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A pszicholégiai kutatasok szamos teriiletén hasznosithato a feliigyelt gépi tanulds, amelynek alkalmazéséval
Osszetettebb adatok elemzése vélik lehetségessé. Célunk, hogy bemutassuk a feliigyelt gépi tanulds fajtait,
miikodését és hasznalatat a pszichologiai kutatisokban. Attekintjitkk a gépi tanulds elényeit, valamint a
talillesztés, torzitdsi hiba és adatvariabilitds fogalmait, amelyek segitenek a modellvalasztisban, és az
eredmények robusztussaganak biztositasdéban. Roviden bemutatjuk tovabbd a legfontosabb feliigyelt gépi
tanulasi algoritmusokat, és leirjuk a valtozok és adatok el8készitésének legfontosabb lépéseit. Egy példa-
elemzés keretében bemutatjuk, hogyan modellezhetd egyetemi hallgatok lépcsé és lift kozotti vélasztdsa
feliigyelt gépi tanuldssal. A cikk végén kitériink a gépi tanulds korlataira és annak helyére a pszichologusok
oktatdsdban. Reméljiik, hogy a bemutatott ismeretek segitenek a pszicholégusoknak a gépi tanulds haté-
konyabb és kreativabb hasznalatdban.

KULCSSZAVAK

gépi tanulas, statisztika, feltaré adatelemzés, kutatasmddszertan

BEVEZETES

A gépi tanulas (machine learning, ML) az adattudomany, matematika, statisztika és szamitas-
technika hatdrain elhelyezkedd, gyorsan fejl6do tertilet. Ez a cikk bevezetést nyjt a feltigyelt gépi
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tanulds alapjaiba, beleértve a gyakori algoritmusokat és alkalmazasokat, valamint a gépi tanulds
pszicholdgiai kutatasokban vald alkalmazasanak lehetséges elényeit és korlatait. A cikket a
feligyelt gépi tanulds meghatdrozasaval és a teriileten hasznalt f6bb fogalmak és terminoldgia
ismertetésével kezdjiik. Ezutdn targyaljuk a feliigyelt gépi tanuldsi algoritmusok leggyakrabban
hasznalt tipusait, beleértve a regresszios modszereket, dontési fékat és neurdlis halokat. Leirjuk a
gépi tanulas folyamatat és legfontosabb 1épéseit, és egy példan keresztiil kitériink a feltigyelt gépi
tanulds pszicholdgiai alkalmazasara. Targyaljuk tovabba a gépi tanulds néhany kihivésat és
korlatjat, példaul a nagy és valtozatos adathalmazok sziikségességét, a tulillesztés lehetdségét
és az eredmények arnyalt értelmezését. Végil kitériink arra, hogy miért és hogyan lehetne a
pszicholégushallgatok képzésébe bevezetni a gépi tanulds mddszertandt. Osszességében célunk
az, hogy alapvetd ismereteket nydjtsunk a feliigyelt gépi tanulasrdl és annak lehetséges alkalma-
zasairdl a pszichologiatudomanyban, anélkiil, hogy az olvas6tdl mély matematikai vagy progra-
mozasi ismereteket varnank el.

A gépi tanulas eldnyei a pszicholdgiai kutatasokban

A gépi tanulds azoknak az adatfeldolgozasi folyamatoknak a gy(ijténeve, amelyek soran egy
algoritmus egy optimalizdcios folyamatot végrehajtva olyan modellt hoz létre, amely alapjan
képes elérejelzéseket alkotni (Jordan és Mitchell, 2015). Elényei a pszicholdgidban leggyakrab-
ban haszndlt statisztikai eljarasokhoz képest, hogy (1) a predikcié pontossigara vonatkozd
kutatasi kérdések tesztelése sordn elkeriilheté a modell tdlillesztése, valamint pontosabb és
robusztusabb becsléseket tudunk adni a segitségiikkel (Yarkoni és Westfall, 2017), (2) eredmé-
nyei kozelebb allnak ahhoz az igényhez, amit a laikusok és piaci szerepl6k megfogalmaznak a
tudomdnnyal szemben, (3) és a hipotézistesztelési és feltaré elemzésektdl eltéré médon infor-
malhatjak az elméletalkotast.

1. A Klasszikus statisztikai eljardsok a predikcié helyett inkabb a prediktorok szignifikancidjara
és — jobb esetben — hatdsméretére helyezik a hangsuilyt. A gépi tanulds eszkozeivel azonban
olyan kérdésekre is vélaszt kaphatunk, amelyek az egyes vizsgalt tényez6ének az adott elmé-
letben, modellben bet5lt6tt szerepére vonatkoznak. Példaul ahelyett a kérdés helyett, hogy
Osszefiigg-e a depresszioval a kozosségi média hasznalata, feltehetjilk agy is a kérdést, hogy az
Osszes mért viselkedéses elem koziil — amelyek kozott a tdplalkozastdl, a munkahelyi stresszen
at a szabadidés tevékenységekig szamos dologrdl allnak rendelkezésre adatok — melyek
alapjan lehet leginkdbb arra kovetkeztetni, hogy valaki depressziés? Azt a kérdést is fel-
tehetjiik, hogy ezen tényezdk figyelembevételével mennyire lehet pontos becslést adni arra
vonatkozdan, hogy valaki depressziés-e. Ez utdbbi kérdésre valaszolhatndnk nem gépi
tanuldsi statisztikai modszerekkel, azonban a gépi tanulds eszkoztara lehetéséget arra, hogy
elkeriiljiik a modellek tulillesztését, és ezaltal az eredményeink nagyobb mértékben lesznek
4ltaldnosithatok. Uj adatokra pontosabb és robusztusabb becslések adhatéak a gépi tanuldsi
modellek segitségével. A kordbbi példanal maradva tegyiik fel, hogy gépi tanuldsi mod-
szerekkel illesztett modellt haszndlunk arra, hogy Gj paciensek adatait elemezziik. Ez a
becsléstink pontosabb és altalanosithatobb lesz, mint ha nem tettiink volna lépéseket
a talillesztés elkertilésére. Ezeket a modszereket, amelyek segitenek a tulillesztés elkertilésé-
ben, és biztositjak a modell robusztussagat, a kozlemény késdbbi részeiben targyaljuk.

2. A tudomany feladata egyrészt jelenségek leirdsa és megmagyarazasa, de az is, hogy az
elméletek alapjan képes legyen predikciét adni arra, hogy mi fog torténni. Az utébbi a
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pszichologia tudomdanyaban kevésbé hangsulyos, pedig ez is fontos eleme a mentalis jelen-
ségek megértésének. Azok, akik nem tudomanyosan kozelitenek a pszicholégidhoz, de sze-
retnék felhasznalni az eredményeit, jogosan kérhetik szdmon a kutatéktdl, hogy a modelljeik
miért ilyen nehezen atiiltetheték a gyakorlatba. Szamukra a legfontosabb, hogy lehessen
adatok alapjan pontos predikciokat adni a viselkedésre, vagy mentdlis jelenségekre vonat-
kozodan: mit fog csindlni, érezni, gondolni az adott személy, ha bizonyos tulajdonsagai,
viselkedése, stb. ismertek? Véleményiink szerint a gépi tanuldsi moddszerek ismeretének
hidnya a pszichologus kutatokat versenyhatranyba kényszeriti mas tudomanyteriiletekkel és
ipari szerepl6kkel szemben, amelyek szdmdra nagy mennyiségben hozzaférhetévé valtak
adatok az emberek viselkedésérdl, érzelmeirdl, kommunikdcidjarol, és mas, a pszicholdgia
hataskorébe tartozo jelenségekrdl (Vélez, 2021).

3. A gépi tanuldsi modellek alkalmasak lehetnek arra, hogy az elméletalkotast informaljak.
Olyan mddon teszik ezt, hogy megmutatjak, mely tényez6k prediktivek a kérdéses jelenséget
tekintve, és melyek azok a tényez6k, amelyek nem. A nem prediktiv elemeket a késébbi
kutatdsok soran nem sziikséges mérni, figyelembe venni, a tobbivel kapcsolatban pedig
megfogalmazhatunk hipotéziseket. Ezeknek a modelleknek a definidldsara alkalmas a gépi
tanulds. A gépi tanulds keretrendszere megfelelé minta esetén a predikcidk robusztussagat és
mintan kiviili altaldnosithatésagat is garantalja.

Ebben a kozleményben amellett érveliink, hogy a gépi tanuldsi mddszerek kivaléan alkal-
mazhatdak pszicholdgiai témaja kutatdsokban. Az eddig felvazolt okok miatt indokoltnak
tartjuk a gépi tanuldsos modszereknek, azon beliil is a feliigyelt tanuldsi modszerek madartav-
latbdl valé bemutatdsat a pszicholdgia teriiletérdl szarmazoé példakkal illusztralva. Célunk
segiteni az érdekl6déknek abban, hogy megtalalhassak, milyen irdnyban folytatjak a témdban
val6 elmélytilést.

