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Bevezetés

Vildgunkban az események folydsat az azok kozott mikodd oksagi kapcsolatok bonyolult
hélézata hatdrozza meg. Egy ilyen vildgban rendkiviil hasznos képesség ezen oksagi
kapcsolatok megismerésének, valamint ezen ismereteknek a viselkedés megtervezésében
valé felhasznaldsa. Az események folyasat meghatarozd oksagi Osszefiiggések ismerete
lehetdvé teszi hogy bejdsoljunk bizonyos eseményeket, hogy elvarasokat fogalmazzunk meg
a viselkedésiink kovetkezményeit illetéen, vagy - a viselkedéstervezés szempontjabol
hasznos - oksagi magyarazatokat talaljunk bizonyos jelenségekre. Sloman (2005) az oksagi
gondolkodast, azaz az oksagi kapcsolatokra vonatkozd ismeretek megszerzésének és
alkalmazasanak képességét ezért kognitiv rendszeriink egyik kozponti képességének tekinti.

Az oksagi kapcsolatokrol vald gondolkodas szamos alkalmazott teriileten kozponti
jelent6ségti, de legalibbis nagyon fontos szerepet tolt be. Igy példaul az iddjéras-
eldrejelzésben, a gazdasagi folyamatokkal kapcsolatos eldrejelzésekben (Einhorn és Hogarth,
1985), vagy a betegségek kialakulasanak és terjedésének megértésében (Galea és mtsai., 2010)
sziikséges a jelenségek hatterében allo oksagi Osszefliggésrendszerek megértése, és azok
alkalmazasa a jelenségrdl valé gondolkodas soran — a komplex rendszerek mukodésének
megértésében az oksdgi gondolkodds szerepe elhanyagolhatatlan (Kurucz, 2014). Az
események oksagi jellegének felismerése ugyancsak segithet a multbeli események alaposabb
megértésében, és ezdltal egy — a torténelmi Osszefliggéseket is magyardzni képes -
torténelem felvazolasaban (Kurucz, 2010a).

Erdekes, hogy bér a filozéfidban az oksagi kapcsolatokra vonatkozd kérdések — mind
azok metafizikdjat (attekintésért 1d. Schaffer, 2016), mind episztemioldgidjat (pl. Eberhardt,
2009; Williamson, 2004, Hume és Kant ez irdnyt munkdassaganak attekintéséért 1d. De Pierris
és Friedman, 2013) tekintve - régdta széles kori érdeklédésnek oOrvendenek, azok
megismerésére és alkalmazasara vald képességiink a pszicholdgia tudomanyanak csak igen
korlatozott érdeklddését vonzotta egészen a XX. szdzad végéig. A XX. szdzad els6 felében
Jean Piaget-t emlithetjiik, aki elsGsorban a fizikai szinten is megragadhato oksagi jelenségek
(példaul a felhdk és égitestek mozgasa, a sz€l keletkezése, a bicikli és gézgép miikodése stb.)
gyermekek altali értelmezését vizsgdlta, a kognitiv fejlédés jellegének és folyamatanak

alaposabb feltdrdsa érdekében (Piaget, 1930). A szocidlpszichologia elsGsorban a tarsas



kapcsolatok keretén beliil foglalkozott az oksagi attribucidval — azzal a problémakdorrel, hogy
milyen modon azonositjuk azokat az 4genseket, akik feleléssé tehet6k bizonyos
kovetkezményekért (Hewstone, 1989; Hilton és Slugoski, 1986; Kelley, 1973). Megemlithetjiik
még tovabba Albert Michotte-ot, az oksagi gondolkodas egyik korai kutatdjat, aki egy
jellegzetes perceptuadlis jelenség — egy targy mozgasanak masik targyra valo , atterjedésének”
— mélyre hatold vizsgalataval (Michotte, 1963) inditotta meg az oksagi kapcsolatok alapvetd
észlelési folyamatokban betoltott szerepének széles kort kutatasat.

A XX. szazad végére a kognitiv pszichologia és altaldban a pszicholdgia érdeklédése is
felélénkiilt az oksagi gondolkodas irant, azonban ez az érdeklédés sokkal altalanosabb
érvényl volt, mint a korabbi megkozelitések, nem korlatozddott a perceptudlis jelenségekre,
vagy a szocidlis- illetve fizikai teriiletekre, a kozéppontjdban pedig az oksagi kapcsolatokra
vonatkozo ismeretek megszerzése, az oksagi tanulds allt. Az oksagi tanulds vizsgalataban
ujdonsagot jelentett a korabbiakhoz képest, kiilonb6z6 modern eszkozok és eljarasok
alkalmazdsa a matematika és szamitdstudomany teriiletérdl, amelyek egyben egzakt
nyelvezetet is biztositottak az oksagi kapcsolatokrol valé gondolkodas szamara. Ugyancsak
jellemzd volt az oksagi kapcsolatok megismerésére vonatkozo, kordbban dominans Hume-i
filozofia hattérbe szoruldsa és a Kanti elképzelések elStérbe keriilése (ami megnyilvanult
példaul abban, hogy a top-down folyamatokra nagyobb hangsuly helyezd6doétt), valamint
modern statisztikai eszk6zok — egyebek kozott a Bayes-i statisztika — alkalmazasa. A harom
teriilet (szamitastudomany, filozofia, statisztika) integracidja az oksagi tanulas — és tagabban
véve az oksagi gondolkodas — vizsgalatanak egy, a korabbiakndl sokkal szélesebb korti és
hatékonyabb vizsgalatat tette lehetévé (Glymour, 2003; Holyoak és Cheng, 2011).

