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A feladatnehézségek valtozasa a minta elemszam fiiggvényében Rasch modell esetén

Absztrakt

A pszichometria gyors fejlddésen ment keresztiil az elmult évszazadban. Ennek hatisa a
pszichologiai tesztelésekben viszont tovabbra is korlatozott maradt. Annak ellenére, hogy ezek
a modellek igéretes lehetdségeket kindlnak a mérési problémak megoldéasara, integracidjuk a
pszicholdgiai kutatasokba és gyakorlatba eddig nem valosult meg teljes mértékben. Ehhez
olyan elemzésekre van sziikség, melyek megmutatjadk hogyan lehet ezeket a modelleket
kutatasok konkrét teriiletén alkalmazni. Erre szolgdlhat példaként a feladatok nehézségének
bemérése (Borsboom, 2006). Ez a modern tesztelméleti modellen alapu becslési modszerek
esetében is fontos, melyek nagy jelentéséggel birnak az oktatasi mérésekben (Wainer & Dorans,
2000; Zanon és mtsai., 2016). Eredményeik nem csak a tanulokrol adnak visszajelzést, hanem
befolyassal vannak az oktataspolitikai dontésekre is (Auxné Banfi és mtsai., 2017; OECD,
2012). Ezek a mérések azonban csak akkor miikodnek jol, ha a feladatok elére jol bemértek,
vagyis nehézségi szintjiik a tesztelés eldtt pontosan meghatarozott. Az IRT modell szamos
kiilonb6zé6 moddal becsiilhetd, azonban egyik becslési mod sem tokéletes, mindegyik
kiilonbo6z6 feltételrendszeren alapszik, amelyeknek teljesiilését nem tudjuk az adatelemzés eldtt
(Robitzsch, 2021). A legtobb kutatd publikaciés nyomés hatasara uj modellek létrehozasara
torekszik, a régebbi alap modellek kutatasa elhanyagolt (van der Linden, 2016). Ezért célunk
az volt, hogy a harom leggyakoribb becslési modot, valos adaton alapuld szimulacios eljarasban,
kiilonb6zé mintaméreteken (20, 50, 100, 500) megvizsgaljuk. Megnéztiikk a feladatok
nehézségének becslését, valamint a teljes adaton végzett becslésekhez hasonlitott atlagos
négyzetes eltérést €s a valaszokra vonatkozo prediktiv pontossagot szamoltunk az
Osszehasonlitashoz. A feladatok nehézségének becslésekor, mind a négy mintanagysag esetében,
a harom becslési mod értékei egyszerre valtoztak, hasonld trendet kovettek, ahogy az egyes
feladatok nehézségi szintje nétt, 1gy ardnyosan a mddszerek becslései is novekedtek, kisebb
eltérésekkel. A mintaméret novekedésével egyre megbizhatobbnak bizonyultak az egyes
becslések, azonban a hiba nagysaga a 100 és 500 f8s mintak kozott mar joval kevésbé csokkent,
mint a kisebb mintaméretek kozott. 20 fonél a CML becslés hibaja kisebb volt, mint a masik
kettd¢, azonban ez a nagyobb mintaszam esetében megfordult. 50 fonél az EM bizonyult a

legjobbnak, mig 100 és 500 f6s mintan az MML becslési mod adta a legpontosabb becslést.
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Bevezetés

A pszicholdgiai és oktatasi mérések mindennapi életiink részévé valtak. Segitségiikkel mérjiik
fel és értékeljiilk az emberek egyes tulajdonsagait, mint a képesség vagy a tudas. De vajon mi
all ezeknek a teszteknek a hatterében? Hogyan tudjuk biztositani, hogy ezek a mérések
megbizhatoak legyenek ¢s pontosan mérjenek? Erre taldn a legegyszeriibb megoldas a
tesztelmélet hatterének és mitkodésmodjanak megismerése. Itt felvetddhet az a kérdés, mi
szlikség van a statisztikai modellek vagy a pszichometria mélyebb ismeretére ahhoz, hogy
méréseket végezziink, hisz ott vannak a tesztekhez az instrukcidk, amik szerint hasznalni kell
Oket. Ez azonban olyan, mintha valaki motorkerékpart vezet anélkiil, hogy ismerné annak
miikddését. Valoban igaz, e tudas nélkiil is tudunk vele kozlekedni. Viszont jol johetnek ezek
az ismeretek, ha optimalis teljesitményt kivanunk elérni, netdn meg is menthetnek minket, ha
valami meghibésodik, de elengedhetetlenek, amennyiben kedviink tdmad elkésziteni egy ilyen
jérmivet (Hidegkuti & Balazs, 2015). Hasonldan ehhez a gondolatmenethez a tesztelmélet
ismerete nélkiil nehéz azt biztositani, hogy valoban jol, és azt mérjiik, amit szeretnénk. Egy
fontos aspektus a tesztek készitésénél a feladatok nehézségének pontos megallapitasa, ugyanis,
ha ez wvaltozik, az torzithatja a didkok teljesitményérdél kapott képet, ronthatja a
vizsgarendszerek kovetkezetességét, amit bizonyitanak az 1995 és 1998 kozotti matematikai
érettségi vizsgak elemzésébdl szdrmazd empirikus adatok. Ezek ravilagitottak arra, hogy az
egyes évek vizsgdin tapasztalt teljesitménybeli kiilonbségek nem a tanuldk képességszintjének
valtozasanak tudhatd be, hanem a feladatok nehézségbeli eltérésének (Tompa, 2001). A
feladatok nehézségének bemérése emellett eszkdzként szolgalhat a pszichometria beemelésére
a pszichologia teriiletére. Bar szdmos publikaciéo és modellfejlesztés jelent meg az elmult
évtizedekben, ezek teljesen kiilon allnak, egy szakadék figyelhetd meg a két tudomanyteriilet
kozott. Ennek oka lehet tobbek kozott, hogy a pszichologiai kutatds modszertanardl szolo
tankonyvek altaldban csak a klasszikus tesztelméleten alapuld fogalmakat, elképzeléseket
targyaljak, erre helyezddik a hangsuly a pszicholdgia képzés soran. A pszichologiai kutatasokra
is jellemzd, hogy nagyrészt elavult pszichometriai technikédkon alapulnak. Ugyanakkor a
pszichologiai tesztelés jelentds és kozvetlen hatast gyakorol az emberek €letére, példaul a
pszichiatriai diagnozisok felallitdsaban vagy a munkavallalok kivalasztasaban, és jelenleg ezek

az alkalmazasok nem mindig allnak szilard alapokon. Ezért fontos, hogy a pszichometria
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beépiiljon az alkalmazott pszicholdgia teriiletébe is (Borsboom, 2006). A klasszikus
tesztelmélet mellet igy egyre inkabb el6térbe keriil a modern tesztelmélet vagy item-valasz
elmélet (Item Response Theory; IRT), melynek fokuszaban elsdsorban az egyes feladatok vagy
ahogy majd a késObbiekben is nevezziik Oket, itemek allnak. Az IRT 1ényegében matematikai
modellek csaladjat jelenti (Embretson & Reise, 2013; Hambleton & Swaminathan, 1985; van
der Linden & Hambleton, 1997), segitségével meg tudjuk hatdrozni, hogy az egyes feladatok
mennyire illeszkednek az adott tanuld képességéhez. gy biztositani tudjuk a pontosabb mérést
¢s egyben kivédeni azt is, hogy tul nehezek vagy til konnyliek legyenek a kapott kérdések
(Wainer & Dorans, 2000; Weiss & Kingsbury, 1984; Zheng, 2014). Ezen a modellen alapul a
mai oktatdsi mérésekben mar egyre inkabb alkalmazott szamitogépes adaptiv tesztelés
(computerized adaptive testing tovabbiakban: CAT), ahol talan még nagyobb jelentésége van
annak, hogy az itemeket milyen pontosan tudjuk el6zdleg bemérni, ugyanis itt mar nem minden
tanuld azonos feladatsort kap maga elé, itt dinamikusan valtoznak a feladatok a korabbi
valaszok fliggvényében (Wainer & Dorans, 2000). Az itemek bemérésénél a minta mérete,
illetve a populécio Osszetétele, befolyasolja a reliabilitast. Kozérthetébb megfogalmazasban a
mérés pontossagat meghatdrozza mennyien oldjak meg a feladatokat és 6k milyen képességliek.
A helyes nehézségi szint meghatarozasahoz az egyes itemeknél altaldban sok tanuldra van
szlikségiink, akik feladatok hosszi sorait oldjdk meg, ami magatdl értetédden ido-, és
energiaigényes folyamat (Ul Hassan & Miller, 2019; Zheng, 2014). Tovabba nem
elhanyagolhat6 az sem milyen becslési modot hasznalunk. Minden modell mas feltételek
mellett becsiil jol, illetve kezd el torzitani (van der Linden, 2016). Olyan nagyszabasu oktatéasi
mérések, mint a PISA (Programme for International Student Assessment), melyben a
matematika, a szovegértés és a természettudomanyok teriiletén mérik fel 15 éves didkok
teljesitményét, valamint az Orszagos kompetenciamérés (OKM) hazankban rendszeresen
végzett felmérés is ilyen, elére bemért itemekkel dolgozik (Auxné Banfi és mtsai., 2017; OECD,
2012). Itt a pontos bemérések nem csak a tanulok képességének helyes felmérése miatt fontosak,
hanem azért is, mert az innen szarmazo6 adatok kozvetlen hatdssal vannak az oktataspolitikai
dontéshozatalokra, hisz ezekre alapozva valosulnak meg az 0jitasok, a tantervi kovetelmények
¢€s az értékelési rendszerek valtoztatasa, amelyek az oktatasi rendszerek fejlodését és javitasat
segitik el (Breakspear, 2012; To6th, 2015). Emellett a tesztelés tanuldkra gyakorolt hatasa miatt
is elengedhetetlen a nehézségi szintek minél pontosabb bemérése. Bar tobb metaanalizis is arra
az eredményre jutott, hogy nincs szignifikans kapcsolat a CAT és motivacio, illetve a teszttel
kapcsolatos szorongas kozott (Akhtar és mtsai., 2023; Frey és mtsai., 2024), az kimutathato,