A GEPI TANULAS FAJTAI

A gépi tanuldsi moédszereknek harom f6bb tipusa van: a feliigyelt tanulds (supervised learning),
a feliigyeletlen tanulds (unsupervised learning) és a megerdsitéses tanulds (reinforcement learning).
A feluigyelt tanuldsrol akkor beszélhetiink, ha rendelkezésre dll egy cimkézett adatdllomany,
amelyre a modelliinket illesztjiik, majd pedig egy addig nem elemzett tesztdlloményon megvizs-
géljuk, hogy milyen a modell predikcids pontossaga. Ebben a keretrendszerben a modell teljesit-
ményének egyik mutatdja lehet a predikcids pontossig, azaz hogy a kordbbi adatok alapjan
illesztett modelliink milyen pontossdggal jelzi elére az 4j adatok vizsgalt tulajdonsagait. Egy
pszicholdgidban is gyakran hasznalt statisztikai modszer, a linedris regresszid is gépi tanuldsi
modszernek tekinthetd, hiszen egy bizonyos paraméterre, a négyzetes hibak Gsszegére optimali-
zalunk: azt a modellt keressiik a lehetséges linedris modellek koziill, amely esetén ez az érték
a legkisebb. A feliigyeletlen tanulds esetén nem tudjuk megmutatni az algoritmusnak, hogy mi
a »,j6” megoldas. Pszicholdgidban is gyakran hasznalt nem feliigyelt gépi tanuldsi mdodszer példaul a
f6komponens-elemzés vagy a klaszteranalizis (lasd pl. Vargha, 2022). A harmadik gépi tanuldsi
modszer a megerdsitéses tanulds, ami a kivant viselkedések jutalmazasan és a nem kivanatosak
biintetésén alapul. Ennek sordn egy tanulé dgens képes cselekvéseket végrehajtani és visszajelzések
alapjan tanulni. Jelen kozlemény a feltigyelt tanulassal foglalkozik, a masik két mddszert nem
érinti. A mindennapi nyelvben gyakran osszekeverednek a gépi tanuldshoz és adattudomanyhoz
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kapcsold egyéb fogalmak, ezért az 1. tdbldzatban bemutatjuk az ebben a kontextusban leggyak-
rabban el6forduld kulcsszavakat.

HOGYAN MUKODIK A FELUGYELT GEPI TANULAS?

A feliigyelt gépi tanulas folyamatat az 1. dbrdn szemléltetjiik. El6szor valasztunk egy tanuld
algoritmust, amelyet alkalmazni fogunk, majd ha ennek az illesztéséhez sziikség van hiperpara-
méterekre, ezeket is megadjuk. Ezutdn az algoritmus a tanitdadatokkal egy iterativ folyamaton
halad végig, amelynek a végére megkapjuk a modell optimalis paramétereit. Ezt a modellt
értékeljik, majd ha sziikséges, megvaltoztatott hiperparaméterekkel megismételjik az el6z6
lépéseket, amig a legoptimalisabb modellt nem kapjuk. Ezutan megvizsgéljuk, hogy ez a modell
hogyan teljesit 1j adatok esetén, milyen predikciokat ad. A tovabbiakban ennek a folyamatnak az
egyes lépéseit targyaljuk részletesebben, hangsulyt fektetve azokra az elérni kivant tulajdonsa-

gokra, amelyek indokoljak az egyes lépéseket.

1. tablazat. Gépi tanuldshoz kapcsolodo gyakori fogalmak gyiijteménye

Fogalom

Meghatarozas

Példa

Adattudomany (data
science)

Gépi tanulds (machine
learning)

Mesterséges intelligencia
(artificial intelligence)

Big data

Szamitdstudomany
(computational science)

Az a tudomdnyteriilet, amely egyesiti
a programozasi készségeket, a
statisztikai ismereteket, valamint
szakteriileti tudast, hogy adatok
elemzése altal segitse a vizsgalt
jelenségek megértését.

Szamitdgépes algoritmusok
alkalmazasa adatokon alapulé
modellek 1étrehozaséra, elérejelzések
készitésének céljabol.

Egy digitalis szamitégép vagy
szamitégép-vezérelt robot azon
képessége, hogy az intelligens
lényekhez éltaldban tdrsitott
cselekvést végezzen.

Olyan adat, amely a mérete (pl.
terabyte terjedelem), beérkezési
sebessége (pl. valos idejli streaming),
és/vagy strukturaja (nyers,
strukturdlatlan) miatt speciélis
mddon dolgozhaté csak fel.
Egy tudomdnyteriilet komplex
kérdéseinek matematikai és
szdmitdstechnikai eszkozokkel vald
vizsgalata.

Egy orszdg online médidjanak
tanulmanyozasédhoz algoritmikusan
oOsszegytjteni a cikkeket, ezeket
automatikusan témadk szerint
csoportositani, és megallapitani,
hogy mely témdk aranya novekedett
az utobbi 5 évben.

Egy irott szoveg alapjan szamszer(
becslést adni arra, hogy az iré
mennyire van kitéve szuicid
fenyegetettségnek.

Szoveg alapjan kép generalasa.
Utvonal tervezése a kiindulasi és
végpont alapjan.

Egy varos kiiltéri kamerainak
folyamatosan bedramlé felvételei,
amelyek valds ideju
érzelemfelismerést tesznek lehet6vé.

Tudomanyos modell vizsgalata
szimulaci6 hasznalataval.

Forrdsok: Copeland (2022), Robinson (2017), Sagiroglu és Sinanc (2013).
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1. abra. A feliigyelt gépi tanulas folyamatanak abrazolasa

Megjegyzés: A hengerek a folyamat kezdetét és végét, a téglalapok valamilyen folyamatot, a rombuszok
bemeneti adatot vagy eredményt, a trapézok pedig manudlisan beallitandé bemenetet jelentenek,
a folyamatabrakon megszokott jelolésnek megfelelden. A feliigyelt gépi tanulas soran a tanulé algo-
ritmus a tanitd adatok segitségével egy iterativ folyamaton keresztiil megtalalja az optimalis modell
paramétereket. A modell predikciés hatékonysaga alapjan még tovabbi hiperparaméter-allitas torténhet,
egészen addig, amig a modell hatékonysaga javithat6. Ezutdn a modell hasznalhaté predikciok
alkotasara (j adatok alapjan.

Modellvalasztas: tulillesztés, modelltorzitasi hiba, adatvariabilitas

Ahhoz, hogy predikcidkat tudjunk adni a kimeneti valtozénkkal kapcsolatban, el6szor a vizsgalt
jelenség matematikai modelljét kell létrehozni. A gépi tanulds soran a tanul6 algoritmus egy
iterativ folyamat altal talalja meg a modell optimalis paramétereit. Példaul a linedris regresz-
szioban az OLS algoritmus megtaldlja az optimalis regresszios egyenes tengelymetszetét és
meredekségét. Ezek a paraméterek irjak le azt az Osszefiiggést, ahogy a bemeneti valtozék
prediktaljak a kimeneti valtozo értékét. A gépi tanulast kétféle feladatra hasznalhatjuk: regresz-
szidra és osztélyozasra (klasszifikacid). A regresszi6 olyan feliigyelt tanulasi feladatokat jelent,
ahol a cél egy folytonos szdmszert érték el6rejelzése (pl. egy ember depresszié pontszdmanak
becslése néhany viselkedéses jellemz6 alapjan). Ezzel szemben az osztalyozas sordn az algoritmus
megtanulja a megfigyeléseket kategoridkba sorolni (pl. az el6z6 példandl maradva azt megbe-
csiilni, hogy az illeté klinikai értelemben depresszids-e, vagy nem).

Minden modell egyszertisitésen alapul, igy tokéletlen leképezése a valdsagnak. Egy modell lehet
tulsagosan érzéketlen az adatokban 1évé Gsszefiiggések leképezésére (bias vagy modelltorzitdsi
hiba), mig az is probléma, ha a modell tul érzékeny az adatokban 1év6 ,zajra” (variance, azaz
modellvariabilitasi hiba). Ezen hibak kozotti killonbségeket a 2. dbrdn szemléltetjilk. Modelltorzi-
tasi hiba alatt azt értjiik, hogy a modellezéshez hasznalt algoritmus miikddésmodja korlatozza a
lehetséges megoldasok terét, és ezdltal azok pontossdgat. A torzitasi hiba a modelliink varhatd
elorejelzése és a helyes, prediktdlni szandékozott érték kozotti killonbség (Hastie, Friedman és
Tibshirani, 2009). Képzeljiik el, hogy az egész modellépitési folyamatot tobbszor is megismételjiik:
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2. abra. A modell torzitasabol fakado és az adatok varianciajabol fakadé hibak, valamint az optimalis
modell abrazolasa

Megjegyzések: Az alulillesztett modell (A) a sajat egyszerlisége miatt nem képes jol megragadni a
valtozok kozotti osszefiiggést. A tiilillesztett modell (B) a bonyolultsdga miatt pontosan prediktalja
a kimeneti valtozot, azonban a mintan kiviil rosszul altalanosithatd. Az optimalis modell (C) csak annyira
bonyolult, hogy még viszonylag kis hibaval képes legyen leirni a valtozok kozotti osszefiiggést, ami a
mintan kiviil is pontos predikcidkat tud adni.

ugyanabbdl a populdciébol 4j mintat gyiijtiink, 1j elemzést végziink, Gj modellt hozva létre. Az
alapul szolgalé adathalmazok véletlenszertisége miatt az igy kapott modellek kiilonb6z6 predik-
cidkat fognak adni. A torzitasi hiba azt mutatja, hogy ezen modellek eldrejelzései altaldnossdgban
mennyire térnek el a helyes értéktdl. A variancia miatti hiba a modell predikcidjanak egy adott
adatpontra vonatkozd valtozékonysagat jelenti. Ismét képzeljikk el, hogy a teljes modellépitési
folyamatot tobbszor is megismételjiik. A variancia az, hogy egy adott pontra vonatkozé predikcidk
mennyire térnek el az ugyanabbol a populdciébdl kiilonb6zé mintékra illesztett modellek kozott.

Egy linedris modell példaul csak nagy pontatlansaggal, vagy egyaltalain nem képes nemlined-
ris Osszefiiggések leirdsara. Tehat ebben az esetben arrdl van szo, hogy a modell tulsigosan
leegyszertisitve probalja leképezni a véltozék kozotti kapcesolatokat, és emiatt a rugalmatlansag
miatt nem képes az Osszefiiggések valodi természetének leirasdra — ezt a jelenséget alulillesztés-
nek (underfitting) hivjak.

