
és az alvaszavarok terjedéséhez. Ezek a problémak hosszu tavon nemcsak a kdzérzetet
rontjak, hanem novelik a depresszid, a szorongas, a sziv-érrendszeri betegségek és az
immunrendszer gyenglilésének kockazatat (Palagini és mtsai, 2019). Nem véletlen,
hogy a pszicholodgiai prevencid egyik kiemelt célteriilete lett a stressz és az alvas
mindségének pontos, lehetbleg el6rejelzé jellegl vizsgadlata — és ebben az Ml
kulcsszerepet kap.

Az elmult években szamos kutatas vizsgalta, hogyan képes az MI prediktiv
modelleket alkotni fizioldgiai és viselkedéses adatok alapjan. Ezek a modellek sokszor
meghaladjak a klasszikus 6nbeszamoldk (pl. PSS vagy PSQI kérdGivek) érzékenységét,
mert nem az alany szubjektiv értékelésére, hanem objektiv, folyamatosan gy(ijtott
mintazatokra épitenek. Példaul Chen és munkatarsai (2023) olyan MI-modellt
fejlesztettek, amely viselheté eszkdzok — szivritmus-variabilitds (HRV), alvasi ciklusok,
bérhémérséklet és aktivitdsi szint — adatai alapjan képes volt azonositani a krénikus
stressz magas kockdzatat, még miel6tt az egyén pszichésen észlelte volna a problémat.

Az alvasmintazatok elemzése kiilondsen érzékeny teriilet, mivel az alvds minGsége
gyakran tlnik el a szubjektiv tapasztalatok és az objektiv adatok kdzotti résben. Az Ml
azonban képes felfedni azokat a mikro-mintazatokat, amelyek példaul egy rejtett alvasi
apnoé, egy fokozatosan kialakulé inszomnia vagy a stresszel 6sszefliggé REM-zavar jelei
lehetnek. Egy friss kutatdasban Ahmed és kollégai (2024) alvasfigyel6 gy(r(ik adatait
kombindltdk dnbeszdmoldkkal, és egy neurdlis haldzat segitségével képesek voltak
prediktalni, hogy a résztvevék mikor szdmithatnak rosszabb alvasmin&ségre — példaul
szorongasos epizddokat megel6z6 napokon.

Kilondsen érdekes fejlemény a multimodalis Ml-rendszerek térnyerése. Ezek a
rendszerek egyszerre tobbféle adatforrast integralnak — példdul fiziolégiai jeleket,
telefonhaszndlati szokdsokat, hangmintakat és mozgasdetektalt aktivitast — és ezek
alapjan komplex predikcidkat képesek megfogalmazni. Egy ilyen modell példaul képes
volt megjdsolni az akut stresszreakciot egy vizsgaidGszak soran, pusztan abbél, hogy a
hallgaték hogyan valtoztattak meg az alvasidejiket, milyen gyakran léptek be a
kozosségi média alkalmazasokba, illetve hogyan alakult a pulzusszamuk a hét napjai
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soran (Tan et al., 2024). Ezek az eredmények ramutatnak arra, hogy az Ml nemcsak
passziv mérbeszkdz, hanem aktiv el6rejelz6 rendszer is lehet, amely akar valds id6ben
képes beavatkozasi javaslatokat tenni.

Napjainkban egyre tdbb olyan eszkdz jelenik meg a piacon, amely mar integralt
mesterséges intelligencidval m(ikodik, és képes az alvdas és stresszadatokat
automatikusan elemezni. Az Oura gylrl, a Whoop karkét6 vagy a Fitbit Ujabb
generacidi mar nemcsak grafikonokat kindlnak a felhasznalénak, hanem automatikusan
kiértékelt ,recovery score”-okat, alvasmindségi jelentéseket vagy éppen stressz-
érzékenységi indexeket is, amelyek mogott valds gépi tanulasi algoritmusok mikodnek.
Ezek az adatok nemcsak a felhaszndlé Onismeretét novelhetik, hanem orvosok,
pszicholégusok szamara is értékes informacidval szolgalhatnak, ha megfelel§ szakmai
keretben torténik az értelmezésiik.

Mindezek ellenére sziikséges a kritikus szemlélet megdrzése is. Tobb tanulmany
figyelmeztet arra, hogy az algoritmusok teljesitménye nagymértékben fligg az
edzésadatok mindségétdl, valamint az egyéni variabilitas figyelembevételétél. Egy-egy
alany alvasciklusa, stresszreakciés mintdzata ugyanis sokkal inkdbb idioszinkratikus,
mint azt egy ,, atlagos felhasznal6i” modell sugallnd. Ezért hangsulyozzadk a szakemberek
a személyre szabott algoritmusok jelent6ségét, valamint a pszicholdgiai szakért6i
kontroll sziikségességét (Bailey et al., 2023).