hogy a konnyebb feladatokkal végzet adaptiv tesztelés csdkkenti a szorongast, amihez szintén
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elengedhetetlen, hogy a feladatok nehézsége pontosan be legyen mérve. A tesztelés kiillonb6zo
hatassal volt a kiilonb6z6é képességli gyerekekre, melynek lehet az oka az, hogy a magas
képességli tanulok hozza vannak szokva, hogy a legtobb feladatot meg tudjak oldani egy
hagyomanyos, rogzitett feladatokkal rendelkezd tesztben, igy szorongast kelthet benniik, ha
adaptiv tesztelés soran a feladatok felével nem tudnak megbirkézni. Bar a konnyebb feladatok
addsa pszichometriai szempontbdl nem eldny0s, hiszen csékkenti a mérési hatékonysagot, igy
gyakorlati szempontokat kell figyelembe venniink, hogy a tesztkitdltok pszichés allapotaval az
egyensulyt optimalizaljuk (Frey és mtsai., 2024). Akhtar és mtsai. (2023) elemzése alapjan is
elmondhaté, hogy a didkok minél jobb teszt irasi élménye érdekében javasolt adaptiv tesztelés
soran konnyebb feladatokat adni, tovabba kizarni az id6korlatot, lehetdséget biztositani a
valaszok moddositasara, és visszajelzést adni. A pszichometria teriiletén azonban nem csak a
pszichologiaval vald szakadék jelent problémét, hanem az 0j modellkészitd trend is.
Legtobbszor a kutatok cikkeinek csak akkor van esélyiik bekeriilni egy folydiratba, ha uj
modellt alkotnak meg vagy fejlesztenek tovabb. Ennek a publikacios nyomasnak kdszonhetden
azonban a régi alap modelleket elhanyagoljak, holott a tesztelésnek fontos részét tudjak ezek is
képezni. Tovabba egyetlen olyan modell sincs, mely tokéletesen miikédne, ezért nem lehet
elhanyagolni az Osszehasonlitdo elemzéseket sem (van der Linden, 2016). Kutatasunk célja,
hogy a legelterjedtebb IRT alapu mddszereket megvizsgaljuk kiilonb6zd szituacidkban, segitve
azt, hogy a bemérési folyamat optimalisabb lehessen. Arra toreksziink, hogy megértsiik, milyen
feltételek mellett, melyik becslési mod adja a legpontosabb eredményt az itemek nehézségérdl,
igy kevesebb didk bevonaséaval, rovidebb id6 alatt, gazdasagosabban lehessen elvégezni a
feladatok bemérését. Mindehhez valés mérésbol szarmazo adatokat hasznaltunk, ami azért
fontos, mert lehetdvé teszi, hogy a modell kimeneteleit 6sszehasonlitsuk, eldontsiik mennyire
tilkrozik a valosagot, ami elengedhetetlen a modell megbizhatosaganak biztositasahoz, ezzel
szemben a mesterségesen generalt, idealizalt adatokon vald becslések daltaldnosithatosidga
megkérddjelezhetd, hisz ezeknél feltételezziik, hogy a modell illeszkedik a szimulalt mintara

(Kleijnen, 1995; Sargent, 2010).
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Szakirodalmi bevezetés

A tesztelés torténete

Az egyéni kiilonbségek felismerésének gyokerei az okori Gorogorszagig vezethetok vissza,
ahol mar Platon és Arisztotelész is foglalkozott az emberek kozti kiilonbségekkel (Rozsa és
mtsai., 2016). Masik kulturaban, az 6kori Kindban rendszeres vizsgakkal mérték a hivatalnokok
alkalmassagat (Bowman, 1989; DuBois, 1970). A 20. szizadi Eurdpa kozoktatasaban
problémat jelentett az osztalyokban a gyenge képességli didkok jelenléte. A gyerekek
szelektalasara Binet és Simon dolgoztak ki egy tesztet, mely fontos szerepet tolt be az
intelligencia mérésének torténetében. Az elsd vilaghdboru idején katonak kivalasztasara
létrehozott Army Alpha és Beta tesztek szintén hozzajarultak a pszichometriai tesztelés
fejlodéséhez (Gregory, 2015a). Az 1926-ban bevezetett SAT (Scholastic Aptitude Test) az
oktatdsi rendszerek szerves részévé valt, lehetévé téve a didkok képességeinek pontosabb

mérését és az egyetemi teljesitmény eldérejelzését (Gregory, 2015b; Wainer, 2000).

Klasszikus tesztelmélet

,»Ami l1étezik, az valamilyen mennyiségben 1étezik” (Thorndike, 1918) és ,,ami mennyiségben
l1étezik, az mérhetd is” (McCall, 1939). A klasszikus tesztelmélet alapfeltevése szerint a
személyiség Osszetett épitdeleme, azaz a konstruktum, mérhetd €s rendelkezik egy valddi
értékkel. Ezt a valddi értéket szeretnénk megbecsiilni a mérések soran, azonban minden mérés
hibat is hordoz magaban. Vagyis az az érték, amit a méréskor megfigyeliink a valodi érték

mellett valamilyen mértékii hibat is tartalmaz (Nagybanyai Nagy, 2006).
X=T+e

(X = megfigyelt értek; T = valodi érték, angolul: true score; e = valamilyen mértékii hiba,

angolul: error score)

Annal megbizhatobbnak tekinthetiink egy eszkdzt minél jobban és pontosabban mér, mas
szoval a mért értékek minél kevesebb hibat tartalmaznak, annal jobban tiikr6zddik benniik a
valodi érték. A hibakon beliil elkiilonithetiink szisztematikus és véletlen hibakat. Az el6bbirdl
akkor besz¢liink példaul, ha véletlen ott maradnak a megoldasok a papir szélén, igy a tanulok

képességét szisztematikusan feliil mérné a teszt. A véletlen hibdk azonban semmi ilyen
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szisztematikussdgot nem mutatnak, nem egy irdnyba torzitanak, hol lefel¢ hol felfelé

modositjak a valodi értéket (Hidegkuti & Balazs, 2015; Nagybanyai Nagy, 2006).
Hérom alapvetd feltétel van, amire a klasszikus tesztelmélet épiil (Lord és mtsai., 2008):

1. A hibak kozépértéke nulla, ami abbdl kovetkezik, hogy nem egy irdnyba torzitanak a
véletlen hibak, igy végso soron kiegyenlitik egymast.
2. A hiba nem korrelal a valodi értékkel, a hibak mértéke nem fiigg 6ssze a valddi érték
nagysagaval.
3. Ahibak sem korrelalnak egymassal, fliggetlenek egymastol (Hidegkuti & Balazs, 2015;
Nagybanyai Nagy, 2006).
Az alapelvek leirdsa Spearman nevéhez kotddik, ahogy a reliabilitds fogalma is. (Guttman,

1945).