Ezzel szemben az adatok variabilitdsa esetében ennek az ellenkezdje a probléma. Az adatok
varjabilitdsa miatti hiba egy modellnek a mintdban megfigyelt valtozatossigara val6 tulzott
érzékenységét jelenti. Ebben az esetben a mintédban 1évé zaj (pl. mintavételezési hiba) is beépiil
a modellbe, ami igy tdl bonyolultta valik. Kovetkezésképpen a mintan beliil magas lesz a meg-
magyarazott variancia ardnya, azonban a mintan kiviilre nem lesznek éltaldnosithaték a pre-
dikcidk. Ezt hivjak tulillesztésnek (overfitting).

A modellek épitése sordn e két hibatipus kozott kell egyenstlyoznunk: tisztaban kell lenniink a
valasztott tanul6 algoritmus korlataival, amelyek hajlamosithatjak a torzitasbol vagy varianciabdl
fakad6 nem optimalis modell létrehozasara. Mig a modelltorzitasi hiba kikiiszoboléséhez gyakran
mads tanulé algoritmust kell valasztani, a tulillesztés érzékelésére és megakadalyozasara szamos
technika létezik, amelyek gyakran rutinszert részét képezik a gépi tanulasi munkamenetnek.

A hiperparaméter a modell azon jellemzdje, amelynek értéke a tanuldsi folyamat szabalyoza-
sara szolgdl. Ezeket az algoritmusnak kiviilrél kell kapnia, azaz mi hatdrozzuk meg Oket.
A pszichologidban is ismertebb példa a hiperparaméterre a klaszterek szama a klaszterelemzésben.
Ezt nekiink kell el6re meghatdroznunk, és az algoritmus ebb6l kiindulva kategorizalja az eseteket.
Egymds utan tobb klaszteres megoldast kiprobalva lemérhetjiik, hogy javult-e a modelliink, igy
lehet8ség van a hiperparaméter fokozatos allitasara és optimalizalasara (hyperparameter tuning).
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Mintan kiviili valid predikciok biztositasa

A folyamat tobb 1épését is azért végezziik el, hogy biztositsuk azt, hogy a mintiankon kiviili
adatokra is a leginkabb valid predikcidkat tudjunk adni. Ilyen Iépés a kiindulé adatalloméany
részekre osztasa, ennek a részekre osztasnak egy specidlis formdja, a keresztvalidacio, valamint az
Ujra- vagy alulmintavételezés.

A mintdn kiviili érvényesség biztositdsa. Annak érdekében, hogy elkeriiljik a tulillesztést, és
ne becsiiljiik felill a modelliink pontossagat, az adatainkat szétvélasztjuk tanit6- és tesztalloma-
nyokra, vagy tanit6-, teszt- és validaciés dllomanyokra. A tanitéallomany az adataink nagy
tobbsége, amelyen tanitjuk a modelliinket, azaz megtaldljuk azokat a paramétereket, amelyekkel
a legjobb illeszkedést mutatja az adatokra. Azt, hogy mennyire pontos ez a modell a tanulds
sordn nem latott adatok esetén, onnan tudjuk meg, hogy a tesztallomdny alapjan adott képzett
predikciok mennyire pontosak. Példdul egy tobbszords linedris regressziés modellt a tanitddllo-
manyon tanitunk, azaz kiszdmitjuk a regresszids egylitthatokat (paramétereket), ezaltal meg
tudjuk mondani, hogy a fliggetlen véltozdk adott értékénél a modell alapjan a fiiggd valtozo
milyen értékét varjuk. A kovetkez6 1épés az, hogy a modelliinkbe behelyettesitjiik a tesztallo-
manyban szerepl$ fliggetlen valtozok értékeit, és kiszamitjuk, milyen értékeket prediktal a
modelliink a fiiggd valtozéra. Ezeket a predikcidkat aztdn Gsszehasonlitjuk a tesztallomanyban
meglévé tiiggd véltozonk értékeivel, valamilyen veszteségfiiggvény (loss function) segitségével, pl.
atlagos abszolut eltéréssel (MAE, Mean Absolute Error), vagy négyzetes kozépértékkel (RMSE,
Root Mean Squared Error). A prediktalt és a mért értékek kiilonbsége adja meg a modelliink
pontossagat: mennyire miikodik eddig még nem ismert adatokon a modelliink, azaz mennyire jol
dltaldnosithat6? J6 gyakorlat tovabbd a folyamatot tovdbb bontani ugy, hogy a pontossagot egy
validdciés allomanyon vizsgéljuk meg, majd azt a modellt, amelyik ez alapjan a legjobbnak t{inik,
a tesztdllomannyal is megvizsgaljuk (Hastie és mtsai, 2009). Szerzénként és publikdciénként
eltér, hogy e két allomany kozil melyiket nevezziik validacios allomanynak, és melyiket tesztél-
lomanynak; sok esetben ezek a mi példankhoz képest felcserélve szerepelnek. A kozleményben
mi az el6bb leirt médon hivatkozunk az egyes adatallomdnyokra. Konkrét példan keresztiil
szemléltetve a folyamat az alabbi mdédon zajlik: linedris regresszi6s modellt illesztiink 10 fiigget-
len véltozéval, 300 f6s mintan, aztan megvizsgaljuk a predikcids pontossagot egy 50 {8s tesztal-
loményon. Ugyanilyen mddon illesztiink egy modellt 11 fiiggetlen valtozdval, amelyek koziil 10
az el6z0 folyamattal megegyezik. Ennek a modellnek is megvizsgaljuk a pontossagat a validacids
allomanyon, és amelyik pontosabb becslést tud adni a fiiggd valtozé értékérél, egyediil annak a
pontossagat vizsgaljuk meg az 50 f6s tesztallomanyon, amelyet eddig nem hasznaltunk. Végiil az
ezen a tesztdllomdnyon kiszdmitott jellemz8ket jelentjiik elemzésiink eredményeként.

Keresztvaliddcié. A tanitd- és tesztdllomanyra valoé bontas még kifinomultabb varidcidja az
un. keresztvalidaci6, amely egy modell teljesitményének értékelésére szolgal az adatok kiilonboz6
részhalmazain valé modellillesztéssel és a fennmaradé részhalmazokon valéd teszteléssel.
Ezt a médszert arra hasznéljuk, hogy megbecsiiljiik a modell teljesitményét a még nem latott
adatokon, és hogy megel6zziik a talillesztést. A keresztvalidacionak tébb tipusa létezik,
ezek kozil a leggyakrabban hasznalt a k-szoros keresztvaliddcid. Ennek sordn az adatokat
k részhalmazra osztjuk, majd a modellt k alkalommal illesztjiik, minden alkalommal egy masik
részhalmazt hasznélva validaciés allomanyként, a tobbi részhalmazt pedig tanitédllomanyként.
A modell teljesitményét ezutdn dtlagoljuk a k ismétlés soran. A k-szoros keresztvaliddci6 folya-
matat a 3. dbra szemlélteti. Egy masik elterjedt mddszer az egy kihagyasos keresztvalidacio,
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3. abra. k-szoros keresztvalidacié hasznalata a mintan kiviili predikcids érvényesség biztositasahoz
Megjegyzések: Az adatok szétbontdsa tanitd- és teszthalmazokra. A tanitéadatok azutan k-szoros
keresztvalidacidval hasznalhatok a modell (pl. hiperparaméterek) finomhangolasara. A példaban lathato
oOtszoros keresztvalidacié 6t kiilonboz6 médon bontja szét az adatokat tanitd és teszteld részekre. Az ot
tanité részhalmaz alapjan létrejové 6t modellt a teszthalmazokon tesztelve elkeriilhetd a tilillesztés.
A modell végsé értékelése a validacios halmazon torténik.

amely hasonl6 a k-szoros keresztvalidaciohoz, de ebben az esetben egy adatpont kivételével az
osszes adatpontot tanitéallomanyként, a fennmaradd adatpontot pedig validacios allomanyként
hasznaljék fel. Ezt a szdmitast megismétlik ugy, hogy minden egyes adatpont pontosan egyszer
legyen a tesztdllomany, majd ezen modellek hibainak atlagolasabol kapjuk meg a keresztvalidalt
hibamutatét.

Mintavételezési eljdrdsok. Abban az esetben, ha a mintankban kategorikus véltozok szintjei
kozott nagy szambeli killonbség van, akkor Un. osztalykiegyensulyozatlansag (class imbalance)
jon létre. Ez azért jelentds probléma, mert ha a tanit6 allomanyban csak nagyon kevés példa van
egy-egy kategoridra, akkor az algoritmus - a ritka el6forduldsnak megfeleléen — csak nagyon
ritkdn fogja ezt a kategériatagsdgot prediktdlni. Ez a probléma tobbféleképpen kezelhetd.
Az egyik lehet8ség, hogy kidobjuk azon megfigyeléseinket, amelyek a gyakoribb kategériaba
tartoznak. Ilyenkor véletlenszer(ien tartunk meg megfigyeléseket, igy, hogy végiil az egyes kate-
goridk elemei kiegyenlitettek legyenek (downsampling). Ekkor azonban elveszitjiikk az adataink
jelentds részét, ami az eldrejelzés pontossagat fogja csokkenteni, vagy a modell tdlillesztetté
valhat (Yarkoni és Westfall, 2017). Egy masik lehet8ség, hogy annak a kategéridnak az elemeibdl,
amelybdl aranylag kevés van, ugy vesziink mintat, hogy ugyanazt az elemet t6bbszor is valaszt-
hatjuk (over-sampling). Ennek a tovébbfejlesztett formaja, amikor a kisebbségi kategoriabol un.
szintetikus adatokat hozunk létre, ezzel kiegyenstilyozva a kategériatagsagokat. Ennek az egyik
moddja az un. SMOTE algoritmus (Synthetic Minority Over-sampling Technique), amely
k-legkdzelebbi szomszéd algoritmussal szamit tavolsagokat a kisebbségi osztily egyes tagjai
kozott, majd ezen tavolsagvektorok alapjan képez uj, szintetikus adatpontokat.