Egy tjabb attekintés szerint (Danks, 2009) az oksagi gondolkodés kutatdsdnak két
nagyobb teriiletét kiilonboztethetjiik meg, amelyek kozott meglehetésen hidnyos az
integracid. A kutatasok egyik nagy csoportja az oksagi ismeretek felhasznalasat helyezi a
kozéppontba, ilyen az oksagi (prediktiv és diagnosztikus) kovetkeztetések (Cummins, 1995;
Kurucz, 2010b; Sloman és Hagmayer, 2006), vagy az oksagi ismereteken alapulé dontések
(Joyce, 1999) vizsgalata. A kutatdsok masik csoportja az oksdgi ismeretek megszerzésével
foglalkozik, és magaban foglalja az oksagi kapcsolatok perceptudlis szint tanulasat (pl.
White, 1995), valamint az oksagi indukcidt, amely nem kozvetlen percepcion, hanem inkabb

kovetkeztetésen alapuld tanulds, amely soran a rendelkezésiinkre allo adatok alapjan
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kovetkeztetiink az oksagi kapcsolat meglétére, vagy hidnyara. Jelenleg ugy thnik, hogy a
tanulds ezen két formaja megkiilonboztethet6 viselkedéses szinten, és eltéré idegrendszeri
alapokkal is rendelkeznek (Id. példaul Roser, Fugelsang, Dunbar, Corballis és Gazzaniga,
2005; Schlottmann és Shanks, 1992).

A dolgozat témaja az oksagi kapcsolatok megismerése, az oksagi tanulas, ezen beliil is
az oksagi indukcid. A téma modern megkozelitésének az egyik kozponti eleme, hogy az
oksagi tanuldst a kognitiv rendszeriink altal megoldand¢é induktiv problémadanak tekinti.
Eszerint az oksagi tanulas jellegzetessége, hogy a tanulds targyai — az oksagi kapcsolatok —
kozvetleniill nem figyelhet6k meg, csupan kozvetett bizonyitékok alapjan tudunk
kovetkeztetni azokra, amelyek azonban Onmagukban nem oksagi jellegliek. Ebben a
felfogasban a legfontosabb kérdés hogy milyen ismeretekkel és milyen kognitiv
folyamatokkal, valamint ezen folyamatokba kodolt feltevésekkel kell rendelkeznie egy
intelligens agensnek ahhoz, hogy megismerhesse ezeket az oksagi kapcsolatokat, és ezen
ismeretek alapjan hatékonyan manipuldlhassa az események folyasat (Holyoak és Cheng,
2011). A dolgozatban bemutatjuk az oksagi kapcsolatok kovariancia-informacién, azaz az
események egyiittjdrasara vonatkozo informdcion alapulé tanulasanak egy Bayes-i modelljét,
a ROT-modellt. A modell kozponti szerepet szdn a tanuldsi helyzetben nem megfigyelhet6 —
rejtett — oksagi tényezOknek a tanulds folyamatdban; a modell rovid elnevezése is innen
szarmazik (ROT = Rejtett Oksagi Tényezdk). Sajat kisérleteink, valamint masok eredményei
alapjan arra toreksziink, hogy megvizsgaljuk a ROT-modell illeszkedését a kovariancia-alapt
oksagi tanulds humdan adataira, és ezen keresztiil megitéljiik alkalmassagat arra, hogy képet
kaphassunk az oksagi magyarazatok és rejtett oksagi tényezdk oksagi tanuldsban betoltott
szerepérél. A ROT-modellt szamitdégépes program formajaban is implementaltuk, ami
lehetové teszi egzakt és egyértelmli predikciok levezetését — ilyen mddon a modell
predikcidinak feltdrdsa is hatékonyabb lehet, valamint a modell illeszkedése kvantitativ
modon is megitélhetd (Gupta, 2008; Sun, 2008, 2009).

A dolgozat felépitése a kovetkezd. ElsOként attekintjiik az oksagi tanulds kutatasanak
legjellemz&bb kérdéseit és megkozelitéseit a kognitiv pszicholdgian beliil, a kognitiv
modellezés Bayes-i irdnyzatanak legmarkansabb jellemzdit, valamint az oksagi Bayes-halok
formalizmust, amely utobbi fontos alapjat képezi a ROT-modell mikodésének. Ezutan

ismertetjiik a modell részletes formalis leirdsat, amely sordn bemutatjuk az annak
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kozéppontjaban 1évd alapfeltevéseket, valamint olyan részletességgel leirjuk a modell
mukodését, ami lehet6vé teszi annak szamitdgépes implementacidjat is. Végiil megvizsgaljuk
a ROT-modell becsléseit olyan jellegzetes feltételek mellett, amelyeket gyakran alkalmaznak
az oksagi indukcid kutatdsa soran, majd ellendrizziik a modell becsléseinek illeszkedését
empirikus adatokra. Az empirikus adatok egyik része sajat kisérleteinkbdl, masik része pedig
egyéb szakirodalmi forrasokbdl szarmazik. Hogy pontosabb képet kapjunk a modell
megfelel6ségérdl, osszevetjiik annak illeszkedését egyéb, a szakirodalombol ismert modellek
illeszkedésével is. A diszkusszioban mérlegeljiik a ROT-modell alkalmassagat az emberi
oksagi tanulds magyarazatara, valamint felvetjiik azokat a lehet6ségeket, amelyek a modell

tovabbfejlesztése érdekében megfontolandok lehetnek.
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Matematikai jelolések magyarazata

A dolgozatban, elsésorban a ROT-modell ismertetése sordn, toreksziink a modell
matematikai részletekbe mend leirdsara, annak érdekében, hogy annak miikodése konnyen
megérthetd, és maga a modell kénnyen implementalhato legyen szamitogépes formaban. Itt
roviden tisztdzzuk azt, hogy milyen jeloléseket alkalmaztunk, amelyek esetleg eltérhetnek a
megszokottol.