Modern tesztelmélet

A modern tesztelmélet vagy més néven latens vondselmélet vagy item-valasz elmélet (Item
Response Theory; IRT) torténete 1916-ban kezdddott. Binet és Simon voltak az elsdk, akik a
teljesitményszinteket egy fliggetlen valtozo fiiggvényében abrazoltak, és ezeket az 4brakat
hasznéltdk a tesztfejlesztés soran. Ezzel elindult az a folyamat, amely késdbb az IRT
kialakuldsdhoz vezetett. Az IRT korai szakirodalmahoz legbefoly4sosabban hozzajaruld
Frederic M. Lord megalkotott egy modellt, amely lehetévé tette, hogy a tesztek eredményei
jobban tiikrozzeék a vizsgalt képességeket. Ezt Birnbaum tovabb egyszeriisitette, hogy még
konnyebben alkalmazhato legyen a tesztelési gyakorlatban. A 20. szdzad masodik felében
Georg Rasch 1j tipusii modelleket fejlesztett ki, amelyek jelentds hatassal voltak a tesztelési

modszerekre (Hambleton & Swaminathan, 1985).

Az IRT matematikai modellek csaladjara utal, ami paradigmavaltast jelentett az oktatasi és
pszicholdgiai tesztek értékelésében. Elsdsorban az egyes itemek allnak a fokuszdban nem pedig
az itemekbdl Osszedllitott tesztek. Az elmélet alapjaul szolgal, hogy kdzvetleniil megfigyelhetd,
manifeszt valtozok segitségével probalunk mérni nem megfigyelhetd, latens tulajdonsagot,
képességet. Feltételezi, hogy a latens valtozd és a mért itemek egy nem megfigyelhetd
kontinuumon helyezkednek el, igy foként az egyén ezen valo elhelyezésére fokuszal, modellezi
hogyan alakul a helyes valasz valdsziniisége a latens képesség fliggvényében (Hidegkuti &

Balazs, 2015; Thompson, 2024). Altalaban a feladat megoldasanak valdszintiségét ICC (Item
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Characteristic Curve) segitségével abrazoljak. Ezen gorbe abrazoldsanal a vizszintes tengely a
képesség, a fliggdleges tengely a feladat vagy item megoldasanak valoszintisége. Ahogy az 1.
abran is latszik a gyenge képességliek kis, az atlagos képességlick mar kétes, a nagyon jo
képességli tanulok viszont mar nagy valosziniiséggel oldjak meg az aktualis feladatot. Tehat az
ICC gorbék altalaban szigmoid alaktiak, és azt mutatjak, hogy a képesség novekedésével no a

helyes valaszadas valosziniisége (Petra & Aziz, 2020).

1. abra
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A teljesitménytesztek soran az egyes itemekre a valasz lehet helyes vagy helytelen, vagyis az
adott tanul6 vagy megoldotta vagy nem oldotta meg a feladatot. Az ilyen itemeket, valtozokat
kétértékli vagy dichotdm valtozoknak nevezziik. Az IRT modellek ilyen dichotom valtozokra
adott valaszokat modelleznek (Hidegkuti & Balazs, 2015). Az IRT tehat egy arnyaltabb képet
ad a tesztelés eredményeirdl, hisz alkalmazkodik az itemek nehézségéhez és az egyének
képességbeli kiillonbségeihez. Emellett tesztelhetové valik az, hogy a teszt valoban egy
dimenziot mér-e, illetve nem feltételezziik, hogy minden feladat ugyanolyan jol méri a valds
képességet (Cai és mtsai., 2016; Embretson & Reise, 2013; Hambleton & Swaminathan, 1985;
van der Linden & Hambleton, 1997).
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Szamitogeépes adaptiv tesztelés

A papiralapt tesztek korlatai kozé tartozik, hogy minden tesztalany ugyanazokat a kérdéseket
kapja meg, nincs kiilonbség a gyengébb ¢€s a kiemelkedden j6 teljesitményli tanuldk feladatsorai
kozott. Azért, hogy pontosabban lehessen felmérni a tanuldk képességét, jobban illeszkedjen
hozzajuk a teszt, 1étrejott az 1970-es években a szamitogépes adaptiv tesztelés (computerized
adaptive testing; CAT), amely az IRT elméletén alapul, és melynek szemléltetésére talan Wainer
& Mislevy (2000) példaja 'a legalkalmasabb. Az adaptiv tesztek is hasonléan miikddnek, mint
egy atlétika versenyen a magasugrok magassaganak megvalasztdsa. Minden egyes tesztalany
kiilonb6z6 nehézségli kérdéseket kap, és a cél az, hogy az egyén képességeihez leginkabb
illeszkedd kérdéseket valasszuk ki. Az IRT egyik legnagyobb eldnye, hogy lehetové teszi a
feladatok jellemzdinek pontos meghatdrozéasat, ami az adaptiv tesztelésben elengedhetetlen. Az
IRT modellezi a feladatok és a vizsgazok kozotti kapcsolatot, és minden kérdésrdl megallapitja,
hogy mennyire nehéz, mennyire jol kiillonbozteti meg a vizsgazokat, és mekkora az esélye, hogy
valaki talalgatassal helyesen valaszol. Igy az adaptiv tesztelés soran mindig a legmegfeleldbb
feladatot lehet kivalasztani az egyes vizsgdzok szdmadara, ahogy a magasugrasnal is
megvalasztjadk a megfeleld kezdémagassagot az ugrd képességeinek megfeleléen (Wainer &

Mislevy, 2000).

A CAT célja, hogy a kérdéseket a vizsgazo teljesitményéhez igazitsa, igy mindenki a sajat
képességeinek megfeleld nehézségii feladatokkal talalkozik. Ugyanis azokndl a teszteknél, ahol
egyformdk a feladatok mindenki szdmara, a jo képességii tanuloknak nagyon sok feladatot kell
megoldaniuk, ezzel szemben a rosszabb képességilicknek meg lehet, hogy csak néhany feladat
megfeleld nehézségli. A megfeleld feladatok kiosztasaval igy tehat a tesztelés ideje is
lerovidiilhet. A rendszer miikédése mogotti elv viszonylag egyszerii: ha egy vizsgazd helyesen

valaszol egy kérdésre, akkor magasabb lesz a képességbecslése, vagyis a kovetkezd kérdés