Adatainkon rétegzett mintavételt is alkalmazhatunk (stratified sampling). Ez biztositja, hogy
a minta bizonyos jellemz8k vagy véltozok tekintetében reprezentdlja a sokasigot. A modszer

= to you by MTA Konyvtar és Informacidés Kozpont olvasdék | Unauthenticated | Downloaded 08/12/24 11:33 AM UTC



Magyar Pszicholégiai Szemle 79 (2024) 2, 171-193 179

a sokasagot bizonyos jellemz6k alapjan rétegekre vagy alcsoportokra osztja, majd az egyes
rétegekbdl a sokasagon beliili méretilk aranyaban vesz mintat. Ez biztositja, hogy a minta
reprezentativ legyen a sokasagra nézve a relevans feature-ok tekintetében. A rétegzett mintavétel
hasznos lehet olyan esetekben, amikor a populdciéban bizonyos jellemz6k nem egyenletes elosz-
lastak, és fontos annak biztositdsa, hogy a minta reprezentativ legyen a populdciéra nézve.

LEGFONTOSABB FELUGYELT GEPI TANULASI ALGORITMUSOK

A feliigyelt gépi tanuldsi folyamat altaldnos attekintése és az altaldnosithatosag biztositasanak
eszkozei utdn - a teljesség igénye nélkil - rovid attekintést nytjtunk a leggyakrabban hasznalt
feltigyelt gépi tanuldsi mddszerekré]l (Hindman, 2015). Szamos gépi tanulasi algoritmus 1étezik,
amelyek kiilonboznek miikddési modjukban, eréforrds-igényességiikben, és hatékonysédgukban.
A problémakdr, a rendelkezésre 4116 adatok és az eredmény elvart tulajdonsagai alapjan érdemes
valasztanunk ezek koziil. Az alabbiakban felsorolt mddszerek, vagy azok véltozatai egyarant
alkalmasak osztélyozasi és regresszios problémak megoldasara is.

Regresszio: linearis, generalizalt linearis, regularizalt

A legismertebb, pszichologusok dltal is gyakran hasznalt gépi tanuldsi algoritmus a linedris regresz-
szié (Stanton, 2001). Ez az algoritmus egy egyenest (illetve tobb prediktor esetén egy hipersikot)
illeszt az adatokra tobb iterdcion keresztiil, hogy ezaltal megtalalja azokat a paramétereket, ame-
lyek a legkisebb hibaval tudjak prediktalni a kimeneti véltozé értékét. Ez a médszer 6nmagaban
nem képes a prediktorok hatékony kivalasztasara, és az algoritmus miikodésébél fakaddan sok
prediktor esetén tulillesztés léphet fel. Az algoritmus dltalanositott formdja az un. generalizalt
linedris modell (GLM; Stanton, 2001), amelynek lényege a modell dltalanositdsa nemlinearis
»kapocsfiggvényen” (link function; pl. logaritmikus, logit, probit) keresztil. Ez lehetévé teszi,
hogy ne folytonos véltozd legyen a kimenet, hanem egyéb mérési szintli és kiilonleges eloszlast
valtozdkat is modellezhessiink. Példaul modellezhet6k megszamlalt diszkrét mennyiségek
(pl. epilepszids epizddok szama egy héten), valoszintiségek (pontossag a Stroop teszten), dichotém
adatok (szenved-e valaki alvdszavarban vagy nem), sorba rendezhet§ ordinalis értékek (5 foka
Likert-skalan a fajdalom mértéke) és diszkrét kategdridk (melyik partra fog valaki szavazni).

A regresszi6 korlatja, hogy minél tobb prediktort hasznalunk, annal inkdbb megné a multi-
kollinearitas és a tulillesztés esélye. Ennek a kikiiszobolésére hoztak létre a regularizalt regresz-
sziét (Tikhonov, Goncharsky, Stepanov és Yagola, 1995). Ezek a tovabbfejlesztett algoritmusok
egy »biintetéparaméter” segitségével mesterségesen lecsokkentik az egyes prediktorok hatasat a
kimeneti véltozora, igy lehetévé valik az egymassal korreldlé valtozok egyiittes vizsgalata. Ezek
koziil a mddszerek koziil az egyik az un. ridge regresszio, amely tobbszoros regressziés modellek
egylitthatéinak becslésére szolgdl6 modszer olyan esetekben, amikor a fiiggetlen valtozok nagy-
mértékben korreldlnak egymaéssal (Hoerl és Kennard, 1970). Egy masik regularizdlt regresz-
szidfajta, a LASSO (least absolute shrinkage and selection operator; Santosa és Symes, 1986)
regresszié képes arra, hogy sok prediktor koziil csak azokat tartsa meg, amelyek valoban fonto-
sak a predikci6 szempontjabdl. Ezt szintén egy biintetéssel éri el, viszont a LASSO esetén végiil
csak a jelentds prediktorok maradnak a modellben, a tobbi prediktor egyiitthat6ja 0-ra csokken.
A harmadik valtozata a regularizalt regresszioknak az tn. elastic net (Zou és Hastie, 2005), amely
a ridge és a LASSO regressziok keveréke: mindkét korabban emlitett modszer
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biuntetdparaméterét hasznalja. Ezek a modelltipusok jol hasznalhatok szamos kiilonleges tulaj-
donsagu kimeneti véltozé esetén is. A folytonos kimeneti valtozén til a médszer alkalmazhatd
binaris (kétszintli) és multinomialis (tobbszintli) klasszifikdciora, valamint specidlis eloszlasu
kimeneti valtozokra, mint az ordinalis, megszamlélt (count) kimenetek, tovabba létezik tobb-
szintli valtozata is, amely alkalmassa teszi hierarchikusan bedgyazott adatok és ismételt méréses
adatok elemzésére. Kombindlva a megfelelé prediktor transzformaciokkal (pl. logaritmikus vagy
polinomialis), képes nemlinearis kapcsolatokat is modellezni.

K-legkozelebbi szomszéd (k-nearest neighbours, kNN)

A k-legkozelebbi szomszéd algoritmus (Cover és Hart, 1967) egy olyan gépi tanulasi algoritmus,
amelyet regresszios és osztalyozasi feladatokra egyarant hasznalnak. Az algoritmus ugy mikodik,
hogy a gyakorlé adathalmazban megtaldlja a tesztillomany adott adatpontjahoz a k-legkozelebbi
adatpontot. A teszthalmaz adott adatpontja és az Osszes tanitéallomanyban 1évé adatpont kozotti
tavolsagot kiszamitjuk, és a k-legkozelebbi adatpontot a tesztadatponttdl valo tavolsag alapjan
valasztjuk ki. A tesztadatpont prediktalt értékét regresszios feladatok esetén a k-legkozelebbi szom-
széd atlagéval, osztalyozasi feladatok esetén pedig a k-legkdzelebbi szomszédok koziil a leggyakoribb
osztaly kivalasztasaval hatdrozzuk meg. A k értéke fontos paraméter a KNN algoritmusban, mivel tul
kicsi érték esetén a predikcié zajos lesz, tl nagy érték esetén pedig a modell tulillesztetté vélhat.

Dontési fa alapi madszerek

A dontési fak (decision trees) a prediktorok jellemz6i alapjan a dontések faszerti modelljét
hozzak létre (Breiman, Friedman, Stone és Olshen, 1984). A fa levelei (leaf) a kategoriacimkéket,
a gyokértdl a levelekig vezetd 6svények pedig az osztalycimkékhez vezeté dontéseket jelképezik.
A fa minden egyes belsé csomoépontja, nédusa egy prediktorra vonatkozoé ,tesztet” jelent, és
minden egyes ag a teszt eredményét. Példaul, hogy a szétbontas el6tt és utdn hany elem keriil
helyes kategériaba. Egy Gj mintdra vonatkozé elGrejelzés elkészitéséhez az algoritmus a gyokér-
csomépontbdl kiindulva végigjarja a fat, és a minta jellemzdinek értékei alapjan dontéseket hoz,
amig el nem ér egy levélcsomdpontot, amely maga a klasszifikdcio.

A dontési fak viszonylag konnyen értheték és értelmezhetdk, és folytonos és kategorikus
adatokat egyarant képesek kezelni. Hajlamosak lehetnek azonban a tdlillesztésre, kiilonosen, ha a
fa tul mélyre né. A tualillesztés megeldzése érdekében a dontési fakat meg lehet metszeni (pru-
ning), hogy eltavolitsdk azokat az 4gakat, amelyek nem javitjak jelentdsen a pontossagot.
A dontési fa alapi modszerek kivaldan alkamasak interakciok és nemlinedris Osszefliggések
vizsgalatdra. A dontési faknak tobb tovabbfejlesztett véltozata van, amelyek jellemzden tobb fa
eredményeit Osszesitik. Ezek altaldban csokkentik a tulillesztést, amely egyetlen dontési fa kép-
zésekor el6fordulhat, és a végsé modellt robusztusabba teszik az adatokban 1évé zajjal szemben.

Az erésitett fak (boosted trees; Hastie és mtsai, 2009) sok gyenge tanuld (példdul egyetlen
nddust tartalmazé dontési fak) elérejelzéseit kombinaljak, hogy létrehozzon egy erds tanulét,
amely pontosabb, mint barmelyik gyenge tanuld. A gyenge tanulok egymas utdn jonnek létre, és
minden egyes tanulé megprobalja kijavitani az el6z6 tanulé altal elkovetett hibdkat. A végsd
elérejelzés az Osszes gyenge tanulo el6rejelzéseinek kombindldsaval késziil.

A véletlen erd6 (random forest; Breiman, 2001) nagyszamu dontési fat hoz létre a megfi-
gyelések és prediktorok részhalmazain, és a végsé elGrejelzés az Osszes egyedi fa elSrejelzéseinek
atlagolasaval késziil. Ehhez hasonl6 a bagged trees modszer, aminek a neve a bootstrapped
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aggregation szobdl ered, amely tobb dontési fa létrehozasat jelenti a megfigyelések véletlenszert
részhalmazain, 4m a véletlen erdével ellentétben az 6sszes prediktort felhasznalja a fak kialaki-
tasaban, nemcsak egy véletlen részhalmazukat.