A dolgozatban a valtozokat — ide értve a kiilonb6z6 eseményekre utald valtozokat is —
dolt romai nagybettivel jeloltiik (pl. X ). Az eseményekre utald valtozok esetében gyakori,
hogy a valtozo értékét is feltiintettiik, amely utalhat arra, hogy az esemény bekovetkezett (pl.
X =1), vagy arra, hogy nem kovetkezett be (pl. X =0). A kiilonb6zé paramétereket, mint
példaul a valdsziniiségi eloszlasok paramétereit gorog kisbetlikkel jeloltik (pl. o,0).
Bizonyos valtozok, illetve paraméterek megkiilonboztetésére also-, illetve fels6 indexeket
hasznéltunk (pl. X, X, %, % )-

Az egyes egyszer(i-, vagy Osszetett események valdszintiségét p()-vel jeldltiik.
Amikor egy konkrét esemény valoszinliségét szerettiik volna ismertetni, akkor a zarojelen
beliil az eseményt jelz6 valtozot annak értékével egyiitt tiintettiik fel (pl. p(X=1)). Ha egy
valtozd konkrét értékének a valdszinlisége helyett a valtozd valdszintiségi eloszlasat
szerettiik volna megadni, akkor a zardjelben egyszertien a valtozét jelold szimbolumot
tiintettiik fel (pl. p(X)). Tobb valtozd egyiittes valdszintiségi eloszlasat p(X,Y) médon
adtuk meg. Egy valtozd fiiggvényszeriien megadhatd valdszin(iségi eloszlasat a szokdasos
moédon adtuk meg, feltiintetve az eloszlds tipusat, és paramétereit is (pl.
p(X)~Normal (w,c), azaz az X véltozd normdl eloszldst kovet w atlaggal és ©
szoérassal). Egy egyszer(i esemény feltételes valdszintiségét p(X=1|Y=1) modon, a

feltételes valdszintiségi eloszlasat pedig p(X|Y =1) moédon jeldltiik.
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1 0
1 Na Nb
X
0 Nc Nd
1. abra

Egy egyszert, két valtozo egyiittes gyakorisagi eloszlasat abrazolo
kontingencia tabla

A dolgozatban tobbszor is kozoltink kovariancia-informaciét, mint két valtozo
egyiittes gyakorisagi eloszldsat, amelyet hagyomanyosan kontingenciatdbla segitségével
abrazolhatunk (Id. 1. 4bra). Folydszovegben, illetve tablazatokban, abrakon a kovariancia-
informéciét halmazelméleti jelélést (pl. {N,,N,,N_,N,}|) hasznalva, vagy matrixként (1)

tuntettiik fel.

Na Nb 1
NC Nd ( )

A nagy gordg N (n(i) a virtudlis mintanagysdgot — azaz a megfigyelt adatok
Osszességét —jeloli, N,,N,,N_,N, pedig az egyes cellagyakorisagokat. Magat a kovariancia-
informaciot, mint a megfigyelt adatok 6sszességét D -vel (kalligrafikus D) jeldltiik.

Hipotézisek jelolésére a H -t (kalligrafikus H) hasznaltuk, a kiilonb6z6 hipotéziseket
alsé indexszel kiilonboztettiik meg egymastol (pl. H,,H, ).

Tobb matematikai mtvelet jelét egyszertsitett formaban alkalmaztuk. A halmozott
Osszeg, illetve halmozott szorzat miiveleteket példdul kifejezetten arra a célra haszndltuk,
hogy bizonyos valtozok értékei mentén Osszegezziik, illetve 0Osszeszorozzuk az

operandusokat — ezekben az esetekben csak a valtozd nevét tiintettiik fel a mtveleti jel alatt.

A halmozott sszeget példaul igy jeloltiik: Z X , amely tehat X valtozé minden egyes
X

értéke mentén vald Osszegzést jelent. A halmozott szorzat esetében hasonldan jartunk el,

tehat H X az X valtozdé minden értéke mentén valo szorzast jelent.
X

J
Integralszamitasnal a f f(X)d(X) jelolést hasznaltuk, amely f(X) fiiggvény alatti

teriiletet jelenti [i,j] zart tartomanyon beliil.
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1. Szakirodalmi attekintés

1.1. Az oksagi indukcid kutatasanak attekintése

Az események kozotti oksdgi kapcsolatok kovariancia-informacié alapjan vald tanuldsanak
vizsgalata soran arra toreksziink, hogy feltarjuk, hogyan vagyunk képesek az események
egyiittjdrasanak megfigyelése révén az oksagi kapcsolatra vonatkozé ismeretekre szert tenni.
A kérdés vizsgalata soran feltételezziik, hogy a rendelkezésre 4ll6 informacio szerkezete
jellegzetes: egy esemény (kovetkezmény) jelenlétének, illetve hidnydnak gyakorisaga egy
masik esemény (el6zmény) jelenléte, illetve hidnya esetén. Az ilyen jellegli informaciot

hatékonyan abrazolhatjuk egy kontingenciatabldban (2. dbra).

kovetkezmény
Jelen van nincs jelen
Jelen van a b
el6zmény
nincs jelen c d
2. dbra

Két esemény (el6zmény és kovetkezmény) egyiittes gyakorisagi
eloszlasat abrazold kontingencia tabla

A kovariancia-informdcié ennek megfeleléen négy részbdl tevédik Ossze, amelyekre,
mint eseménytipusokra hivatkozunk. Az a-tipust esemény akkor kovetkezik be, ha mind az
el6zmény, mind a kovetkezmény jelen van, a b-tipusti esemény akkor, ha az el6zmény jelen
van, de a kovetkezmény elmarad. A c-tipust esemény akkor kovetkezik be, ha az el6zmény
nincs jelen, de a kovetkezmény igen, a d-tipusu esemény pedig akkor, ha mind az el6zmény,
mind a kovetkezmény elmarad.