L Vegyiink egy futdversenyt, ahol a versenyzok képességeit szeretnénk osszehasonlitani. Ha minden versenyzé ugyanazon a
palyan futna, egyszeriien csak azt néznénk meg, ki ért célba eldszor. Aki a legtobb helyes valaszt adja a teszten, azt tartjuk a
legfelkésziiltebbnek. De mi van akkor, ha a versenyzok kiilonb6zé napokon vagy kiilonbozo palyakon futnak? Ebben az esetben
valamilyen modon dssze kellene hasonlitanunk dket, fliggetleniil a kiilonbségektdl. Hasonld helyzetben van a tesztelés is, ha
kiilonb6zo tesztvaltozatokat alkalmazunk. Az egyik megoldas erre az esetre, hogy minden palya szabvanyos: ugyanolyan
hosszu, sik, azonosak az id6jarasi koriilmények, mint a szél erdssége és a hdmérséklet. Ez azt biztositja, hogy a versenyzok a
leheté leginkabb azonos koriilmények kozott versenyezzenek. Ez a moddszer hasonld a standardizalt tesztekhez, ahol a
kiilonb6z6 tesztformak ugyanabbdl a feladatbankbdl meritenek, és statisztikai modszerekkel korrigaljak az esetleges nehézségi
kiilonbségeket. Ez olyan, mint amikor kiillonb6z6 maratonok eredményeit hasonlitjak 6ssze, példaul a bostoni és a new york-i
maraton idéeredményeit, amelyek bar ugyanolyan hosszuak, a kiilonb6z6 koriilmények miatt eltérdé eredményeket hoznak. Az
atlétikanal maradva a magasugras talan még jobban példaként vehetd az adaptiv tesztelésre. Az ugrok sajat képességeik alapjan
valasztjak ki a kezdé magassagot. A jobb ugrok atugorjak az alacsonyabb magassagokat, és energiajukat a magasabb, nehezebb
ugrasokra tartalékoljak. Az alacsonyabb szinten 1év6 ugrok viszont korabban kezdik a versenyt. Ha valaki nem tud atugrani 3
métert, akkor nyilvanvald, hogy nem olyan jo, mint az, aki 4 métert ugrott at, még akkor is, ha az utdobbi nem probalkozott a 3
méteres ugrassal.
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nehezebb lesz, mivel nehezebb feladat az, amit 0,5-0s valosziniiséggel megold. Abban az
esetben, ha hibazik, ugyanezen elv alapjan konnyebb kérdés kovetkezik, igy igazodva a
vizsgazo képességeihez, és eredményképp biztositva a pontosabb felmérést. A mérésben két
dolgot tudunk optimalizalni. Megallithatjuk a tesztet, ha elértiink egy adott mérési hibat, vagyis
ebben az esetben a pontossagot optimalizaljuk vagy megtehetjiik ezt a feladatok szamaval is,
megszabjuk, hany feladat utan alljon le a mérés. Azonban minden alkalommal csak ugy tud
miikddni egy ilyen rendszer, ha be vannak mérve a feladatok, viszont a feladatbemérés is
hasonl6 problémakba titk6zik. A CAT rendszerek igazan az 1980-as években kezdtek el terjedni,
amikor a szamitogépek technoldgiai fejlodése lehetové tette a szélesebb korben valod
alkalmazasukat. A CAT szamos eldnnyel rendelkezik, ahogy mar korabban targyalasra kertilt.
Fontos pozitivuma, hogy ndveli a pontossagot, mivel a kérdéseket az egyéni képességekhez
igazitja, és az eredmények azonnal elérhetdk. A biztonsag is javul, hiszen minden vizsgdz6 mas
kérdéseket kap, igy a csaléds esélye minimalisra csdkken. A tesztelés hatékonyabba valik, mivel
a vizsgazoknak nem kell feleslegesen konnyti vagy nehéz kérdésekkel id6t tolteniiik (Thissen
& Mislevy, 2000; Wainer, 2000; Wainer & Eignor, 2000). Az azonban vitatott, hogy ez a
tesztelési rendszer milyen hatdssal is van a tanuldkra. Egyes kutatdsok szerint ndveli (Arvey
¢s mtsai., 1990; Briiggemann és mtsai., 2024; Ling és mtsai., 2017), masok szerint csokkenti a
motivaciot (Frey és mtsai., 2009; Ortner és mtsai., 2014), de volt olyan felmérés is, ahol nem
talaltak semmilyen hatast (Martin & Lazendic, 2018). A CAT hatdsai a negativ
teljesitményérzelmekre, mint példaul a szorongas, harag, szégyen, unalom, reménytelenség és
csalddottsag valtozok terén hasonléan kétértelmii empirikus eredmények léteznek: Ling és
mtsai. (2017) negativ (alacsonyabb szorongas a CAT esetében, mint a linedris tesztelésnél) €s
pozitiv hatasokat is jelentettek, mig Kim (1995) erds pozitiv hatasokrdl szamolt be (Frey és
mtsai., 2024). Ortner és mtsai. (2014) szerint a motivaciot és az egyes viselkedéses jellemzoket
az adaptiv teszteléssel kapcsolatban a tanuld sajat teljesitményérdl alkotott Onértékelése
hatarozza meg. Beszdmolok alapjan a tanuldk hozza vannak szokva a konnyebb, fixalt
nehézségli feladatokhoz, melyeket nagyobb valdsziniiséggel oldanak meg (Eggen & Verschoor,
2006). A CAT esetében azonban ehhez viszonyitva kisebb esélye van a j6 megoldasoknak, ezért
ez a tesztelési mod a hagyomanyoshoz képest nehezebbnek tiinhet a didkok szdmara, és/vagy a
gyengébb képesség érzését keltheti egyesekben, ez foként a nagyon jo képességliek korében
fordulhat eld. Azonban a CAT sorén a flow érzés minden gyereknél egyforma a teljesitménytdl
fliggetleniil, amely alatdmasztja azt a feltevést, hogy valdoban személyesen relevans volt a teszt

a kitoltdk szamdra (Ortner és mtsai., 2014). Mas kutatasban pedig azt talaltak, hogy a CAT
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csOkkentette az allapotszorongast, viszont csak a tesztirok bizonyos csoportjainal (Hontangas

¢s mtsai., 2000).

Rasch modell

Ahogy mar korabban is emlitésre kertilt, az IRT matematikai modellek nagy csaladjaban vannak
egydimenzids modellek, mint az 1-paraméteres, 2-paraméteres €s 3-paraméteres logisztikus
modellek, ahol az 1PL modell csak a nehézségi paramétert (b) hasznalja, a 2PL modell
hozzaadja a diszkriminacids paramétert (a), mig a 3PL modell tovabb bdviti a modellt a tippelés
paraméterével (c), igy egyre pontosabban becsiilik a feladatok megoldasanak valosziniliségét.
Ezen feliil vannak tobbdimenzios, hierarchikus valaszmodellek, és még szamtalan masik,
tovabbfejlesztett, mas elveket is alkalmaz6 modell. Az IRT teriiletén egyre tobb kutatd torekszik
1uj modellek létrehozasara és a meglévok modositasara. Az elmult két évtizedben az IRT
modellek elterjedése dramai mértékben megndtt. A vezetd szakfolydiratokban gyakran jelennek
meg olyan cikkek, amelyek ujitdsokat vagy teljesen lj modelleket mutatnak be, gyakran
alapvetd valtoztatdsokkal. Ez az lj modellkészitd trend nagyrészt a mar korabban emlitett
publikdciés nyomasnak koszonhetd, mivel a kutatok uj megkdzelitések kidolgozaséara
Osszpontositanak, hogy noveljék esélyiiket a publikalasra. Az innovacio ellenére minden
modellnek vannak korlatai, és bizonyos feltételek mellett még a legkifinomultabbak is téves
becsléseket adhatnak (van der Linden, 2016). Gyakran elhanyagoljak az alapvetdbb modellek
alapos értekelését €s Osszehasonlitasat, pedig ezeknek az egyszeriibb modelleknek a megértése
elengedhetetlen ahhoz, hogy felmérjiik teljesitményiiket €s gyakorlati alkalmazhatosagukat a
valds helyzetekben (van der Linden, 2016).

Ezért ezek koziil a kutatdsban a legalapvetdbb, egydimenzios modellek csaladfijanak tetején
levé Rasch modellt fogjuk alkalmazni (von Davier, 2016). Egy dichotom modellrdl van szo,

mely felirhato a kdvetkezd képlet segitségével:

1. egyenlet
Rasch modell

exp (0] — bl)
1+ exp(6; —b;)

pi(xij = 1|0]rbl) —

Ebben a képletben (1. egyenlet) p; jelzi annak valoszinliségét, hogy a ,,j” -dik személy helyesen
vélaszol az ,,i”-dik kérdésre (x;=1), ha 0; ennek a személynek képessége, mig b; az item

nehézségi paramétere, amely megmutatja, hogy milyen képesség sziikséges az adott item helyes
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megvalaszolasdhoz. A modell szerint a helyes valasz valdsziniisége attol fligg, mennyire kozel
all a személy vagy tanuld képessége a kérdés nehézségi szintj¢éhez. Ha a kiilonbség a kettd
kozott nulla, akkor 50% a valdszinlisége annak, hogy a feladatot meg tudja oldani. Ha a

tesztalanyunk az item ,,felett” van akkor ez a valoszinliség novekszik és forditva (Weiss, 2021).

Becslési modok

A Rasch modellt tobb becslési moddal is tudjuk becsiilni, melyekbdl harmat hasznaltunk fel a

kutatasban.

Conditional Maximum Likelihood

A harom becslési mod koziil az elsé a Conditional Maximum Likelihood (tovabbiakban: CML),
melyet Rasch (1960) fejlesztett ki. A CML ugy becsiili a Rasch modellben a feladatok
nehézségét, hogy nem igényel feltételezést a populacid eloszlasarol. Nem feltétel, hogy a
didkok képességei normalis eloszlast kovessenek, ehelyett a nehézségek valosziniiségi
fliggvényét a didkok nyers pontszamainak (a didk altal megoldott feladatok szamanak)
segitségével irja fel, ugyanazokat az item paraméter becsléseket nyujtja, fiiggetleniil a
populaciod eloszlasanak megvalasztasatol. Ezért robusztusabb, és altalaban eldnyben részesitett
eljaras (van der Linden & Hambleton, 1997). Viszonylag kis mintak is elegendéek megbizhatd
becslések eléréséhez (Mair & Hatzinger, 2007). Ahhoz, hogy megkapjuk az itemek becslését
egy linearis egyenletrendszer megoldadsara van sziikség. Kezdetben a szamitasi problémak tul
nehéznek bizonyultak, a 60-nal tobb itembdl allo tesztekre vald alkalmazas nem volt
megvalosithato. Ezeknek az optimalis megoldasat széleskorben kutattak (De Leeuw & Verhelst,
1986; Gustafsson, 1980; Liou & Price, 1994). Uj, hatékonyabb algoritmusok jelentek meg,
amelyekkel mar tobb szaz paramétert is lehet CML-modszerrel becsiilni (van der Linden &
Hambleton, 1997). Mivel ez a becslés a feladatok nehézségére vonatkozik, hatranya az, hogy
a képesség paramétereket nem becsiili meg. {gy, ha annak szdmitésara is sziikségiink van, akkor

ezt egy masodik Iépésben tehetjiik meg (van der Linden, 2016).
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Marginal Maximum Likelihood