Neuralis halézatok (neural networks)

A neuralis halézatok a gépi tanulasi algoritmusok egy olyan tipusa, amelyet az emberi agy
szerkezete és miikodése ihletett. Ezek a hdlézatok egy vagy tobb rétegben Osszekapcsolt mester-
séges neuronokbdl dllnak, amelyek feldolgozzak és tovabbitjak egymasnak az informacidkat.
A létrehozasa soran a hdldzat a neuronok kozotti kapesolatok sulyait ugy allitja be, hogy mini-
malizélja a hibat a megjosolt kimenet és a valodi kimenet kozott. A neurdlis halézatok torténete az
1940-es években kezdédott, amikor McCulloch és Pitts (1943) megalkotta a mesterséges neuro-
nok fogalmat. A Frank Rosenblatt (1958) ltal az 1950-es évek végén kifejlesztett, és valdszintileg a
pszicholdgusok szdmadra is ismerGs perceptron dontd mérfoldkovet jelentett. Ez a héldzat binaris
bemeneti adatok alapjan bindris osztilyozasra képes. A bemeneti adatokat megszorozzuk a
sulyokkal, amelyek a bemenet és a kimenet kozotti kapcsolat erdsségét jelolik. Minden bemenet-
hez tartozik egy sily, amely a kimenethez val6 hozzéjarulasat jelenti. Ezek a sulyok olyan para-
méterek, amelyeket a perceptron a tanitds soran tanul meg. Ezutan a bemenetet és a stlyokat
Osszegezziik egy OsszegzOfiiggvény segitségével: ez valdjaban a két szdmsor skaldris szorzata.
Ennek eredményét egy un. aktivacids fiiggvénybe vezetjiikk, amely dontést hoz két kategdria
kozott: ha adott kiiszobérték alatt van az érték, akkor az egyik kategéridba sorol az algoritmus,
ha felette, akkor a masikba. A perceptron, bar némely osztalyozasi feladat esetében igen hasznos,
az Osszetett problémak kezelésében mutatkoznak korlatai. Ezek a korlatok a neuralis halézatok
iranti lelkesedés csokkenéséhez vezettek. Késébb a visszaterjesztéses algoritmussal (back-propa-
gation), amely lehet6vé tette a tobbrétegt halozatok hatékony tanitasat, djjaéledt az érdeklédés a
neuralis halék irant (Werbos, 1994). Ez megnyitotta az utat a kifinomultabb architektardk,
példaul a radidlis bazisfiiggvény (RBF; Broomhead és Lowe, 1988) halozatok kifejlesztése el6tt.
Kapcsolddo fogalom az tn. deep learning (Deng és Yu, 2014), amely olyan neurélis haldzatok
gytjténeve, amelyeknek a bemeneti és kimeneti rétege kozott legalabb egy rejtett réteg van. Az
1990-es években Yann LeCun és mdsok altal bevezetett konvolucids neurdlis halézatok (CNN)
forradalmasitottak a képfeldolgozasi feladatokat (LeCun és mtsai, 1989). A Hochreiter és Schmid-
huber altal bevezetett hossza rovidtavd memoriaja (LSTM) halézatok az eltéing gradiens problé-
majat oldottak meg, novelve a szekvencialis adatok hossza tavu fiiggdségének megragadasara valé
képességét (Hochreiter és Schmidhuber, 1997). A 2010-es évek els6 felében csatlakozott a neuralis
hélézati algoritmusok gazdag palettdjahoz a generativ adverzdlis hdlézat (GAN; Goodfellow és
mtsai, 2014), amelyben két neurdlis hal6zat verseng egymadssal egy zér6 Osszegli jatszmaban.

A neurdlis halézatok egyik igéretes Gj modszere a transzformerek (Vaswani, Shazeer, Parmar és
Uszkoreit, 2017) hasznalata. A transzformerek szekvencidlis adatok, példdul természetes nyelvi
adatok feldolgozasara szolgalnak. Ilyen elven mikodik a GPT (generative pre-trained transfor-
mers) architektdra, amely szoveg-kép eldallitast vagy emberihez hasonld, igen Osszetett széveg
generalasat tesz lehetévé (pl. chatGPT). A transzformerek lényeges eleme a figyelemmechanizmu-
sok haszndlata, amely lehetévé teszi, hogy a modell a bemeneti szekvencia feldolgozdsa sordn
szelektiven annak kiilonbozé részeire fokuszaljon. Ez ellentétben all a hagyomanyos rekurrens
neuralis hélézatokkal, amelyek a bemeneti szekvenciat sorrendben és egyesével dolgozzak fel
(Vaswani és mtsai, 2017). Osszességében a neurdlis halézatok a gépi tanuldsi feladatok erételjes
és széles korben haszndlt eszkozei, és szdmos alkalmazasban, példdul képosztalyozasi, természetes
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nyelvi feldolgozasi és elérejelzési feladatokban bizonyultak sikeresnek. A tobbi bemutatott algo-
ritmushoz képest a neurdlis hdlézatok tanitdsahoz nagysagrendekkel tobb adat sziikséges.

MODELL VALTOZOINAK ELOKESZITESE - FEATURE ENGINEERING

Gépi tanuldsos terminoldgiaban az adatok bizonyos szamszertsithet$ tulajdonsagait feature-
oknek nevezziik; ezeket a feature-oket jellemzGen valtozokba rendezziik, amelyek az elemzés
alapjat képezik majd. A feature engineering az a folyamat, amely soran tertiletspecifikus tudast
felhasznalva a nyers adatokbdl tovabbi feldolgozasra alkalmas adatdllomdnyt allitunk el6, amely
az allomany szamunkra relevans tulajdonsagait megfelel formdban tartalmazza. Célja az, hogy
javitsuk a majdani modelliink predikciojat: azt varjuk, hogy az Gjonnan el8allitott feature-6k
segitségével pontosabb predikcidkat kapunk, mint ha a nyers adatokkal dolgoztunk volna.
Tovabbi célja a Feature engineeringnek, hogy uniformizaljuk a feldolgozasi 1épéseket annak
érdekében, hogy azok automatikusan alkalmazhatdk legyenek a tesztillomanyra és az Gj ada-
tokra is, amelyekre predikcidkat szeretnénk alkotni.

Miutan eldontéttiik, hogy a feltett kérdésiinkre milyen algoritmus segitségével szeretnénk
valaszolni, a feature engineering eszkozeivel el kell készitentink az adatillomanyunkat: el6szor
ki kell szdmitanunk azokat a valtozokat, amelyeket fel szeretnénk haszndlni a predikciéra, de
még nem megfeleld formdban éllnak rendelkezésre; ezutdn lehetséges, hogy szintetikus adatokat
kell létrehoznunk; majd lehet, hogy valamilyen mddon transzformalnunk kell mar meglévé
valtozokat; utolso 1épésként pedig ki kell valasztanunk azokat a valtozdkat, amelyeket fel fogunk
hasznalni a modellillesztés soran. A jé predikcidk és az eréforras-hatékonysag érdekében a
feature engineeringet a kivélasztott tanulé algoritmushoz érdemes illeszteni. A tovabbiakban
rovid éttekintést adunk a legfontosabb feature engineering 1épésekrdl. Ezek nagyobb lélegzeti
osszefoglalasa olvashaté Kuhn és Johnson (2019) konyvében.

Uj véltozok kiszamitasa

Szembesiilhetiink azzal a problémaval, hogy az eredeti adatallomédnyunk nem olyan formaban
tartalmazza a valtozoinkat, amely szdmunkra a legpraktikusabb - példdul egymadssal erésen
korrelal¢ véltozdkat talalunk az adatallomanyban, amelyeket érdemes lenne fékomponens-elem-
zéssel kevesebb, egymassal nem korreldlé valtozéra redukalni. Ilyenkor megtehetjiik, hogy a
rendelkezésre all6 valtozokat, vagy egy résziiket dsszevonjuk kevesebb valtozéva, annak érdeké-
ben, hogy az adataink valamilyen nekiink jelentdsnek ttind feature-t reprezentaljanak; vagy
forditva, tobb Uj véltozot is létrehozhatunk. Mi déntjiik el, hogy szdmunkra milyen informacié
relevans az Osszes elérhetd kozill, és hogy azt milyen mddon tessziik lathatéva. A modellillesztés
soran szamos esetekben azok a feature-ok, amelyek nem jarulnak hozza a predikci6s pontossag
noveléséhez, elhagydsra keriilnek. A gépi tanulds nagy elénye, hogy a folyamat barmely részét
annyiszor végezhetjiik el, ahanyszor sziikséges, nem kell tartanunk az wjrateszteléstél. Igy példaul
osszehasonlithatjuk, milyen médon hatnak az altalunk definialt feature-6k a predikcidra.

Hianyzé adatok kezelése

Gyakran el6fordul, hogy az adatallomanyunkbdl hidnyoznak egy-egy, vagy akar tobb valtozd
értékei is. Ez azért jelenthet problémat, mert szdimos olyan modelltipus létezik, amelyek
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illesztésénél kizarolag a hidnytalan megfigyeléseket vehetjiik figyelembe; ahol akar egyetlen
hianyz6 adat is van, azzal az adatsorral mar nem tudunk szamolni. A feature engineering része
az is, hogy a hidnyz6 adatok problémdjat valamilyen médon orvosoljuk. Az adatimputacié az a
folyamat, amelynek soran a hidnyzé értékeket egy adatkészletben plauzibilis értékekkel helyet-
tesitjiik. Ehhez szdmos modszer all rendelkezésre. A kozépérték imputalds sordn a hidnyzd
értékeket a kipotolando, hidnyos feature atlagaval, medidnjaval vagy méduszéaval helyettesitjiik.
Ez a modszer egyszerlien megvaldsithatd és szamitasi szempontbdl hatékony, de torzitashoz
vezethet az adatdllomanyban, ha a hidnyzé értékek nem véletlenszertien hidnyoznak (Lang és
Little, 2018). A kNN (lasd az algoritmusok leirdsanal) imputalas esetén a hidnyzé értékeket a
tobbi valtozd alapjan kiszdmitott k leghasonlobb elem alapjan kiszdmitott értékkel helyettesiti.
Tobbszoros imputalas soran tobb imputdlt adatallomanyt hozunk létre egy statisztikai modell
segitségével, amely a hidnyz6 adatokra plauzibilis értékeket general. Ez a mddszer robusztusabb,
mint az egyszert atlag/medidn/moédusz imputalas, mivel figyelembe veszi az imputalt értékek
bizonytalansagat.