Osszességében a stressz és alvasmintazatok Ml-alapu el8rejelzése egyre pontosabb
és egyre elérhet6bb. A kihivas mar nemcsak technoldgiai, hanem etikai és pszicholdgiai
is: hogyan tudjuk ezeket az eszkdzoket ugy bedgyazni a mindennapi életbe, hogy azok
valdoban tdmogassak a jollétet — anélkiil, hogy tuldiagnosztizalndnk vagy tulzottan
monitoroznank magunkat?

Intervencidk személyre szabdasa Al segitségével

A mentdlis és fizikai jollét tdmogatadsara szolgdld pszicholdgiai intervencidk sokaig
egy ,mindenkire ugyanaz” logikajat kovették. Bar az egyéni kilonbségek fontossagat
mar a 20. szazad elején is hangsulyoztdk a pszicholdgidban, a gyakorlatban gyakran
generikus tanacsokat, sztenderdizalt programokat kaptak a kliensek. Az Ml azonban Uj
korszakot nyitott ebben: olyan lehet6ségeket kinal, amelyek révén az intervenciok
valdban az egyéni sziikségletekhez, pszichés allapothoz és viselkedési mintdkhoz
igazithaték — méghozza valds id6ben.

Az Ml-alapu személyre szabas lényege, hogy algoritmusok valds idejd adatokat —
példaul alvasciklus, aktivitasi szint, pulzus, telefonhasznalat — elemzése alapjan képesek
meghatarozni, mikor és milyen tipusu intervencid lehet a leghatékonyabb. Villalobos et
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al. (2023) egy mobiltelefonos alkalmazast vizsgaltak, amely a felhasznaldk hangulati
napldzasat és fizioldgiai adatait elemezte, hogy megfelelé pillanatban javasoljon
légzéstechnikdkat vagy rovid mindfulness-gyakorlatokat. A rendszer a tanulmanyban
74%-0s hatékonysaggal segitette a stresszérzet csokkentését — kiilondsen azoknal, akik
rendszeresen interakcioba léptek az app javaslataival.

Kilondsen izgalmas az ugynevezett ,just-in-time adaptive intervention” (JITAI)
modell, amelyet az Ml kiléndsen jél tamogat. A JITAl koncepcidja arra épil, hogy
nemcsak a tartalmat, hanem az id6zitést is személyre szabja. Az Ml ezekhez figyelembe
veszi az el6z6 viselkedésmintakat, érzelmi dllapotot és kdrnyezeti tényezlket is —
példaul azt, hogy valaki mikor szokott reagalni pozitivan egy beavatkozasra. Nahum-
Shani és munkatarsai (2021) szerint ezek a modellek lehet6séget nyujtanak arra, hogy
a segitség ,,éppen akkor” érkezzen, amikor a legnagyobb sziikség van ra — példaul egy
stresszes munkanap utdn, vagy alvaszavar jelentkezésekor.

Az intervencidk személyre szabasa kilonosen fontos a kronikus betegségek esetén
is. Egy friss tanulmdanyban Li et al. (2024) olyan MI-tdmogatott terdpias modellt irtak le,
amely képes volt egyéni pszicholdgiai profil és digitdlis viselkedés alapjan
pszichoszocialis tamogaté tartalmakat javasolni cukorbeteg pacienseknek. A modell
nemcsak a vércukorszintre, hanem a stresszre és alvasra is reagdlt, és képes volt
»érzelmi nyelven” visszacsatoldst adni, amelyet a paciensek elfogadébban észleltek,
mint a hagyomanyos tandcsokat.

Fontos azonban megemliteni, hogy a személyre szabds nem csupdn technoldgiai
kihivas, hanem etikai kérdés is. Vajon meddig mehet el egy algoritmus az
Hintimitdsban”? Mikor valik a segitség invazivvd? Hogyan biztosithatd, hogy a
beavatkozds valdban segit6 szandéku, és ne manipuldld erejli legyen? Ezekre a
kérdésekre még keresik a vdlaszokat — de az irdny vildgos: a jové pszicholdgiai
intervencidi mar nem csak rélunk szélnak, hanem vellink egyutt formalédnak.