Az oksagi indukcio kutatdsa jellemzden kisérletes moddszerekre tamaszkodik,
amelyen beliil tobb jellegzetes vizsgalati paradigmaval is taldlkozhatunk. K6z0s ezekben a
paradigmdkban, hogy az 4llati- és emberi asszociativ tanulds vizsgdlati paradigmainak
szamos jellemzdjét megorizték (Glymour, 2003). A kutatdsok sordn alkalmazott kiilonb6z6
eljarasokat itt a kovariancia-informacié bemutatdsdnak moddja, valamint a tanulds

eredményének, azaz az oksagi ismeretek mérésének a modja mentén tekintjiik at.
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A kovariancia-informdcié prezentacidjanak modjat illetden talalkozunk olyan
eljarassal, amely soran a kisérleti személy a kovariancia-informaciét 0sszegzett formaban
latja, az egyes eseménytipusok gyakorisaga formajaban (pl. Griffiths és Tenenbaum, 2005; Lu,
Yuille, Liljeholm, Cheng és Holyoak, 2008), vagy egy listaként (példaul Waldmann és
Hagmayer, 2005). Ezek elénye lehet, hogy kikiiszobolik az emlékezeti folyamatok hatasat,
ugyanakkor némileg életidegen vizsgalati helyzetet teremtenek, a hétkéznapokban ugyanis
ritkdn allnak rendelkezésiinkre ilyen formdban 6sszegzett adatok, sokkal jellemz6bb, hogy az
események egyiittjdrasara vonatkozo6 informdciot a koriilottiink zajlé események folyamabdl
kell megszerezniink (Buehner, 2005). A valos élettel nagyobb 6sszhangban van a kovariancia-
informacid online prezentacidja, amikor az egyes eseménytipusokat egyesével, egymas utan
mutatjadk be (pl. Waldmann, 2001; Waldmann és Holyoak, 1992; Sobel és Kushnir, 2006),
amely egyébként bizonyos esetekben — mint példaul a beavatkozasok oksagi tanuldsra
gyakorolt hatdsanak vizsgdlata esetén — kizarolagos.

A tanulds sordn elsajatitott ismeretek, hiedelmek mérésének tipikus moddja azok
kozvetlen mérése egyszer(i itéleteken keresztiil, amelyek az oksagi kapcsolat erésségére (pl.
Sobel és Kushnir, 2006; Waldmann és Hagmayer, 2005), ritkabb esetben az oksagi kapcsolat
puszta meglétére, azaz az oksagi strukturara (pl. Griffiths és Tenenbaum, 2005; Lu és mtsai.,
2008; Saito és Shimazaki, 2013) vonatkoznak. Bizonyos esetekben azzal is taldlkozunk, hogy a
kisérleti személyeknek a megfigyelt kovariancia-informacio alapjan tobb, az érintett valtozok
kozotti kapesolatrendszerre vonatkozd hipotézis koziil kell valasztaniuk (pl. Lagnado és
Sloman, 2002; Steyvers, Tenenbaum, Wagenmakers és Blum, 2003). Bar taldlkozhatunk vele, a
kutatdsi gyakorlatban kevésbé elterjedt a megszerzett ismeretek viselkedéses mérése (pl.
Waismeyer, Meltzoff és Gopnik, 2015; Young, 2014).

Neheziti a kovariancia-alapt tanulds univerzalis magyarazatanak megtalalasat, hogy
a kovariancia-informdacié prezentdldsanak, illetve az oksagi ismeretek mérésének a modja
befolyasolja a tanulds eredményét, valamint, ha normativ szempontbol tekintjiik, akkor a
tanulas hatékonysagat is (Collins és Shanks, 2006; Perales és Shanks, 2008; Shou és Smithson,
2015b; Vallée-Tourangeau, Payton és Murphy, 2008; White, 2003). Ennek egyik
kovetkezménye, hogy a szamos magyarazat, elképzelés kozott nincs olyan, ami az eddig
Osszegylilt tapasztalatok nagyon széles korét képes lenne magyarazni (Perales és Shanks,

2007).
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Vallée-Tourangeau és mtsai. (2008) egyik kisérletében példaul a kisérleti személyek
harom csoportjanak oksagi itéleteket kellett alkotnia virusok és betegségek kozotti
kapcsolatokrél, a rendelkezésiikre bocsdjtott kovariancia-informacié alapjan. A kisérleti
csoportok kiilonboztek a kovariancia-informdcié prezentdldsanak a mddjaban: az els6
csoport szoveges allitasokba dgyazva ismerte meg az egyes eseménytipusok gyakorisagat, a
masodik csoport szdmdra kontingenciatdbldkban mutattdk be az informacidkat, ahol a
gyakorisagokat nem szamokkal, hanem megfelel6 mennyiségli, az események tipusara
egyértelmiien utald képecskével abrazoltdk, a harmadik csoport pedig a kovariancia-
informacié hierarchikus elrendezésével talalkozott, ahol a legfels6 szinten a kovetkezmény
gyakorisagi eloszlasat, a kovetkezd szinten pedig az el6zmény gyakorisagi eloszlasat
abrazoltdk. Jelent6s kiilonbségeket taldltak a csoportok kozott az adott oksagi itéletek
tekintetében — az elsd csoportban (egyszer(i széveges prezentdcio) itélték a leggyengébbnek
az oksagi kapcsolatot, a harmadik csoportban (hierarchikus prezentacid) pedig a
legerésebbnek.