Adattranszformaciok

Egyes esetekben a valtozdink a szdmunkra érdekes feature-Gket reprezentdljik, de nem a leg-
megfelel6bb formdban; azaz, tartalmilag helyes, de formailag helytelen adatok allnak rendelke-
zésre. Ilyenkor adattranszformdciokat kell végezniink. A kategorikus valtozok esetében példaul
un. dummy-kddolassal létrehozhatunk 4j, numerikus valtozékat: n-foku kategorikus valtozéd
esetén ugyanazt az informdaciét n-1 bindris valtozéval kodoljuk, amelyek az adott kategériaba
valé tartozast, vagy nem tartozdst reprezentaljidk. Folytonos valtozok esetén végezhetiink
minimum-maximum feature skalazast: ez a leggyakrabban azt jelenti, hogy az adott valtozé
értékeit 0 és 1 kozotti értékekké transzformaljuk, olyan médon, hogy az adott valtozé minimumat
kivonjuk az egyes értékekbdl, majd ezen kiilonbséget elosztjuk a véltozo terjedelmével. Egy masik
adattranszformadcios eljards folytonos valtozék esetében a centralds, amikor az adott valtozd
atlagat kivonjuk minden értékbdl; valamint a standardizalas, amikor centralds utan elosztjuk
az egyes értékeket az adott valtozo6 szérdsaval. Bizonyos esetekben célszer(i lehet a véltozé négy-
zetgyOkét vagy logaritmusat venni, és ezt haszndlni a kés6bbi szamitdsokban. Abban az esetben,
ha valamilyen szoveges adatot kell szdmszer(siteniink, hasznos lehet n-gramokat késziteni: ez a
technika hasznos a szovegosztalyozasi és természetes nyelvi feldolgozasi feladatokban, mivel
lehetévé teszi, hogy a modell a szavak kontextusanak figyelembevételével megragadja a szoveg
jelentését. Az n értékének megvalasztdsa az adathalmaz és az adott probléma sajatossagaitol fiigg.
A bedgyazis (embedding) az adatok - gyakran szavak — dbrdzoldsanak egy olyan médja, amely
lehet6vé teszi, hogy a gépi tanuldsi modellek és algoritmusok konnyen felhasznalhassak azokat.
A beagyazas egy szoveg szemantikai jelentésének kompakt, numerikus reprezenticidja. Minden
bedgyazas egy szamvektor, gy, hogy a vektortérben két bedgyazas kozotti tavolsag korreldl az
eredeti fogalmak kozotti szemantikai hasonlésaggal. Ha példaul két szoveg hasonlo, akkor a
vektoros reprezentacidiknak is hasonlénak kell lennitik (Mars, 2022).

Feature kivalasztas

Miutan adatainkbol feature-oket alakitottunk ki, szimulaciéval kipotoltuk a hidnyz6 adatokat, és
végrehajtottuk a megfeleld adattranszformdciokat, a kovetkez6 1épés annak a vizsgalata, hogy
vajon minden egyes kialakitott feature-re sziikségiink van-e a predikcidhoz. A feature-ok
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kivélasztasa kulcsfontossagu 1épés a feature engineeringben, mivel segit azonositani a legrelevan-
sabb és leginformativabb feature-oket, amelyek pontosan meg tudjik ragadni az adatok mogot-
tes mintait. Korabban emlitettiik, hogy a kutatok sok esetben nem hasznalnak minden valtozét,
ami rendelkezésiikre all, annak érdekében, hogy egy egyszertibb, jobban értelmezhetéd modellel
dolgozhassanak. A tdrsadalomtudoményokban rdadasul kifejezetten el6nytelen gyakorlatok is
elterjedtek a szelekciéval kapcsolatban (Gigerenzer, 2004; Thiese, Arnold és Walker, 2015); ilyen
példaul a 1épésenkénti (stepwise) regresszidanalizis is (Harrell, 2001). A gépi tanulds keretrend-
szerének fontos lépése a prediktorok kozotti szelekcid, amely a modellkomplexitds kérdésére is
megoldast jelenthet. A feature kivalasztas célja az adatok dimenzionalitisinak csokkentése és a
redundans vagy irrelevans jellemzdk eltavolitdsa, ami javithatja a modell teljesitményét, valamint
koénnyebben értelmezhetévé teheti azt. Példdul, ha személyiségvonasok alapjan szeretnénk a
személyek viselkedésére predikciot adni, lehetséges, hogy redunddns lesz ugyanannak a vondas-
nak harom kiilonb6z6 kérdéSiv alapjan kiszamitott értéke. Az is lehet, hogy mivel kicsit mas
szemszogbdl vizsgaljak ugyanazt a jelenséget, mindharom értékes informaciét tartalmaz, és
ezeknek a megtartasa javitja a predikciot. A feature kivalasztas az a folyamat, amelynek a végére
el tudjuk donteni, a rendelkezésre 4llé feature-ok kozil melyekre van szitkségiink a legjobb
predikcio eléréséhez.

Harom nagy csoportba sorolhatjuk ezeket a kivélasztdsi modszereket: 1éteznek sziir6 mod-
szerek, feature részhalmaz-kivalaszté (wrapper) moédszerek, valamint bedgyazott modszerek
(Jovi¢, Brki¢ és Bogunovi¢, 2015). A szliré mddszerek a jellemzok statisztikai tulajdonsagain
alapulnak, mint példdul a korreldci6 vagy a k6zos informacidtartalom, és fiiggetlenek a modell-
t6l. Az elére meghatdrozott hatarérték alatti pontszdmot eléré feature-ok kiesnek, mig a maga-
sabb pontszamot elérék kivdlasztdsra keriilnek. A feature-6k ezen részhalmaza ezutin
bemenetként megadhat6 a valasztott algoritmusnak. Modellfiiggetlenségiik mellett nagy el6nye
a szlir6 modszereknek, hogy kevésbé szamitasigényesek, mint a tobbi moddszer, és ezaltal
kénnyebben skaldzhatok magas dimenzionalitdst adatallomanyra is. A feature részhalmaz-kivé-
laszté moédszerek egy modellt haszndlnak a killonb6zd feature-csoportok predikcids teljesitmé-
nyének értékelésére, és kivalasztjak azt a feature-csoportot, amely a legjobb predikcids
teljesitményt eredményezi. A feature részhalmaz-kivalaszté moddszerek f6 elénye, hogy figye-
lembe veszik a jellemzék és a modell kozotti interakcidkat, ami nagyobb pontossagot eredmé-
nyezhet. Hatranyuk viszont, hogy nagy szamitasi igényiik van, és az ilyen médon kivélasztott
feature-6k mas algoritmus esetén nem biztos, hogy a leghasznosabbak lesznek; példaul, ha egy
feature részhalmaz-kivalaszté modszerrel iterativ médon kivalasztjuk azokat a feature-oket,
amelyek egy linearis regresszios modellben a legjobb prediktorok, akkor azok lehet, hogy egy
véletlen erdd modell esetén sokkal rosszabb predikciét fognak adni (a szliré modszerek esetén
sem lehet garantalni, hogy minden modellben minden prediktor ugyanolyan hasznos lesz, de
kisebb a kiilonbség, mint ha feature részhalmaz-kivalaszté modszerrel egy adott tipusti modellre
optimalizaltuk volna a feature-6k kivélasztasat. Ilyen feature részhalmaz-kivalaszté mddszer
példaul az el6re irdanyuld szelekcié (forward selection) és a visszafelé iranyuld szelekcid
(backward selection). A bedgyazott modszereknél a feature valasztds a modellalgoritmusba
van integralva. A tanitds sordn a modell beallitja belsé paramétereit, és meghatdrozza az egyes
feature-oknek adott megfelel6 stlyokat a legnagyobb pontossag elérése érdekében. Ezért a bea-
gyazott modszerben az optimalis feature részhalmaz keresése és a modell felépitése egyetlen
1épésben egyesiil (Guyon, 2003). Ilyen moddszer a regularizacié altali feature kivalasztds is,
példaul a korabban emlitett LASSO modellek esetében.
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PELDA ELEMZES: EGYETEMI HALLGATOK LEPCSO ES LIFT KOZOTTI
VALASZTASANAK MODELLEZESE

A tovabbiakban bemutatunk egy elemzést, amely sordn feligyelt gépi tanuldsi mddszereket
hasznaltunk: Célunk az volt, hogy feltdrjuk, milyen kontextudlis tényez6k befolyasoljak a lépcsé
és a lift kozotti vélasztast, amikor az emberek egy fels6bb emeletre szeretnének eljutni, és a két
opci6 koziil mindketté rendelkezésre all. Ez az elemzés az alapjat képezé adatokkal egytitt
elérhetd a GitHubon.!