231



Mi-megoldas Kihivasok / Példak /

Alkalmazasi teriilet | Elényok . i i
tipusa Figyelmeztetések Forrasok
Viselhet6 Lo Pontossag
L Valés idejd o Wang et
o eszkozok + Al- ) eltérése (pl.
Digitalis , mérés, korai L, al., 2024;
o, . , alapu . , bértonus, i
egészségmonitorozas o figyelmeztetések, o Bailey et
predikcids o aktivitas),
objektiv adatok ) al., 2023
modellek adatvédelem

, Nehézségek az Ramirez
Alvaszavarok vagy |,

Mélytanulasi érzelmi allapotok etal.,

Stressz- és ) kronikus stressz i
L algoritmusok, = . | finom 2023;
alvasmintazatok s i el6rejelzése, o
) idGalapu ) detektdlasdban, Paredes
elemzése o beavatkozas S
predikcid o tulérzékeny et al.,
id6zitése
modellek 2022
Nahum-
JITAI- Pszicholégiai Tulintimitds, etikai Shani et
Személyre szabott modellek, tamogatas aggalyok, al., 2021;
intervenciok kontextudlis megfelel6 id6ben, motivacios Villalobos
gépi tanulds relevans tartalom torzitas etal.,,
2023
Multimodalis
Komplex

Kombinalt predikcid, )

. e e e , adatkezelés, .
Betegségprevencié fizioldgiai+ preventiv o Lietal.,
s o . szukség van
és jollét pszicholégiai tamogatas L, 2024

) . hosszu tavu
adatelemzés krénikus o
) validaciora
betegségekben

1. tdbldzat A mesterséges intelligencia (M) szerepe az egészségpszicholdgidban és
prevencidban

232



Szakirodalom

Ahmed, S., Chao, M., & Low, H. M. (2024). Deep learning analysis of sleep patterns for
anxiety prediction in young adults. Sleep and Cognition Research, 7(1), 112—
125. https://doi.org/10.1016/j.scr.2024.01.008

Bailey, A. P., Reavley, N. J., Jorm, A. F.,, & Rickwood, D. J. (2023). Artificial intelligence in
mental health prevention: Opportunities and challenges. Journal of Mental
Health & Prevention, 29, 200399.
https://doi.org/10.1016/j.jmhp.2023.200399

Chen, W., Zhang, Y., & Liu, X. (2023). Machine learning-based detection of chronic stress
using wearable sensor data. Frontiers in Digital Health, 5, 105822.
https://doi.org/10.3389/fdgth.2023.105822

Li, X., Hernandez, K. A., & Smith, M. (2024). Al-assisted psychological coaching for
patients with type 2 diabetes: A personalized approach. Journal of Digital
Health Interventions, 9(1), 48-63.
https://doi.org/10.1016/j.jdhi.2024.01.004

Nahum-Shani, I., Smith, S. N., Spring, B. J., Collins, L. M., Witkiewitz, K., Tewari, A., &
Murphy, S. A. (2021). Just-in-time adaptive interventions (JITAls) in mobile
health: Key components and design principles for ongoing health behavior
support.  Annals of Behavioral Medicine, 52(6), 446-462.
https://doi.org/10.1093/abm/kax004

Palagini, L., Biber, K., & Riemann, D. (2019). The role of stress in insomnia: A

psychobiological perspective. Sleep Medicine Reviews, 43, 101-112.
https://doi.org/10.1016/j.smrv.2018.09.003
Ramirez, J., Ospina, P., & Patel, V. (2023). Predictive analytics and early detection of

depression: A machine learning approach using wearable data. Digital
Mental Health Journal, 5(1), 45-58.
https://doi.org/10.1016/j.dmhj.2023.02.007
Tan, K. M., Lim, R. H., & Goh, W. S. (2024). Multimodal Al for stress prediction in
university students: A longitudinal study. Computers in Human Behavior
Reports, 10, 100298. https://doi.org/10.1016/j.chbr.2024.100298
Villalobos, D., Jansen, K., & Mahoney, K. (2023). Context-aware interventions for mental

wellness: A machine learning approach to adaptive stress reduction. Mobile
Mental Health Journal, 12(3), 141-158.
https://doi.org/10.1016/j.mmhj.2023.141

Wang, VY., Liu, H., Zhang, J., & Zhou, X. (2024). Smart health tracking and preventive
psychology: Deep learning applications in stress monitoring. Computers in