Shou és Smithson (2015b) tobb kisérletet mutat be az oksagi ismeretek mérésére
szolgald kérdések hatdsaval kapcsolatosan, amelyekben azt taladltdk, hogy a valaszok
eloszlasat befolyasolja az, hogy a kérdés az oksagi kapcsolat erdsségére, az oksagi kapcsolat
meglétére, vagy jovibeli események bejosoldsara vonatkozik. Azt is talaltak tovabba, hogy a
becslések egyrészt kevésbé magabiztosak, masrészt valtozatosabbak voltak amikor az
elézmény ismeretében kellett a kovetkezményre becslést tenni (prediktiv kovetkeztetés),
mint amikor a kovetkezmény ismeretében kellet az el6zményre vonatkozé becslést tenni
(diagnosztikus kovetkeztetés).

Az oksagi kapcsolatok online tanuldsa esetében azzal is szdmolnunk kell, hogy az
oksagi ismeretek mérésének gyakorisaga a tanulds soran, jelentésen befolyasolhatja a tanulas
végére kialakult hiedelmeket — amint azt Catena, Maldonado, Megias, és Frese (2002),
Catena, Perales, és Maldonado (2004), illetve Collins és Shanks (2002) is demonstraltak.

Bar a vizsgdlatok sokszintiek a teriileten, az eredmények — tigy tlinik egybehangzdan
- azt mutatjdk, hogy jok vagyunk az oksagi kapcsolatok tanuldsdban akkor is ha pusztan
kovariancia-informacié all rendelkezéstinkre. Ezt mar gyermekek esetében is hatarozottan
jelzi, hogy pusztan az események megfigyelése révén képesek a kivant hatast létrehozni a

megfelel6 manipuldcio kivalasztasdval (Waismeyer és mtsai., 2015), ami még latvanyosabb
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akkor, amikor van lehet6ségiik a cselekedeteik kovetkezményeib6l tanulni (McCormack,
Bramley, Frosch, Patrick és Lagnado, 2016; Schulz, Kushnir és Gopnik, 2007). Pusztan
kovariancia-informdcié alapjan meglehetésen hatékonyan tudunk egyszertibb oksagi
rendszereket (to0bb esemény kozotti oksagi kapcsolatok rendszerét) megismerni (Ahn és
Dennis, 2000; Baetu és Baker, 2009; Kushnir, Gopnik, Lucas és Schulz, 2010). Az oksagi
kapcsolatok tanuldsdban ugyanakkor szamos mas jelzdingerre is tdAmaszkodunk, amelyek
befolyasolhatjak a kovariancia-informaci¢ felhaszndldsdnak moddjat a tanulas soran; ilyen
példaul a sajat cselekedeteinek (beavatkozadsaink) hatdsanak megfigyelése, vagy az
események idSbeli eloszlasanak jellegzetességei. A meglévd ismereteink, hiedelmeink és
elvardsaink ugyancsak jelentdsen befolyasolhatjdk az oksagi tanuldst (Lagnado, Waldmann,

Hagmayer és Sloman, 2007).

1.1.1. Az intervencid szerepe az oksagi tanulasban

Ha beavatkozunk az események folyasaba, és ezzel valamilyen modon befolyasoljuk a
torténéseket, az nagyon hasznos informacio lehet az események kozotti oksagi kapcsolatok
megismerésében. Az ilyen beavatkozas, intervencid nagyon erds bizonyitékot szolgdaltathat
az oksagi kapcsolatok megismeréséhez, ezdltal az oksagi tanulas rendkiviil hatékony eszkoze
lehet (Campbell, 2007, Hagmayer, Sloman, Lagnado és Waldmann, 2007; Schulz, Gopnik és
Glymour, 2007). Az intervencidé hatékonysagat igazoljdk azok a vizsgalatok is, amelyek a
kovariancia-informdcio puszta megfigyelése alapjan torténd tanuldssal vetik azt Ossze (pl.
Lagnado & Sloman, 2004; Saito & Shimazaki, 2014; Steyvers és mtsai., 2003; Waldmann &
Hagmayer, 2005).

Steyvers és mtsai. (2003) példaul egy kisérletiikben arra kérték vizsgalati
személyeiket, hogy képzeljenek el harom foldonkiviilit, akik koziil az egyik képes olvasni
egy masik foldonkiviili elméjében (azzal a kitétellel, hogy ez a képessége nem minden
esetben mikodik). A foldonkiviiliek kommunikdciés mintdzatainak egyszeri megfigyelését
kovetden két lehetséges hipotézis koziil kellett valasztani a vizsgalati személyeknek, amelyek
arra vonatkoztak, hogy ténylegesen mely foldonkiviili mely masik foldonkiviili gondolatait
olvassa. Az adatok zajos jellege (a gondolatolvasds nem sikeriil mindig) ellenére a vizsgalati
személyek a puszta véletlennél jobb taldlati ardnyt értek el, tehat viszonylag hatékonyan

hasznaltdk fel a kovariancia-informaciét az oksagi kapcsolatok megismerésére. Ami
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érdekesebb, hogy egy masik kisérletiikben, ahol hasonld volt a feladat, de a vizsgalati
személyek itt tetszélegesen beavatkozhattak (megvaltoztathattak egy foldonkiviili
gondolatait), a megfeleld hipotézis kivalasztasa sokkal egyszertibbnek bizonyult, a kisérleti
személyek taldlati ardnya nagymértékben javult az el6z6 kisérletben tapasztalthoz képest.