A feladatok nehézségének és a tanulok képességének egyiittes becslése CML becsléssel
(Andersen, 1972; Fischer & Parzer, 1991; Wright & Masters, 1982) statisztikailag sok
helyzetben nem ad stabil eredményeket, a becslés mindsége fiigg az itemek szamatol és
nehézségétdl is. Erre Darrell Bock & Lieberman (1970) a Marginal Maximum Likelihoodot
(tovabbiakban: MML) javasolta, kétértéki itemek esetére (van der Linden & Hambleton, 1997).
Ez a becslési mod nem becsiili meg kozvetleniil minden tanuld egyedi képességi szintjét, hanem
kiszamolja a valoszinliségét a megfigyelt valaszoknak a latens képesség Osszes lehetséges
értékére valo atlagolds (marginalizalas) alapjan. Vagyis, ha figyelembe vessziik az Gsszes
lehetséges képességet, akkor mennyire valdszinli egy valaszminta eléforduldsa, amennyiben
szem elOtt tartjuk az item paramétereket, nehézségeket. Az MML tehat megprobalja megtalalni
azokat a paramétereket, amik a meglévd valaszokat leginkabb valosziniivé teszik (Liu &
Chalmers, 2018; van der Linden, 2016). Az MML becslések konzisztensek és aszimptotikusan
hatékonyak, vagyis a minta méret ndvelésével egyre pontosabbak lesznek a becslések
(Andersen, 1973). Az MML becsléshez altalaban Newton-Raphson (NR) modszert hasznalnak,
ami egy iterativ modszer a fliggvény maximumanak megtaldldsdhoz. Azonban, késobb elterjedt
az Expectation-Maximization is, mely szintén haszndlhat6, a kordbbi modszer helyett. (Rabe-

Hesketh & Skrondal, 2016).

Expectation-Maximization

Az utolso becslési mod az Expectation-Maximization (tovabbiakban: EM), mely két ismétl6do
1épésben miikodik. Fontos megemliteni, hogy mig a masik ketté becslési mod zart formulat ad
a paraméterek becslésére, amelyeket ezt kovetden valamilyen numerikus médszerrel oldunk
meg, addig az EM esetén, az egész algoritmus numerikus approximaciok egyre pontosodo sorat
adja. Az E-lIépés, amiben latens képességek varhatd értékeit becsiili meg a jelenlegi
paraméterbecslések alapjan. A masodik M-Iépés vagy maximalizalasi 1épés az, ahol Uj
paraméter becsléseket csinal, amelyek maximalizaljdk az E-Iépés sordn szamitott teljes
adathalmaz valoszinliségének varhato értékét. Ami lényegében annyit tesz, hogy megkeresi
azokat a paraméter értékeket, amik a legjobban illeszkednek az adatra, beleszamitva a hidnyzo
adat varhato értékét. Ez a két 1épés iterativan ismétlddik, ami mindaddig tart, amig a
paraméterbecslés nem konvergal. Sok eldnyos tulajdonsaga van, mint példaul, hogy sokféle

modellhez alkalmazhato, viszonylag robusztus a kiindulé paraméterekre, a kiindul6 becslések
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nem befolyasoljak jelentdsen a végsé eredményt. Az iterativ modu becslésnek koszonhetden
altalaban hatékonyabb, mint més becslési modszerek, kiilondsen, ha magas a hidnyz6 adatok
aranya. Viszont ennek a becslésnek is vannak hatuliitéi, mégpedig kiilondsen nagy
adathalmazok esetén lassan konvergalhat, sok cikluson keresztiil futhat. Tovabba nem garantalt
az, hogy a legjobb megoldast - lehet csak a helyi, €s nem a globalis maximumot - taldlja meg

(van der Linden, 2016; van der Linden & Hambleton, 1997).

Mind a harom becslési mddnak megvannak az eldnyei, nincs egyetlen tokéletes modszer,
mindegyik kiilonb6zo feltételek mellett bizonyul a leghatékonyabbnak (Robitzsch, 2021).
Nincs egyértelmil elemszam vagy mintaméret, ahol az egyik mdd a legjobb valasztas, hisz fiigg
a minta dsszetételétdl is mit kapunk eredményként. Lord (1983) kutatasai alapjan N < 100 —
200 mintanagysag esetében a Rasch modell pontosabb, mint a két parméteres becslések.
Zwinderman (1991) vizsgalatai szerint nagy mintanagysag és modellhez illeszkedd adatok
esetén az MML hatékonyabb, modellhez nem illeszkedé adatok (pl. ferde eloszlés) esetén a
CML robusztusabb. Mair & Hatzinger (2007) CML becslés esetén egy 100 x 30-as
adatmatrixon jo illeszkedést taldltak. Kubinger és mtsai. (2012) ramutattak arra, hogy egy
mintaméretnél sem tokéletesek a becslések, a CML torzitott eredményeket adott szélsOséges
itemek (nagyon nehezek vagy nagyon konnyliek) esetén, az MML becslésnél pedig a

konvergencia problémaja is felmeriilt nagyobb mintaméreteknél.

A kovetkezOkben bemutatjuk a kutatdshoz felhasznalt adatok forrésat, illetve megnézziik, hogy

magukhoz viszonyitva a hdrom becslési mdd milyen mintaméret mellett adja a legjobb becslést.
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Modszer

Az elemzéshez a 2017-es évi Orszdgos kompetenciamérés adatait hasznaltuk fel. A
kompetenciamérés egy olyan orszagos felmérés, amely a 6., 8. és 10. évfolyamos tanulok
szOvegértési €¢s matematikai képességeit méri fel, és melynek célja, hogy betekintést adjon az
oktatasi rendszer eredményességébe, és az esélyegyenldség helyzetébe. Ez a mérés nem vizsga,
nem kapnak réd érdemjegyet a didkok, a felmérésbdl szdrmazd eredmények az oktatasi rendszer
fejlesztését szolgaljak. A felmérést az oktatasért felelés miniszter rendeli el a tanév rendjében.
Az orszagban minden iskola 6., 8. és 10. évfolyaman tanul6 6sszes didk részt vesz rajta, kivéve
a mérés aldl felmentetteket, példaul a sajatos nevelési igényli tanulokat, illetve azokat, akik
kevesebb, mint egy éve részesiilnek magyar nyelvii oktatasban vagy ideiglenes testi sériilés
miatt nem tudnak részt venni a mérésben (Auxné Banfi és mtsai., 2017). A méréshez kapcsolodo
feladatokat, mint példaul maguknak a méréseknek a lebonyolitasat, a kérddivek elkészitését, az
adatok rogzitését ¢s jelentések elkészitését az Oktatasi Hivatal végzi. A kompetenciamérés
soran a tanulok azonos feladatokat kapnak, melyeket négyszer 45 perces idokeretben kell
megoldaniuk. Ezen feladatok egyik fO teriilete kétszer 45 percben a szovegértés, ahol a
tanuloknak kiilonbozo szovegeket kell feldolgozniuk és vélaszolni a tartalmukhoz kapcsolodo
kérdésekre. Masik f6 teriilet a matematika, ahol a mindennapi életbdl szarmazé példakat kell
megoldani a felmérést ird gyerekeknek. Tehat elsésorban nem a tantervben meghatarozott
tananyag elsajatitasat méri fel, inkdbb azt a képességet, hogy valédi megoldandé helyzetek
kapcsan mennyire tudjak alkalmazni ket (Auxné Banfi és mtsai., 2017; Szab6 és mtsai., 2018).
A kutatashoz felhasznalt adatok a 2017-es Orszagos kompetenciamérésbdl szarmaznak, melyre
2017. majus 24-¢én tizenotodik alkalommal keriilt sor (Szabo és mitsai., 2018). A mérésbol

szarmazé adatok masodelemzésének etikai engedélyszama: 321/2018/P.