233


https://doi.org/10.1016/j.scr.2024.01.008
https://doi.org/10.1016/j.jmhp.2023.200399
https://doi.org/10.3389/fdgth.2023.105822
https://doi.org/10.1016/j.jdhi.2024.01.004
https://doi.org/10.1093/abm/kax004
https://doi.org/10.1016/j.smrv.2018.09.003
https://doi.org/10.1016/j.dmhj.2023.02.007
https://doi.org/10.1016/j.chbr.2024.100298

Human Behavior Reports, 9, 100237.
https://doi.org/10.1016/j.chbr.2024.100237

Wang, VY., Liu, H., Zhang, J., & Zhou, X. (2024). Smart health tracking and preventive
psychology: Deep learning applications in stress monitoring. Computers in
Human Behavior Reports, 9, 100237.
https://doi.org/10.1016/j.chbr.2024.100237

234


https://doi.org/10.1016/j.chbr.2024.100237
https://doi.org/10.1016/j.chbr.2024.100237

I11. JOVOBELI IRANYOK ES KIHIVASOK

A mesterséges intelligencia (Ml) jelenléte a pszicholdgia vildgaban ma mar nem
csupan technoldgiai érdekesség, hanem mindennapi realitas. Ami egy-két évtizeddel
ezel6tt még futurisztikus elképzelésnek tlint — példaul gépek altal generalt terapias
szovegek, automatikus érzelemfelismerés, vagy prediktiv diagnosztika —, az ma mar
nemcsak elérhetd, de sok esetben bevett gyakorlatta is valt. Ez a gyors Gtem( fejl6dés
azonban nemcsak lehetdségeket, hanem komoly kihivasokat is rejt — kiilondsen, ha a
pszicholdgia alapvetd értékeit, az emberkdzpontusagot, empatiat és etikus miikodést
is meg akarjuk &rizni.

Az MI jov6beli szerepének értelmezése kapcsan két ellentétes, mégis egymast
kiegészit6 tendencia rajzolddik ki. Egyrészt az automatizalds, amely egyre tdbb
pszicholdgiai folyamatot — a diagndzistdl a tanacsadasig — képes részben vagy egészben
algoritmizalni. Masrészt az emberi tényez6 irdnti Ujrafelfedezett igény, amely arra
emlékeztet bennilinket, hogy minden technoldgia végsé célja az emberi joéllét
tamogatasa kell, hogy legyen.

Ebben a fejezetben négy kulcsteriiletre fékuszalunk, ahol a jové kihivasai kiiléndsen
élesen mutatkoznak meg. Els6ként a generativ M|l — azaz a szbveget, képet, hangot
»alkotd” algoritmusok — pszicholdgiai alkalmazasait vizsgaljuk, kiilondsen terapias és
oktatasi kontextusban. Ezt kovetéen a multimodalis adatelemzés lehetéségeit és
buktatoit targyaljuk: hogyan lehet integrdlni a hangot, képet, mozgdst és nyelvi
adatokat egy kozos pszicholdgiai értelmezési keretbe? A harmadik rész az etikai és jogi
dilemmakat tdrgyalja — kiilonos tekintettel az adatkezelésre, felel6sségvallaldsra és
dontéshozatali transzparenciara. Végil, de nem utolsdsorban, arra keressiik a valaszt,
hogyan 6rizhet6 meg az emberi tényezd egy olyan vilagban, ahol egyre tobb mentalis
és viselkedési folyamat , leirhatd” adatta.

A pszicholdgia nem csupdn adatokkal dolgozik — hanem emberekkel. Ahogy Topol
(2019) talaléan fogalmaz: a technoldgia akkor szolgalja igazan az emberiséget, ha nem
helyettesiti, hanem kiegésziti az emberi kapcsolatokat. Ez a szemlélet ma aktualisabb,
mint valaha.

Generativ Al szerepe (pl. terapias szovegek, oktatasi anyagok)

Az Ml egyik leglatvanyosabb és leginkdbb vitatott teriilete napjainkban a generativ
algoritmusok térnyerése. Ezek az eszkd6zok — mint a GPT-4, Claude, Mistral vagy a
Google Gemini — képesek teljes szovegeket, képeket, hangokat és akar videdkat is
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|étrehozni. Mig néhany éve még csodaszamba ment egy értelmesnek tlin6 gépi valasz,
ma mar a pszicholdgiai tandcsaddsban, terapias el6készité anyagokban vagy egyetemi
oktatasban is komoly szerep jut az ilyen rendszerek altal generalt tartalmaknak (Raviv
et al.,, 2023).