Modszer

A kutatasban 523 (346 n6) legalabb 18 éves egyetemi hallgatd (M., = 21,9 év, SDy, = 3,3) vett
részt alanyként, akiket e-mailes hirdetés utjan toboroztunk, és akik kompenzicioként kurzus
kreditpontokat kaptak. Az adatallomany egy részét egy masik publikdcionkban is felhasznaltuk
(Hajdu, Szaszi és Aczel, 2020). A résztvevOk egy e-mailben kapott linken keresztiil férhettek
hozza online kérdéiviinkhoz. A kérdbivben elészor arra kértiik Sket, hogy jelezzék, hogy az el6z6
napon meglatogatték-e az egyetemi épiiletek valamelyikét. Ezutan azt kérdeztiik téliik, hogy
melyik épiiletben jartak utoljara, valamint hogy a liftet vagy a 1épcs6t valasztottdk-e az emeletre
val6 feljutdshoz. Ezutan pedig arra kértitk éket, hogy jeloljék meg a vilasztds idépontjaban a
killonboz6 fennallé kontextudlis tényezék paramétereit. Ezek a kontextudlis tényezék egy
korabbi kutatas eredményei: Tdrsak vilasztdsa, Célemelet, Kornyezettudatossdg, Lustasdg, Egész-
ség, Lift sebessége, Feljutds sebessége, A liftre vdrakozok szdma, Csomag, Egyes opcidk vonzdsdga,
Fdradtsdg és Homérséklet. Példaul a Csomag faktor esetében egy 11 pontos Likert-tipusa skdldn
(egyaltalan nem értek egyet — teljes mértékben egyetértek) kellett megjelolnitik egyetértésiik
mértékét azzal az allitdssal, hogy a vélasztds idépontjaban nehéz poggyaszt cipeltek. Kivételt
képez a Tdrsak, amely egy 3 valasztasi lehet6séget tartalmazé item volt, ahol a résztvevék azt
jelezték, hogy a 1épcsé és lift kozotti valasztas idején 1) egyedill voltak, 2) tarsaik a liftet vélasz-
tottak, vagy 3) tarsaik a lépcsét valasztottak.

A résztvevok jelezték, ha barmilyen fizikai vagy mentdlis allapot akadalyozta éket abban,
hogy a 1épcsét vagy a liftet hasznaljak (pl. sériilés, klausztrofébia). Ugy dontéttiink, hogy nem
vessziik figyelembe azoknak az adatait, akik arrdl szdmoltak be, hogy fizikai vagy pszichés
allapotok korlatozzék ket a dontésiikben, mert valaszaik alacsony variabilitast mutattak volna.
A résztvevok tiz egymast koveté hétkéznapon kaptdk meg ugyanazt a kérddivet, és mindig
aznapra vonatkozoéan kellett kitolteniiik azt.

Eredmények

Az adatokon eldszor sziirést végeztiink: egyediil azon személyekhez tartozd adatokat tartottuk
meg, akik legalabb nyolc napon adtak vélaszt a kérdéseinkre. Ezt kovetéen 75-25%-os ardnyban
osztottuk fel tanitd- és tesztdllomanyokra, oly médon, hogy minden, ugyanahhoz a résztvevéhoz
tartoz6 megfigyelés kizérélag az egyik alloményban szerepelt. Igy a tanitéalloményban 2689, mig
a tesztallomanyban 899 megfigyelés volt. A tanitéallomanyt a modell betanitdsdra hasznaltuk,
a teszthalmazt pedig arra, hogy lassuk, mennyire jol teljesit a modell 4j adatokon.

'https://github.com/nandorhajdu/ml-for-psych-2022.

= to you by MTA Konyvtar és Informacidés Kozpont olvasdék | Unauthenticated | Downloaded 08/12/24 11:33 AM UTC


https://github.com/nandorhajdu/ml-for-psych-2022

186 Magyar Pszicholdgiai Szemle 79 (2024) 2, 171-193

A tanitédllomanyban szerepld valasztasok 61,7%-a lift volt. Ezt a lift- és 1épcs6valasztas
kozti egyenlStlenséget nem tartottuk olyan mértékiinek, hogy kezeljiik. A hidnyzé adatokat
imputalassal egészitettiik ki: a Tdrsak valtozé értékei koziil 221 hianyzott. Ezeket moduszim-
putacioval potoltuk, azaz a hidnyzé adatok helyére a Tdrsak valtozé modusza keriilt. Ezenkiviil
még egy valtozonil, az Egészség esetén talaltunk hidnyzé értékeket: itt 1390 megfigyelés hiany-
zott, ami a tanitédllomany Gsszes megfigyelésének 51,7%-a. Ezt gy kezeltiik, hogy k-legkoze-
lebbi szomszéd imputaciot alkalmaztunk, és k-nak 5-6t valasztottunk, azaz az egyes hidnyzo
Egészség adatpontokat ugy potoltuk, hogy megvizsgaltuk a tobbi valtozé alapjan az 5 legko-
zelebbi szomszédot, és ezen szomszédok Egészség értékei koziil a leggyakoribb értéket helyet-
tesitettiik be az adott hidnyz6 Egészség értékhez. A folytonos véltozdinkat ezek utdn
standardizaltuk.

Ezutan, annak megallapitdsara, hogy a kontextudlis tényezék milyen mértékben befolya-
soljak a lépcsé és a lift kozotti vélasztast, egy olyan modellt hataroztunk meg, amely vegyiti a
kevert hatasti modellek képességét az ismételt mérések elemzésére és véletlenszerti hatdsok
figyelembevételére, és a dontési fak képességét az interakcids Osszefiiggések kezelésére: egy
generalizédlt linedris kevert hatasu regresszié fa modellt (Fokkema, Smits, Zeileis, Hothorn és
Kelderman, 2018). A mddszer tovabbi elénye, hogy az ismételt méréseket, azaz a nem figget-
len variancidkat figyelembe tudja venni. A Iépcsé és a lift kozotti valasztas volt a figgd valtozo,
a mért kontextualis tényezék pedig a fliggetlen véltozok. A résztvevéket véletlen hatdsként
kezeltiik.

Meg szerettiik volna becsiilni, hogy a modell mennyire jél magyarazza az egyének valasz-
tasainak eltéréseit. Ehhez a tanitédllomanyon a lépcs6 vagy a lift valasztasdnak a modell altal
megmagyarazott variancidjat becsiiltik meg a prediktalt értékek és a mért értékek kozotti négy-
zetes korreldcids egyiitthaté kiszamitasaval, R* = 0,91. A résztvevékbél adodo, véletlenszert
hatdst a modelliinkben konstans tagokkal fedtiik le. A modelliinknek fontos eleme, hogy
szamoltunk azzal a hatassal, hogy bizonyos adatpontok ugyanattdl a személyt6l szarmaznak,
andom = —0,044, SDmndom = 1,454.

Annak vizsgalatara, hogy melyik véltozd jarul hozzd a legnagyobb mértékben a predikcids
pontossaghoz, permutacié fontossag pontszamokat szamoltunk ki. Ezek az értékek esetiinkben
azt mutatjadk meg, mennyivel csokken az ROC gorbe alatti teriilet (ROC AUC), ha az adott
valtozo értékeit Osszekeverjiik, azaz megsziintetjiilk prediktiv értékiiket a fiiggd valtozéra vonat-
kozodan. Eredményeink azt mutatjék, hogy a legfontosabb valtozék a modelliink predikci6éjaban
a Kornyezettudatossdg, a Célemelet, valamint a Tdrsak vdlasztdsa. A permuticiés fontossag
pontszdmokat a 4. dbrdn szemléltetjiik.

Megvizsgaltuk, hogyan teljesit a modell olyan adatok esetén, amelyek nem képezték a
tanitédllomany részét, azaz uj, ismeretlen adatokon. A modell predikcioéit a tesztadatokon
osszehasonlitottuk a valds dontésekkel, hogy ldssuk a modell pontossagat. Valdszintiségi
kiiszobértéknek 0,5-et valasztottunk, ahol a 0,5-nél nagyobb eldre jelzett valoszintségeket
ugy kategorizaltuk, hogy valaki inkabb a Iépcsét valasztotta, mint a liftet. Az eredmények
azt mutattdk, hogy a modell az 4j esetek 85%-at kategorizalta helyesen a tesztallomanyban.
A tévesztési matrixot a 2. tdbldzat szemlélteti, az egyéb pontossigmutatokat a 3. tdbldzatban
kozoljiik.

Az ROC gorbe (5. dbra) vizsgalata alapjan a modell jol teljesit a 1épcsézés és a liftezés
predikcidjdban, a gorbe alatti tertilet AUC = 0,91. A szenzitivitas alacsonyabb, mint a specifi-
citds, ami azt jelzi, hogy a modell a 1épcs6zést pontosabban prediktalja, mint a liftezést.
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4, abra. A prediktorok Permutacios fontossag pontszamai

Megjegyzés: Az oszlopok a valtozok atlagos fontossagat mutatjak tiz permutacié alapjan kiszamolva.
A hibasav az atlag standard hibajat jelzi. Azon valtozok, amelyekhez nem tartozik oszlop, nem jarultak
hozzd a modellhez.

2. tablazat. A generalizalt linearis kevert hatasi regresszio fa modell tesztallomanyra adott
predikcidinak tévesztési matrixa

Valasztas
Lépcsé Lift
Predikcio Lépcsé 241 65
Lift 70 523

3. tablazat. A generalizalt linearis kevert hatast regresszio fa modell tesztallomanyon mutatott
predikcids teljesitménymutatoi

Mutatd Erték
Pontossag (accuracy) 0,85
Szenzitivitas 0,78
Specificitas 0,89
Kiegyenstlyozott pontossag 0,83
ROC AUC 0,91

A GEPI TANULAS KORLATAI

A gépi tanulds hasznalatdnak vannak korlatai is (Hullman, Kapoor, Nanayakkara, Gelman és
Narayanan, 2022). Az egyik jelentds korlatozas a modell képzéséhez hasznalt adatok mindsége és
reprezentativitdsa. A gépi tanuldsi modellek nagy mennyiségli adatra timaszkodnak a mintak
azonositasahoz és az elOrejelzések készitéséhez, és ha az adatok torzak vagy hidnyosak, a modell
pontatlan vagy hidnyos eredményeket adhat. Ez problémakhoz vezethet a kutatdsban, ha a
modellt olyan mintan tanitjak be, amely nem reprezentativ a szélesebb populaciéra nézve,
ami pontatlan elérejelzésekhez és ajanldsokhoz vezet.
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5. abra. A generalizalt linedris kevert hatasi regresszié fa modell ROC gorbéje

Megjegyzés: A szenzitivitds és a specificitds kapcsolatat mutatja be kiilonb6zé dontési kiiszobértékek
esetén. A modell teljesitményének egyik méréeszkoze az ROC gorbe alatti teriilet. A modell ROC AUC
értéke a tesztadatokon: 0,91.