Elemzési adatok leirasa

Az elemzéshez a 10. osztalyosok matematika eredményeit hasznaltuk fel. A tesztsor dsszesen
56 ilyen feladatot tartalmazott és 84 957 tanuld toltotte ki, ebbdl 73 728 tanulé eredményei
szamitottak bele az orszagos atlagba, melybdl 36 461 fit és 37 267 lany. A matematika
képességszint (mely 0-tol 7-ig terjed) medianja és modusza is 4. Egyes feladatokra
részpontokat is kaphattak a tanulok, az adatbazisban kettd ilyen feladat szerepel az MN11601p
és az MNI10401p koda. Ezeknél a feladatokndl, csak a teljesen megoldott feladatokat
szamitottuk megoldottnak, amennyiben csak részpontot kapott az adott tanuld, gy mar nem

megoldott feladatként kodoltuk.
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Szoftver €s csomagok

Az elemzések az R 4.3.3 verzi6szamu programban lettek futtatva (R Core Team, 2021). Az R-
hez kiilonb6z6 csomagokat fejlesztettek és fejlesztenek. A CML becslés az eRm csomagban
talalhato, ami Andersen (1972) altal javasolt 6sszegzd algoritmust hasznélja (Mair & Hatzinger,
2007). A mirt egy atfogd pszichometriai csomag R-ben, amely kiilonféle modell alapt
funkciokat kinal az IRT modellek illesztéséhez és elemzéséhez, beleértve az MML NR és EM
alapu becsléseit (Liu & Chalmers, 2018) és az EM becslést is (Chalmers, 2012).

Elemzés R-ben?

Az elemzés sordn eldszor importaltuk az adatfajlt R-be, mely a tanulok feladatmegoldasait
tartalmazza. Ezutan kivalasztottuk a matematikéhoz tartoz6 ,,MN” el6tagli koddal rendelkezd
feladatokat. Mivel nem volt minden feladat kétértékii, ezért a kovetkezd 1épésben kivettiik
azokat a feladatokat, ahol tobb értéket is kaphattak a tanulok és atkddoltuk dket az egyszeriibb
elemzés érdekében. Itt a 2-es értékeket 1-esre valtoztattuk, az 1-eseket 0-ra, mig a O-kat
valtozatlanul hagytuk, és az atkodolt oszlopokat visszahelyeztiik az eredeti adatallomanyba.
Ezutan készitettiink ebbdl egy tisztitott adatallomanyt, amibdl kitdrdltiik azokat a sorokat, ahol

csak hianyzo6 érték volt.

Kovetkezd 1épésben kiszamoltuk az egyes itemek nehézségét, megnéztiik az dtlagnehézséget és
kivalasztottuk azokat az itemeket, amik az atlaghoz képest £1,5 egységen beliil voltak. Ezekbdl
az itemekbdl véletlenszeriien kivalasztottunk 20-at tovabbi elemzés c€ljabol, ellendriztiik, hogy

megfeleld varianciaval rendelkeznek-e.

Létrehoztunk egy tesztelési adatallomanyt is, amihez véletlenszerlien kivalasztottunk 1000
tanul6t a tisztitott adathalmazbol. Ezzel egyiitt a tobbi tanuld valaszai kiilon az eredeti, tisztitott
adathalmazban maradtak, igy biztositva, hogy az elemzésben dolgozhassunk a kiilonb6z6

adathalmazokkal.

Ezutan a 20 kivalasztott itemhez sorban kisorsoltunk 500, 100, 50 és 20 tanulot az eredeti,
tisztitott adathalmazbdl. A méreteket ugy valasztottuk, hogy 20 {6 megfelel egy kisebb
osztalylétszamnak, 50 f6 egy vidéki iskola évfolyamanak, 100 {6 egy nagyobb gimnazium

évfolyamanak, 500 f6 pedig egy kisebb altaldnos iskola létszdmanak vagy egy nagyobb

2 Az elemzéshez irt szkript megtekintheté az alabbi linken:
https://osf.io/bzqmy/?view_only=65fcbe08e0ed44ellaas1cb338e0f4f7e
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egyetemi kar évfolyamanak. Itt minden egyes feltételnél megnéztiik, hogy a kivalasztott tanulok
vélaszainak van-e varianciaja. Amennyiben a variancia nulla, akkor megnéztiik, hogy minden
valasz 1 vagy 0-e. Az els6 esetben egy 0-t tartalmaz6 megoldast, a méasodik esetben egy 1-et
tartalmazo megoldast adtunk hozza a kivalasztott adatalloméanyhoz, igy megkaptuk a kiilonb6zo

méretl szlirt adatallomanyokat.

A kovetkezd 1épésben a kiilonb6z6 mintaméreteken mind a hdrom becslési modszerrel,
egyesével, Rasch modellel megbecsiiltiik az itemek nehézségét. A CML becsléssel alapbol
konnytiséget (easiness) lehet szamolni (Mair és mtsai., 2024), igy ezeknek az értékeknek vettiik
az ellentétét, hogy a masik két modszerrel dsszehasonlithatdé nehézség értékeket kapjunk. A
nehézségek becslése utan kiszdmoltuk a sziirt adatdllomanyon és a teljes (tisztitott)
adatallomanyon becsiilt itemek nehézségének atlagos négyzetes eltérését. Ezaltal azt
vizsgaltuk, hogy a teljes 80 ezer f0s mintahoz képest milyen mértékben térnek el a kisebb

adatbazisokon végzett elemzések item nehézségei.

Az atlagos négyzetes eltérés (mean squared error; MSE) statisztikai modellekben a hiba
mértékét méri. Jelen esetben felmértiik az atlagos négyzetes kiilonbséget a teljes és a kisebb
mintanagysagokon becsiilt értékek kozott. Ha a kisebb mintan végzett elemzések item
nehézségei megegyeznek a teljes adat item nehézségeivel, akkor az MSE értéke 0 (Robeson &

Willmott, 2023)

Utolso 1épésben a prediktiv pontossag kertilt kiszdmitasra, ami azt mutatja meg, hogy az adott
becslési mod mennyire képes megjosolni olyan didkok valaszmintdzatait, akik nem szerepeltek
abban a mintdban, amely segitségével az itemeket kalibraltuk (Meloun & Militky, 2011;
Rezvani & Wang, 2023). Kiszdmoltuk a sziirt adatdllomanyon az itemek nehézségét. Majd ezen
nehézségek segitségével a tesztelési adatallomanyban levd tanuldk képesség paramétereit
(théta) EAP (expected a posteriori) modszerrel megbecsiiltiik. A becslés pontossagat a becsiilt
¢és a valos valaszok kozotti atlagos négyzetes hiba (MSE) kiszamitasaval néztiik meg. Azonban
ezt csak az MML és EM becslések esetében szamoltuk ki, mivel az eRm csomagban, mellyel a

CML becslést végeztiik, nem lehetséges a théta értékek becslése 1j, ismeretlen adatokon.
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Eredmények

Az elemzés soran kapott eredmények koziil eloszor az egyes becslési modszerekkel, kiillonbozo
mintaméreteken kapott nehézségeket nézziikk meg. A konnyeb értelmezhetdség érdekében az

adatokat a harom becslési madd altal kapott nehézségek atlaga szerint sorba rendeztiik.

1. tablazat

CML becslési moddal kapott nehézségek az egyes mintaméreteken

Itemek 500 f6s minta 100 f6s minta 50 f6s minta 20 fOs minta
MN17901p -0,787 -1,024 -0,758 -1,437
MNO07902p -0,497 -0,728 -0,656 -1,092
MN98602p -0,864 -0,728 -0,865 -0,335
MN15302p -0,623 -0,521 -0,558 -0,560
MN33001p -0,755 -0,331 -0,558 -0,560
MNO06601p -0,261 -0,331 -0,865 -0,560
MN32502p -0,244 -0,728 -0,284 -0,125
MNO98601p -0,167 -0,069 -0,758 -0,335
MN17001p -0,227 -0,241 -0,464 -0,125
MN26201p -0,124 -0,111 0,054 -0,335
MNO05601p -0,227 0,015 -0,029 -0,125
MN32501p -0,107 0,056 0,299 -0,560
MN12901p 0,189 0,218 -0,112 0,272
MNO08003p 0,301 0,015 -0,112 1,101
MNO08801p 0,487 0,657 0,136 0,076
MN99801p 0,552 0,497 0,796 0,272
MN29401p 0,374 0,338 0,711 0,878
MN10401p 0,708 0,861 0,973 1,101
MNO04801p 1,140 0,989 1,065 1,101
MNO97801p 1,131 1,166 1,987 1,348
2. abra

CML becslési moddal kapott nehézségek az egyes mintaméreteken
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Az item nehézségek utan az MSE értékeket is megtekintjiik az egyes becslési modoknal.