Az oktatdsban a generativ Ml Uj szintre emelte a tanulasi anyagok személyre
szabasat. Az algoritmusok képesek egy adott didak tudasszintjéhez, tanuldsi stilusahoz
és érdeklédési koréhez igazitani az anyagot — példaul egyszer(ibb nyelvezetet hasznalva,
vagy épp Uj példakkal illusztralva az adott fogalmat. Ez kuléndsen hasznos a
pszicholdgiai oktatasban, ahol az elvont elméletek és gyakorlati készségek egylittesen
vannak jelen (Ahn et al., 2021).

A mentdlhigiénés ellatasban a generativ M| egy masik dimenzidéban mutat Ujat. Egyre
tobb kisérlet zajlik arra, hogy az LLM-eket terdpids szovegek elballitasara vagy akar
kognitiv viselkedésterapids (CBT) forgatdkonyvek irdsara hasznaljak (Shin et al., 2023).
Ezek a rendszerek képesek rovid, empatikus valaszokat adni, alternativ gondolatokat
javasolni, vagy tdmogatd megerd@sitéseket kindlni — természetesen nem a pszicholégus
helyettesit6jeként, hanem annak kiegészit6jeként. Bar sokan tartanak attdl, hogy a gépi
valaszok felszinesek vagy ,érzéketlenek”, szamos kutatas szerint a megfelelGen
finomhangolt modellek sok esetben hitelesen tudjak koévetni a terdpias diskurzus
alapszabalyait (Ravichander et al., 2023).

A generativ Ml lehet8ségei azonban nem valnak automatikusan erénnyé. Az egyik
legkomolyabb kihivds a ,hallucinacié” jelensége, vagyis az, amikor a modell
meggybz6en fogalmaz, de valdtlan tartalmat allit el6. Ez kilondsen problematikus
terapids vagy oktatasi kontextusban, ahol a pontossag és hitelesség alapvetd. Emellett
felmerilnek adatvédelmi, szerzGi jogi és felelGsségi kérdések is — példaul kié a tartalom,
ha azt egy algoritmus generdlta, és hogyan lehet kontrolldIni, hogy a generdlt anyag
valdban etikus és tudomanyosan megalapozott (Bender et al., 2021).

Osszességében a generativ Ml igéretes, de érzékeny teriilet a pszicholdgia jovSjében.
Nem csupan technoldgiai innovacioérél van szd, hanem arrdl, hogy hogyan tudjuk e
rendszereket integralni ugy, hogy azok kiegészitsék — és ne kiszoritsak — az emberi
érzékenységet, szakértelmet és kapcsolatot.

Multimodalis adatelemzés (hang, kép, viselkedés integralasa)
Ahogy az emberi viselkedés sem egyetlen dimenzid mentén értelmezhetd, Ugy a
pszicholdgia is egyre inkdbb felismeri: ha mélyebben szeretnénk megérteni a

gondolkodast, érzelmeket és dontéshozatalt, akkor kilonb6z6 tipusu adatokat kell
egylttesen vizsgalni. Ebbdl az igénybSl nétt ki az udgynevezett multimodalis
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adatelemzés teriilete, amely hang-, képi-, mozgas- és nyelvi adatokat egyesitve prébal
komplex viselkedési mintdzatokat azonositani. A mesterséges intelligencia, kiilonésen
a mélytanuld algoritmusok, ebben a folyamatban kulcsszerepet jatszanak: képesek
0sszekapcsolni azokat az adatcsatornakat, amelyeket az emberi megfigyelés elkiilonitve
l[atna. Példaul egy terapias (ilés soran nemcsak az elhangzd szavak szamitanak, hanem
a hanghordozds, a mimika, a szemkontaktus vagy akar a testtartds valtozasai is. A
modern Ml-rendszerek képesek ezeket a jelzéseket parhuzamosan elemezni, és olyan
érzelmi vagy kognitiv allapotokra utalé mintazatokat azonositani, amelyeket emberként
gyakran intuitiven érziink, de nehéz lenne egzakt mdédon mérni (Baltrusaitis et al.,
2018). Az ilyen integralt megkozelitéseknek nemcsak a pszichoterapiaban lehet
szerepe, hanem példaul az oktatdsban is — egy multimodalis rendszer képes lehet arra,
hogy azonositsa, mikor veszitette el a tanuld a figyelmét, vagy mikor frusztralt egy
feladat soran (D’Mello & Graesser, 2015).