A gépitanulds masik korlatja a pszicholdgiai kutatasban a ,,fekete doboz” probléméja. A gépi tanuldsi
modellek gyakran osszetettek, és nehezen értelmezhetdek, igy nehéz megérteni, hogy a modell hogyan
késziti elérejelzéseit. Az atlathatésag hidnya bizalmatlansaghoz vezethet az eredményekkel kapcsolat-
ban, és korlatozhatja az el6rejelzéseken alapuld, megalapozott dontések meghozataldnak képességét.
Emellett a modellek Osszetettsége megnehezitheti a predikciokat vezérl véltozok azonositasat, ami
problémas lehet, amikor a pszicholdgiai folyamatok mogéttes mechanizmusait probaljuk megérteni
Ennek a problémanak a megoldasara szolgdl példaul a valtozok fontossaganak becslése, amely alapjan
meg tudjuk allapitani, melyik valtozo jarul hozza leginkabb a modell predikci6janak pontossagahoz. Egy
masik informativ mérészdmcsoport az tn. generalizalt SHAP értékek (Bowen és Ungar, 2020). Ezek
segitségével meghatarozhatjuk, miért valdszintibb, hogy az adott megfigyelés inkabb tartozik az egyik
osztalyba, mint egy masikba; hogy miért kiilonboznek modelliink elérejelzései a megfigyelések csoport-
jai kozott; valamint hogy miért teljesit gyengén a modelliink egy adott mintan.

A gépi tanulasi modellek inkabb véltozdék kozotti egyiittjiarasokon és asszocidcidkon alap-
ulnak, mint oksagi Gsszefiiggéseken, ami korldtozhatja hasznossdgukat bizonyos pszichologiai
kutatasi kérdések megvélaszoldsaban. A gépi tanuldsi modellek képesek mintékat azonositani az
adatokban, de nem tudnak ok-okozati Osszefiiggéseket megallapitani a véltozék kozott. Ez azt
jelenti, hogy bar a gépi tanulds hasznos lehet el6rejelzések készitéséhez, nem biztos, hogy ez a
legjobb megkozelités a pszichologiai folyamatok mogottes mechanizmusainak megértéséhez.

Végiil, vannak etikai megfontolasok, amelyeket figyelembe kell venni, amikor a gépi tanulast
a pszicholédgiai kutatdsban hasznaljuk (Lo Piano, 2020). Példaul nagy mennyiségli személyes
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adat felhaszndlasa esetén fenndll a maganélet védelmének megsértése és az adatbiztonsdg meg-
sértésének kockdzata. Emellett fennall a meglévé el6itéletek és diszkrimindcié meger6sitésének
kockazata, ha a modell képzéséhez hasznalt adatok elfogultak vagy hidnyosak. Ez pontatlan
elérejelzésekhez és ajanlasokhoz vezethet, amelyek negativ kovetkezményekkel jarhatnak az
egyénekre és kozosségekre nézve.

Osszefoglalva, bar a gépi tanulds értékes eszkoz lehet a pszicholégiai kutatdsban, fontos
felismerni a korlatait és az etikai megfontoldsokat. A kutatoknak gondosan meérlegelniiik kell
a modell képzéséhez haszndlt adatok minéségét és reprezentativitdsat, a modell atlathatdsagat,
valamint az ok-okozati sszefliggések helyett a korreldciok és asszociaciok hasznalatanak korla-
tait. E megfontoldsok figyelembevételével a kutatok feleldsségteljes és hatékony mdédon hasznal-
hatjak a gépi tanuldst, amely el8segiti a pszicholdgiai folyamatok megértését, mikézben
minimalizalja az egyének és kozosségek sériilését.

A GEPI TANULAS HELYE A PSZICHOLOGUSOK OKTATASABAN

A pszichologiat tanuld hallgatok statisztikai alapképzése jelenleg Magyarorszagon nem tartal-
mazza kimerit8en a gépi tanulds témakorét; mas eurdpai és amerikai egyetemeken azonban mar
legalabb valaszthaté formaban elérhet6ek kurzusok (pl. amerikai és brit egyetemekhez lasd
Friedrich, Buday és Kerr, 2000; TARG Meta-Research Group, 2022). A feltaré kutatdsok és a
gépi tanulds oktatdsanak hidnya tobb okra vezethetd vissza. Egyrészt a pszichologidban — mint
ahogy a bevezetében arra kitértiink — aranyaiban alacsony a feltar6 kutatdsok mennyisége a
megerdsité kutatdsokhoz képest. Feltdr6 kutatasokkal igy a hallgatok is kisebb valoszintiséggel
talalkoznak a tanulmanyaik soran. Masrészt a gépi tanulas modszereinek ismerete szamos olyan
készséget igényel, amelyek oktatdsa altalaban nem része a pszicholégushallgatok képzésének.
Ezek a programozds — amit dltaldban nem tanulnak -, valamint a matematikai statisztika, amit
tanulnak ugyan, de csak korlatozottan. Harmadrészt, a hallgatok nagy része a pszicholdgidra
human tudoményként tekint, és az egyetemi szak kivalasztasakor nem feltétleniil van tisztaban a
pszicholdgia intenziv kutatdsmddszertani és statisztikai hatterével. Ennek megfeleléen nem min-
den hallgat6é motivalt a haladébb kutatdsi és statisztikai modszerek elsajatitdsara (Tessler, 2013).

Azonban a feltaré kutatdsok modszertanat nem csak azért érdemes tanitani, hogy a hallgatok
képesek legyenek ilyen kutatdsokat 6nalldan lefolytatni, hanem azért is, hogy megértsék ezen
kutatasok lehet&ségeit és korlatait (Ziegler és Garfield, 2018). A legnagyobb rugalmassagot a gépi
tanuldsi mddszerek hasznalataban a rendelkezésre allo eszkozok koziil az elemz6 scriptek irdsa és
a programozas adja. Toébb programnyelv is alkalmas lehet ezeknek az elemzéseknek az elké-
szitésére, de a leginkdbb felhasznaldbarat infrastruktura a Python (Van Rossum és Drake, 2009)
és R (R Core Team, 2021) nyelveken 4ll rendelkezésre. Valdszintsithets, hogy a jovében a gépi
tanuldsi modszerek egyre nagyobb része valik hozzaférhetévé programozast nem ismerd felhasz-
nalok szdmara is (Ferreira, Pilastri, Martins, Pires és Cortez, 2021). Igy azok, akik most a
technoldgiai készségek hidanya miatt szorulnak ki a gépi tanulasi mddszerek hasznalatdbdl,
a jovében hozzaférhetnek ezekhez. Péld4ul a regularizélt regresszié és néhdny egyéb gépi tanuld
algoritmus mar jelenleg is elérhetd olyan felhasznalobarat kezel6feliilettel rendelkezé progra-
mokban, mint példdul a JASP (pl. JASP Team, 2018), vagy a jamovi (The jamovi project, 2024).
Ezen eszkozok hasznalatdhoz sziikséges, hogy az alapfogalmakat megértsék a felhasznalok, ha
nem is tudjak a gépi tanulds 1épéseit maguktdl végrehajtani.
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4. tablazat. Pszichologusok képzésében hasznalhaté tematika és forrasok

Téma Forrdsok
Feltaré és igazol6 kutatasok jellemz6i és funkcioi Weston, Ritchie, Rohrer és Przybylski (2019)
Gépi tanulds felhaszndldsi teriiletei a pszichologidban Rosenbusch, Soldner, Evans és Zeelenberg
(2021)
A gépi tanulds kiilonboz6 fajtéi és funkcioi Hastie és mtsai (2009)
Prediktiv modellezés, modellértékelés Bruce, Bruce és Gedeck (2020)
Bias-variance egyensuly a modellvalasztasban, Yarkoni és Westfall (2017)
tdlillesztés és alulillesztés
Tulillesztés elkeriilése, gazddlkodas az adatokkal, test Kuhn és Silge (2021)
set, cross-validation
Legfontosabb gépi tanulasi algoritmusok Hindman (2015)
A gépi tanuldsi folyamat 1épései Kuhn és Silge (2021)
Feature-ok létrehozasa és szelekcidja Kuhn és Johnson (2019)
A gépi tanulds korlatai Hullman és mtsai (2022)
A gépi tanulds etikai kérdései Lo Piano (2020)

A 4. tdblizatban Gsszegytijtottilk azokat a fogalmakat, amelyeket egy pszicholégusoknak
szant gépi tanulds kurzuson érdemes lehet érinteni. Az itt targyalt témdkhoz nem feltétleniil
sziikséges, hogy a hallgatdk programozast is tanuljanak.
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Using supervised machine learning methods in psychological research

Néndor Hajdu, Barnabas Szaszi, Baldzs Aczél and Tamas Nagy

Supervised machine learning can be used in many areas of psychological research, enabling the analysis of
more complex data. Our aim is to describe the types, operation and use of supervised machine learning in
psychological research. We review the benefits of machine learning, as well as the concepts of overfitting,
bias, and variance that help in model selection and ensure robustness of the results. We also briefly describe
the most important supervised machine learning algorithms and describe the key steps in the preparation
of variables and data. An example analysis is presented to illustrate how the choice between stairs and
elevator of university students can be modelled using supervised machine learning. At the end of the paper,
we discuss the limitations of machine learning and its place in the education of psychologists. We hope that
the knowledge presented will help psychologists to use machine learning more effectively and creatively.
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