2. tablazat

CML becslési mod eredményeinek atlagos négyzetes eltérése

Mintaméret Atlagos négyzetes eltérés

500 0,065
100 0,097
50 0,130
20 0,176

3. abra

CML becslési mod eredményeinek atlagos négyzetes eltérése
0.1a

MSE)

= =
- .
a n

Atlagos négyzetes eltérés
S
w

0 s 100 500
Mintaméret
A 2. abra jol mutatja, hogy az egyes feltételek mellett hogyan viselkedik a CML becslési
modszer. Az 500 f6s mintan adott nehézségbecslések viszonylag kissé térnek el az atlagtol,
aranylag stabil becsléseket kapunk ennél a mintaméretnél. Ez a 100 f8s mintanal is elmondhato,
bar egyes itemeknél mar lathato picit nagyobb eltérés is, mint a nagyobb mintanal. Az 50 és 20
f6s mintaméreteknél mar nagyobb a variabilitas, kevésbé tlinik megbizhatonak a becslés. Illetve
a sz¢lsdséges, nagyon konnyl vagy nehéz itemek esetében is megfigyelhetd, hogy a kisebb
méreteken tett becslések jobban szorodnak (lasd még: 1. tdblazat). Ezek a megéllapitasok
Osszhangban vannak a 3. dbran lathat6 atlagos négyzetes eltérés eredményeivel. Lathatd, hogy
a becslés hibajanak mérete csokken a mintaméret novekedésével. 20 {6 esetében ez 0,176, 50
fonél 0,130, 100 f6nél 0,097, 500 fonél 0,065. 20 és 50 f6 kozott nagyobb mértéki a valtozas,
mint 100 és 500 f6 kozatt, itt mar kisebb a hiba mértékének csokkenése (lasd még: 2. tablazat).
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3. tablazat

MML becslési méddal kapott nehézségek az egyes mintaméreteken

Itemek 500 f6s minta 100 f6s minta 50 f6s minta 20 f6s minta
MN17901p -1,239 -1,611 -1,205 -1,894
MNO07902p -0,920 -1,291 -1,093 -1,524
MN98602p -1,322 -1,291 -1,322 -0,693
MN15302p -1,059 -1,065 -0,985 -0,942
MN33001p -1,204 -0,856 -0,985 -0,942
MNO06601p -0,661 -0,856 -1,322 -0,942
MN32502p -0,641 -1,291 -0,681 -0,460
MN98601p -0,555 -0,565 -1,205 -0,693
MN17001p -0,622 -0,757 -0,880 -0,460
MN26201p -0,508 -0,612 -0,304 -0,693
MNO05601p -0,622 -0,472 -0,396 -0,460
MN32501p -0,490 -0,426 -0,030 -0,942
MN12901p -0,160 -0,246 -0,490 -0,014
MNO08003p -0,034 -0,472 -0,490 0,912
MNO08801p 0,173 0,245 -0,212 -0,235
MN99801p 0,245 0,066 0,527 -0,014
MN29401p 0,046 -0,112 0,431 0,664
MN10401p 0,420 0,474 0,725 0,912
MNO04801p 0,901 0,616 0,827 0,912
MN97801p 0,890 0,813 1,844 1,184

4. abra

MML becslési méddal kapott nehézségek az egyes mintaméreteken
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4. tablazat

MML becslési méd eredményeinek atlagos négyzetes eltérése

Mintaméret Atlagos négyzetes eltérés
500 0,026
100 0,058
50 0,128
20 0,188

5. abra

MML becslési mod eredményeinek atlagos négyzetes eltérése

M SE)

(
=
L

m

=
u
L=

Atlagos négyzetes eltérés

2
=]
o

Mintameéret

Az MML becslési mod esetében is hasonlo tendencia figyelheté meg a nehézség becslése és a
mintaméret kozott. A 4. abran latszik, hogy a nagyobb mintaméreteken becsiilt nehézségek
kisebb mértékben szérddnak az atlag koriil, mint a kisebb méretek esetében (lasd még: 3.
tablazat). Ezt szintén igazoljak az atlagos négyzetes eltérés eredményei, melyek a méretek
novekedésével egyre kisebb hibat mutatnak a becslésben. 20 6 esetén ez 0,188, 50 f6 esetében
0,128, 100 fonél 0,058, 500 fonél pedig 0,026. Ahogy a CML-nél, itt is megfigyelhetd, hogy a
100-as minta elott meredekebb a hibak mértékének csokkenése, ami 100 és 500 f6 k6zott kisebb

mar (lasd 4. tablazat és 5. dbra).
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5. tablazat

EM becslési moddal kapott nehézségek az egyes mintaméreteken

6. abra

Nehézség

=

>

M1 7E01p

(3

MMO7E02p

Itemek 500 f6s minta 100 f6s minta 50 f6s minta 20 f6s minta
MN17901p -1,106 -1,450 -1,059 -1,735
MNO07902p -0,815 -1,153 -0,956 -1,386
MN98602p -1,183 -1,153 -1,167 -0,619
MN15302p -0,941 -0,944 -0,858 -0,847
MN33001p -1,074 -0,754 -0,858 -0,847
MNO06601p -0,580 -0,754 -1,167 -0,847
MN32502p -0,562 -1,153 -0,583 -0,405
MN98601p -0,485 -0,490 -1,059 -0,619
MN17001p -0,545 -0,663 -0,764 -0,405
MN26201p -0,442 -0,532 -0,244 -0,619
MNO05601p -0,545 -0,405 -0,327 -0,405
MN32501p -0,425 -0,364 0,000 -0,847
MN12901p -0,129 -0,201 -0,411 1e-06
MNO08003p -0,016 -0,405 -0,411 0,847
MNO08801p 0,170 0,241 -0,163 -0,201
MN29401p 0,056 -0,080 0,411 0,619
MN99801p 0,235 0,080 0,496 le-06
MN10401p 0,392 0,447 0,672 0,847
MNO04801p 0,825 0,575 0,764 0,847
MN97801p 0,815 0,754 1,677 1,099
EM becslési moddal kapott nehézségek az egyes mintaméreteken
n
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6. tablazat

EM becslési mod eredményeinek atlagos négyzetes eltérése

Mintaméret Atlagos négyzetes eltérés
500 0,053
100 0,067
50 0,123
20 0,180

7. abra

EM becslési mdod eredményeinek atlagos négyzetes eltérése

=)
-
T

Atlagos négyzetes eltérés (MSE)

0.05

Mintaméret

A korabbi becslési modokhoz hasonléan, az EM becslési mdodnal is az itemek nehézségének
értékénél a kisebb méreteknél nagyobb variabilitas tapasztalhat6, mig a nagyobbak esetében ez
a szorddas kisebb (1asd: 5. tablazat és 6. dbra), melyet az atlagos négyzetes eltérés eredményei

is alatdmasztanak. 20 fénél 0,180, 50 f6nél 0,123, 100 f6nél 0,067, 500 f6s mintan pedig 0,053
(lasd: 6. tablazat és 7. abra).
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A 8.-11. abrakon latszik, hogy a nehézségek értékei az egyes becslési moédoknal ugyanolyan
trendet kdvetnek a kiilonb6zé mintaméreteken, azonban a CML becslés a masik kett6hoz képest
magasabb nehézséget ad az egyes itemeknek. A 12. abran lathato, hogy a 20 f6s mintan a CML
becslés kisebb hibaval dolgozik, a nagyobb mintaméreteken azonban az MML és EM becslések
MSE ¢értéke kisebb. A 20 és 50 f6s mintaméreteken az EM ezen eredmények alapjan jobbnak
bizonyul, mint az MML, az 50 f6s mintan ezen becslés hibaja a legkisebb. A nagyobb mintakon
ez megfordul 100 f6tdl kezdddden mar az MML becslési mod bizonyul jobbnak, mint az EM,
mely kisebb hibat mutat, mint a CML.