Erdekes kérdés lehet, hogy milyen mddon vélasztanak az emberek a lehetséges
beavatkozasok koziil, tehat ha van lehetéségiik véalasztani, hogy miként avatkozzanak be egy
rendszer miikodésébe, akkor mi hatdrozza meg a dontésiiket? Bramley, Lagnado, és
Speekenbirk (2015) kisérletiikben azt talaltdk, hogy a vizsgdlati személyek jelentds része
kifinomult intervencids stratégiat alkalmazott: kezdetben egyszer(i beavatkozasokat
alkalmazva nagy mértékben lesziikitették a lehetséges hipotézisek korét azokra a
hipotézisekre, amelyek megfelelden magyaraztdk az adatokat, majd egyre specifikusabb
beavatkozasokat valasztottak a fennmaradt hipotézisek kozotti dontés érdekében. Coenen,
Rehder, és Gureckis (2015) két intervencids stratégia megjelenését vizsgaltak. Az egyik
stratégia a lehetséges hipotézisek kozotti dontést (diszkrimindcids stratégia), a masik
bizonyos hipotézisek alatdmasztasat (konfirmativ stratégia) célozta. A vizsgalati személyek
tényleges beavatkozdsaira a két stratégia egyfajta keveréke volt jellemzd, ugyanakkor
képesek voltak stratégiat valtani, ha a feladat azt igényelte.

Felmeriilhet a kérdés, hogy mi teszi ennyire hatékonnyd az oksagi kapcsolatok
tanuldsat a beavatkozasok eredményének megfigyelése révén, az események puszta
megfigyelésével szemben? Egy plauzibilis magyardzata lehet az intervencio altal nyujtott
elénynek, hogy cselekedeteinket az azokat kovetd események legvaldsziniibb okdnak
tekintjiik, és ezért hajlamosabbak lesziink azzal parositani dket (Lagnado és Sloman, 2004;
Sobel és Kushnir, 2006). A magyarazat azt feltételezi, hogy gondolkodasunk alkalmazkodik a
kornyezet jellemzdihez, tehat ez esetben ahhoz, hogy — az események természetes iddbeli
eloszlasanak megfeleléen — az okok idoben mindig megeldzik a kovetkezményeiket.

Az intervenciok hatdsa az oksagi tanuldsra ugyanakkor nem egyoldala: az adekvat
intervencios stratégia tdmogathatja az oksagi tanuldst, ugyanakkor az oksagi kapcsolatokra
vonatkozd erds hiedelmeink miatt idénként hajlamosak lehetiink olyan intervencios
stratégiat valasztani, amely ahelyett, hogy segitene redlis képet alkotni az oksagi
kapcsolatrol, tovabb mélyitheti esetlegesen téves elképzeléseinket. Az intervenciok ilyen

alkalmazasa megfigyelhet nem csak felnStteknél (Goedert, Ellefson és Rehder, 2014), de mar
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gyerekeknél is (Legare, 2012). A folyamat hozzajarulhat az igynevezett oksagi illaziok, azaz
az oksagi kapcsolatokra vonatkozd téves hiedelmek kialakuldsdhoz, megerdésodéséhez és

fennmaraddasahoz (Yarritu és Matute, 2015; Yarritu, Matute és Luque, 2015).

1.1.2. Események iddbeli eloszlasanak szerepe az oksagi tanulasban

Az okok id6ben megel6zik a kovetkezményeiket. Ezt, a megfigyelt eseményekben rejlo, az
idoben egymasra kovetkezésre vonatkozo informdciét mar néhdny éves gyerekek is
hatékonyan alkalmazzak (Rottman, Kominsky és Keil, 2014), feIn6tteknél ugyancsak fontos
szerepe lehet annak megallapitasaban, hogy a megfigyelt események koziil melyik az ok
(el6zmény), és melyik a kovetkezmény (Burns és McCormack, 2009; Rottman és Keil, 2012).

Az el6zmény és kovetkezmény iddbeli tavolsdga ugyancsak fontos informacié lehet
az oksagi kapcsolat megismerése soran. Ugy tiinik, arra szamitunk, hogy a kovetkezmények
rovid idén beliil kovetik az azokat kivaltd okokat — legaldbbis erre utalnak azok az
eredmények, amelyek szerint kevésbé vagyunk hajlamosak megallapitani az oksagi
kapcsolatot két esemény kozott, ha nagyobb a koztiik 1évé iddi tdvolsag, annak ellenére,
hogy adott az események kozotti statisztikai Osszefiiggés (Greville és Buehner, 2007; Lagnado
és Sloman, 2006; Lagnado és Speekenbirk, 2010; Shanks, Pearson és Dickinson, 1989). Az
idObeli tdvolsdg hatasat feltehetéen elvardsaink kozvetitik; amennyiben a kérdéses
események kozotti idobeli tavolsag megfelel elvarasainknak, akkor annak karos hatdsa nem
jelentkezik (Buehner és May, 2002, 2004), vagy bizonyos esetekben a hatds megfordithato
(Buehner és McGregor, 2006).