Egyre tobb kutatds vizsgdlja azt is, hogy a multimodalis MI hogyan jarulhat hozza a
mentalis zavarok korai felismeréséhez. Egyes modellek példaul képesek az arcmimika
és beszédmintazatok aproé valtozdsainak nyomon kovetésére, amelyek korai indikatorai
lehetnek a depresszidnak vagy a szorongasos zavaroknak (Alhanai et al., 2017). Ezek a
megkozelitések kiulondsen igéretesek lehetnek a telemedicina és tavpszicholdgiai
ellatasok fejlédésével parhuzamosan, hiszen olyan "lathatatlan" adatrétegekre is fényt
derithetnek, amelyek a klasszikus kérdGives vagy verbalis értékelésekbdl nem deriilnek
ki.

Ugyanakkor a multimodalis Ml nem mentes az etikai kihivasoktdl sem. A kiilonb6z6
tipusu adatok — kilondsen a biometrikus és érzelmi jelek — egylittes kezelése érzékeny
adatvédelmi kérdéseket vet fel. Nem mindegy, hogy milyen kontextusban torténik a
gylijtés, mennyire transzparens az elemzés, és milyen maddon vonjdk be a
felhaszndldkat a folyamatba. E kihivasok ellenére a multimodalis elemzés egy olyan
irdny, amely valdszinlileg meghatdrozza majd a pszicholdgiai kutatds és alkalmazas
kovetkez6 évtizedeit.

Etikai és jogi szabalyozas

Ahogy a mesterséges intelligencia (Ml) egyre szervesebb része lesz a pszicholdgiai és
mentalhigiénés gyakorlatoknak, ugy valik egyre siirget6bbé az etikai és jogi keretek
vildgos lefektetése. Mig kordbban a pszicholégus legf6bb dilemmadja a szakmai
titoktartds és a terdpids felel6sség kérdéskorében mozgott, ma mar Uj kihivasok
jelennek meg — példaul kié az adat, amit egy viselhet6 eszkoz gyljtott, és kié a dontés,
ha egy MI-modell javasolja a beavatkozast?
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A jogi szabdlyozas jelenleg gyakran lemaraddsban van az innovacidhoz képest. Az
eurdpai unids Al Act (European Commission, 2023) példaul kilénb6z6 kockazati
szinteket hataroz meg az Ml-rendszerekre, és kiemelten kezeli az egészségligyben,
oktatasban vagy igazsagszolgdltatasban hasznalt alkalmazdsokat. Az ilyen rendszerek
esetében a transzparencia, a magyarazhatdosag és a felel6sségvallaldas elvét
hangsulyozzdk. Ez kilondsen fontos lehet példaul akkor, amikor egy algoritmus
személyiségprofilt allit fel egy allasinterju soran, vagy pszichés allapotokat prébal
megjosolni egy viselkedésmintazat alapjan (Floridi & Cowls, 2022).

Az etikai dilemmak viszont nem mindig jogi kérdések. Egy terapeuta példaul
hasznalhat Ml-alapu napldéelemz8 eszkozt, amely segiti a kliensek gondolkoddsanak
strukturaldsat. De vajon tudja-e a kliens, hogy a szdvegeit egy gép is elemzi? Es ha az
algoritmus téved, ki a felel6s? A World Health Organization (2021) etikai irdanyelvei
szerint az MI alkalmazasa az egészségligyben csak akkor etikus, ha biztositott a
személyes adatok védelme, az érintettek informdlt beleegyezése, és a
dontéshozatalban az emberi kontroll végig megmarad.

A pszicholdgidban kilondsen kényes az adatkezelés kérdése. A paciensek altal
megosztott informacidk bizalmasak, és egy MI-modell ,tanuldsa” soran nem vart
moédon is Gjra felhasznalédhatnak. Eppen ezért fontos az un. differential privacy
technikdk alkalmazasa, amelyek csokkentik az egyének Ujraazonositasanak kockazatat
(Dwork & Roth, 2014).

A jelen kihivasai tehat nem csak technikai, hanem mélyen emberi természetiek is.
Az Ml-rendszereknek be kell illeszkednilik a mar |étez6 pszicholdgiai normak kozé, nem
pedig felforgatni azokat. Ez csak ugy torténhet meg, ha az etikai és jogi szabalyozds
nemcsak utdlagos reakcidoként, hanem aktiv pdarbeszédként mdkodik a
technoldgiafejlesztéssel egyltt. A cél nem a fékezés, hanem a felel6s, reflektiv
beagyazas.
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