7. tablazat

MML becslési méd prediktiv pontossaga az egyes mintaméreteken

Mintaméret Prediktiv pontossag
500 0,168
100 0,170
50 0,171
20 0,173

13. abra

MML becslési méd prediktiv pontossaga az egyes mintaméreteken

0173
0172

0171

prediktiv pontossag
3

0.169

mintaméret

Utolsoként a kapott prediktiv pontossag értékeket mutatjuk be, itt csak az MML becslést
elemezziik, az EM becsléssel szintén hasonld eredményeket kaptunk. MML becslésnél 20 6
esetében 0,173, 50 {6 esetében 0,171, 100 fénél 0,170, 500 f6s mintanal pedig 0,168 ez az érték.
Itt a legkisebb csokkenés a 100 és az 50 f6s mintak kozott van. A két kisebb (20,50), illetve a
két nagyobb (100,500) mintaméret kozott egyforma a pontossag mértékének valtozasa (lasd: 7.

tablazat és 13. abra).
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Diszkusszio

Kutatasunk sordn megvizsgaltuk a Rasch modell CML, MML és EM becsléseinek eredményeit
kiilonbdzd feltételek mellett. Osszegezve a masodelemzés megmutatta, hogy a kiilonbozé
becslési eljarasok megbizhatosdga kozott nincs kiugrd eltérés, viszont az 50 és 20 f0s
mintaméreteknél mar Iényegesen kevésbé hatékonyak, mint nagyobb mintaknal, kiilondsen
sz¢€lsdséges itemek esetén. Az eredményekbdl az is latszik, hogy nincsen egy tokéletes modszer,
amely mindig a legjobb becslést adja, mindegyik becslési modnak vannak hibaértékei, melyek
véltoznak kiilonb6zé mintaméreteken. A legkisebb, 20 f6s mintan, ami egy kisebb osztaly
létszamanak felel meg a CML becslési mod a legmegbizhatobb, azonban a hibak aranya
csOkken a mintaméret novekedésével. Tovabba az 6sszehasonlitd abrak alapjan nehezebbnek
becsiili a feladatokat, ami kiilondsen azért lehet gond, mivel a tanuld képességét igy feliil
becstilhetjiik, illetve a teszt készitése soran is tévesen rangsorolhatjuk be az egyes feladatokat,
ami igy torzithatja a teszt eredményét. Emellett mind a harom becslési mod kis méreten a
sz€lsOséges itemeket nem megbizhatdan becsiili, ami szintén az el6bb emlitett problémakat veti
fel. Az MML és EM becslések hibaja nagyobb méreteknél kisebb, mint a CML-nél. A prediktiv
pontossagot is szamitasba véve, 100 és 500 f6s mintan is az MML becslési moddal lehet a
legpontosabb bejoslast adni a vizsgalt feltételek kozott. A feladatok nehézségének becslésekor,
mind a négy mintanagysag esetében, a harom becslési mod értékei egyszerre valtoztak, hasonlo
trendet kovettek, ahogy az egyes feladatok nehézségi szintje nott, igy aranyosan a modszerek
becslései is novekedtek, kisebb eltérésekkel. A kapott eredményeink alapjan a kisebb mintakon
20 féig a CML becslés bizonyul a legmegbizhatobbnak, ennél nagyobb mintaméreteken a masik
két becslést ajanlott hasznalni. 50 fonél az EM bizonyult a legkisebb hibaval becslonek, ezutan
viszont az MML bizonyult jobbnak, mind a 100 mind az 500 f6s méreteken, igy 100 f6tol ezt a

becslési modot érdemes hasznalni.

A kutatds elényéhez tartozik, hogy valos adatokon alapuld szimulacids eljarast hasznaltunk,
ami noveli a reliabilitast. Ez azért fontos, mert a legtobb szimulacids vizsgalatban idealizalt
adatgeneral6 folyamatot feltételezve teljesen mesterséges adatokon tesztelik a feladatokat. A
mesterséges helyzeteknél pedig felmeriil az eredmények éltaldnosithatosdganak problémaja,
hiszen a legtobb esetben feltételezziik, hogy a tesztelt modell illeszkedik a szimulalt mintara
(Kleijnen, 1995; Sargent, 2010). A legfontosabb mutatd, melyet vizsgaltunk a prediktiv

pontossag, vagyis, hogy mennyire képes a modell eldrejelezni a didkok teljesitményét minél
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kevesebb adat alapjan. Mig a prediktiv hiba esetén a teljes €s a szlirt adatdllomanyokon végzett
becsléseket hasonlitottuk Gssze, itt a sziirt adaton végzett nehézségbecslések alapjan becsiiltiik
meg a tesztelési adatallomanyban 1évo, vagyis 1) tanuldknak a képességét. Mivel tekinthetjiik
ugy, hogy a didkok képessége allando, képességeik a valosdgban nem valtoznak kiilonbozo
tesztelések soran, igy a modell becslésének pontossaganak fliggvényében az elore jelzés

pontossagat kell nézni.

Limitacionak tekinthetd viszont, hogy atkddoltuk azokat a feladatokat, amelyekben
részpontokat is kaphattak a tanulok, hisz itt nem vessziik azt figyelembe, hogy lehet jo a tanuld
gondolatmenete a feladatmegoldas soran, meg tudna oldani a feladatot, csak figyelmetlenségbdl
elir valamit. Ezt a Raschnal bonyolultabb modellekkel lehet kezelni (példaul: Nominal
Response Model) (Samejima, 2016). Igy azonban ezeket a feladatokat is megoldatlannak
tekintettilk, mely esetlegesen befolydsolhatja a becslés kimenetelét. Tovabba problémat
jelenthet, hogy alacsony elemszam esetén, kevés a lehetséges valaszmintazat, ezzel megnd
annak az esélye, kiilondsen nagyon nehéz, vagy konnyl feladatok esetén, hogy ezekre a
feladatokra csak 1-es vagy csak 0-s valaszok jelennek meg, igy a minta kevésbé reprezentativ
lesz, csokkenhet a modell pontossaga. Itt megjelenhetnek a becslés sordn a nagyon kiugro,
mintaméret alapjan nagy szorodast mutatd nehézségbecslések. Nagyobb elemszdm esetén
tobbféle valasz, képességszint és nehézségli feladat keriilhet be, mely javithatja a sz&ls0séges

feladatok bemérésének ¢és az eldrejelzésnek a pontossagat.

Kutatasunk ajanlasként szolgalhat azoknak, akik kisérletiikhoz tesztet akarnak hasznalni,

valamint a feladatok kivalasztasdhoz, beméréséhez iranymutatast szeretnének kapni.

Tovabba az iskolai felméréseknél hasznalhaté adaptiv tesztelés jo eszkoze lehet a
pszichometriai kutatasok bevonasahoz a pszicholdgia tudomanyteriiletére. A CAT-nek szamos
pozitiv hatdsa lehet a tanulok, tesztirok pszichés allapotat tekintve, viszont ugyanannyi negativ

is, ha nem megfelel6en mérjiik be a feladatainkat (Frey és mtsai., 2024).

Az oktataspszichologia mellett a klinikai pszichologiaban is fel lehet haszndlni a modern
tesztelmélet kutatasait. Az IRT és a CAT segitségével hatékonyabb és pontosabb egészségligyi
allapotfelmérést lehet végezni. A betegek valaszmintdzata alapjan lehetdvé teszik, hogy a
pszichologusok az adott helyzetben legmegfelelobb és leginformativabb kérdéseket tegyék fel
(Reeve és mtsai., 2007).

Jelenlegi kutatdsunkban az itemek nehézség paramétereinek becslésére fokuszaltunk, és

megnéztilk a kiilonb6zo becslési moédok mitkddését, kiilonbozd minta elemszamokon. A
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tovabbiakban olyan elemzést is lehetne végezni, melyben a becslési modokat olyan esetben
vizsgaljuk, amikor a tanuldk szdma fix és a bevont itemek szamat valtoztatjuk meg. Lehetne
vizsgalni az elemzést abban az elrendezésben is, hogy vannak mar jol bemért itemeink, viszont
a gyerekek képesség szintjeirdl nincs informacionk, igy ebben az esetben mennyi adat kellene
ahhoz, hogy az adaptiv tesztelést kelld megbizhatosaggal el tudjuk végezni. A feladatok tipusara
is ki lehetne térni, példaul vizsgalhatnank, hogy az illusztracioval rendelkezd vagy szoveges
feladatok esetében szisztematikusan rosszabb becsléseket kapunk-e. Kiilonbozd tantargyak
esetében van-e eltérés abban, milyen hosszu teszt sziikséges ahhoz, hogy az adott mérni kivant
tudasanyagot megbizhatdéan felmérhessiik. Ebbdl a kitekintésbdl is latszik, hogy rengeteg
lehetdség van még ezen a teriileten, illetve, hogy az alkalmazott pszichologia teriiletén is nagy

jelentdséggel birnak ezek a kutatasok.

Egyes mondatok szovegrészletek forditasahoz hasznaltam az alabbi eszkdzoket, viszont 6nalld

szOveg irdsdhoz nem vettem igénybe Oket:

OpenAl. (2024). ChatGPT (4.0) [Large language model]. https://chat.openai.com
Google Al (2024). Gemini 1.5 Flash [Large language model]. https://gemini.google.com/app.
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