Buehner és May (2002) példaul egy kisérletiikben arra kérték a résztvevdket, hogy egy
szamitogépes jatékban allapitsak meg, hogy egy bizonyos cselekedetiik (16vés granatvetdvel)
hatékony-e (el6idéz-e robbandst a célteriileten)? A kisérleti személyek tObbszor is
probalkozhattak; a granat az esetek kb. 75%-ban idézett el6 robbandst. Az instrukcioban arrdl
is tdjékoztattak a kisérleti személyeket, hogy rajtuk kiviil masok is 16hetnek ki granatokat,
ezért bizonyos robbandsok ennek is betudhatok. A kisérleti személyek egyik csoportja
tovabba arrdl értesiilt, hogy a granatok késleltetés nélkiil robbannak, mig a kisérleti
személyek masik csoportja ugy tudta, hogy a granatok késleltetve robbannak. Azok a
kisérleti személyek, akik gy tudtdk, hogy a detonéci6 azonnali, kevésbé hatékonynak itélték

a cselekedetiiket, ha a granatok ténylegesen késleltetve robbantak, mintha azonnal robbantak
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volna. Azoknal viszont, akik ugy tudtdk, hogy a granatok késleltetve robbannak, nem
jelentkezett ilyen markdns kiilonbség; hasonléan hatékonynak itélték a cselekedetiiket, akar
azonnal akar késleltetve robbantak a granatok — a késleltetés hatasa tehat eltint, amikor a
kisérleti személyek — az erre vonatkoz¢ instrukcié nyoman — elvartak azt.

A kovetkezmény iddbeli bejosolhatosaga egy tovabbi fontos jelzdinger, amely az
oksagi kapcsolatok tanuldsdban fontos szerepet tolthet be. A bejosolhatdsagot nagyban
befolyasolja az elézmény ¢és a kovetkezmény bekovetkezése kozott eltelt idd
valtozékonysaga; minél nagyobb ez a valtozékonysdg, anndl nagyobb a bizonytalansag a
kovetkezmény bekovetkezésének pontos idejét illetéen. A kovetkezmény iddbeli
bejosolhatosaganak fokozdsa valdban serkentéen hat az oksagi tanulasra (Greville és
Buehner, 2016; Lagnado és Speekenbirk, 2010).

A kérdéses események idObeli eloszlasa fontos jelzés lehet az oksagi kapcsolat
meglétére, hidnyara, vagy éppen az oksagi szerepekre vonatkozodan; ezen informacié oksagi
tanulasban betoltott kozponti szerepe mellett érvel példaul Buehner (2005) és Lagnado és
mtsai. (2007). Az oksagi kapcsolatok megismerése soran valoban gyakran el6nyben
részesitjiik az id6i eloszldsra vonatkozo6 informaciét a kovariancia-informdciéval szemben
(Cobos, Lopez, Cano, Almaraz és Shanks, 2002; Lagnado és Sloman, 2006; McCormack,
Frosch, Patrick és Lagnado, 2015), ugyanakkor a kovariancia-informdcio szerepe korantsem
elhanyagolhatd, az iddi eloszldsra vonatkozo informdcié és a kovariancia-informacié
integraldsanak modja meglehetésen kifinomult format is 6lthet (Buehner és McGregor, 2009;

Greville és Buehner, 2007; Mendelson és Shultz, 1976; Saito és Shimazaki, 2012).

1.1.3. ElGzetes ismeretek szerepe az oksagi tanulasban

Természetesen a beavatkozasok, intervenciok miikddésére, valamint az ok és okozat id6i
eloszldsdra vonatkozd ismereteken tul egyéb ismeretek is szerepet jatszhatnak az oksagi
tanulds sordn, befolyasolhatjdk annak folyamatat és eredményét. A hatdsok egy része a
kérdéses oksagi kapcsolatra vonatkozo specifikus ismereteknek tudhatdé be, mas résziik
absztrakt ismeretekre vezethet6ek vissza, amelyek az oksagi jelenségekrdl valé gondolkodast
széles kor(ien meghatarozhatjak.

Bar a kovariancia-alapt oksagi tanulds modelljeinek nagy része azt feltételezi, hogy a

kovariancia-informaciét alkotd eseménytipusok értelmezése normativ — azaz az a-, és d-
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tipusu eseményeket (ahol mind az el6zmény, mind a kovetkezmény jelen van, vagy
hianyzik) az oksagi kapcsolat mellett sz6l6 pozitiv bizonyitékként, mig a b-, illetve c-tipusu
eseményeket (ahol az el6zmény jelen van, a kdvetkezmény nem, vagy vice versa) az oksagi
kapcsolat ellen szdlo, negativ bizonyitékként kezelik — az emberek esetében az
eseménytipusok értelmezése gyakran eltérhet a normatol, és hajlamosak lehetnek a pozitiv
bizonyitékokat negativként értelmezni, a negativ bizonyitékokat pozitivként, sét azok
bizonyiték-értékét is megkérddjelezhetik (White, 1998, 2000). Dennis és Ahn (2001) szerint a
kovariancia-informdcio ilyen dinamikus értelmezése lehet felelds a primadcia-hatdsért is,
amely szerint az oksagi kapcsolatok online tanuldsa soran a kezdeti probak hatéasa
maradando, azok jelentés mértékben meghatdrozhatjdk a tanulds végén kialakitott
véleményt. A primdcia-hatds egy lehetséges magyardzata, hogy a kezdeti probak soran
kialakitott — az oksagi kapcsolatra vonatkozo — hipotézis meghatdrozza a késdbbi probak
soran prezentalt informacidk értelmezését, mégpedig olyan modon, hogy azok a kezdeti
hipotézist tAmasszak ala (Luhmann és Ahn, 2011; Mandel és Vartanian, 2009).

A mindennapok soran gyakran taldlkozunk olyan informacioval, ami tobbértelmd,
vagy hidnyos, példaul nem utal egyértelmlien a kérdéses események jelenlétére, vagy
hidnyara. Az ilyen bizonytalan informdciokat jellemz&en nem ignordljdk az emberek,
hajlamosak felhaszndlni azokat az oksagi tanulds soran (Marsh és Ahn, 2003, 2009; Shou és
Smithson, 2015a). Ezen informacidk értelmezését meghatdrozza a vizsgalt oksagi
kapcsolatrol alkotott vélemény, és az értelmezésiik olyan lesz, ami konzisztens ezzel a
véleménnyel (Marsh és Ahn, 2003, 2009).

Amikor egyes események kozotti oksagi kapcsolatrdl tanulunk, nem csak a kérdéses
kapcsolatra vonatkozd specifikus ismeretekre tesziink szert, hanem absztrakt ismeretekhez is
jutunk, amelyek példaul események jellegzetes kategoridjanak oksagi szerepére, esetleg
maguknak az oksagi kapcsolatok miikodésének a jellegzetességeire vonatkoznak (Griffiths és
Tenenbaum, 2009; Kemp, Goodman és Tenenbaum, 2010). Ilyen absztrakt ismeret lehet
példaul, amikor altaldban ugy hissziik, hogy a gyogyszerek szedése segit meggydgyulnunk.
Ezek az ismeretek — mivel 4altaldnosabbak, mint egy konkrét kapcsolatra vonatkozo
ismeretek — mas oksagi kapcsolatok tanulasat is befolydsolhatjdk. Pontosan erre utal az
absztrakt transzfer jelensége: a kordbban elsajatitott ismeretek befolyasoljadk mas tanuldsi

helyzetekben a tanulas folyamatat, vagy eredményét (Glautier, 2004; Hagmayer, Meder, von
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sydow és Waldmann, 2011; Waldmann és Hagmayer, 2001). Ilyen absztrakt ismeretek
lehetnek még példaul az oksagi kapcsolatok erésségére vonatkozo elvarasok is, mint példaul
az, hogy az oksagi kapcsolatok inkdbb erdsek, tehat az okok nagy bizonyossaggal

létrehozzak a kovetkezményt (Yeung és Griffiths, 2015).

1.1.4. Megkozelitések és magyarazatok

Az oksagi kapcsolatok tanuldsdra vonatkozo magyarazatokat, modelleket jellemzden harom
6 csoportba szoktdk sorolni, amelyek kozott talalunk példaul eltéréseket abban, hogy milyen
szerepet tulajdonitanak a kovariancia-informacionak a tanulds sordn, valamint abban is,
hogy mennyire hangsulyosnak tartjdk a bottom-up, illetve top-down folyamatokat a tanulas
folyamatdban. A megkozelitéseket jellemzben asszociativ-, szabalykozponta-, illetve
modellkézpontii megkozelitésként emliti a szakirodalom.

Az asszociativ megkozelités az oksagi tanulast a klasszikus kondiciondlds egy
jellegzetes esetének tekinti, amely sordn egy bizonyos el6zmény és egy bizonyos
kovetkezmény kozotti asszocidcio alakul ki azok kovetkezetes parositasa (vagy éppen annak
elmaradédsa) nyoman (Dickinson, 2001; Escobar és Miller, 2012; Shanks és Dickinson, 1988).
Ennek a feltevésnek megfeleléen a vizsgéalatok jellemzden az asszociativ tanulds
vizsgélatabol ismerds ingerversengéses paradigmakat alkalmazzdk az oksagi tanulas
kutatdsdban is (pl. Blanco, Baeyens és Beckers, 2014; Van Hamme és Wasserman, 1994;
Wasserman és Berglan, 1998). Az irdnyzat a tanulds eredményének jellemzden az egyes
események kozotti oksagi kapcsolatok sulyat tekinti. Az asszociativ megkozelités egyik korai
nagy sikerti, és tobb jelenséget is magyarazni képes modellje a Rescorla-Wagner modell
(Rescorla és Wagner, 1972), amely eredetileg a klasszikus kondiciondldsban tapasztalhato
blokkolas jelenségének magyarazatara sziiletett, ugyanakkor tobb-kevesebb sikerrel (és néhol
kisebb moddositasokkal, pl. Van Hamme és Wasserman, 1994) alkalmaztdk mar az oksagi
tanulds sordn tapasztalt jelenségek magyarazatara is.

A szabalykozponti megkozelités az oksagi tanulast tisztan induktiv folyamatnak
tekinti, amely sordn a rendelkezésre allé kovariancia-informaciobol valamilyen egyszer(i
szabaly segitségével kovetkeztethetd ki a kérdéses oksagi kapcsolat erdssége. Az egyik
legkorabbi és legjelentdsebb elképzelés a AP szabaly (Jenkins és Ward, 1965; Ward és Jenkins,

1965), amely lényegében a kovetkezmény el6zmény jelenlétében, illetve el6zmény hianyaban
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tapasztalt valdszinlisége kozotti kontrasztot (azaz a koztiik 1évd kiilonbséget) abrazolja:
AP=p(K=1|E=1)-p(K=1|E=0). Véltozatos elképzelésekkel taldlkozhatunk itt
(attekintésért 1d. Perales és Shanks, 2007), amelyek kiilonboznek példaul abban, hogy a
kovariancia-informacidt alkoto egyes eseménytipusok koziil melyiket tekintik az oksagi
kapcsolatra nézve pozitilv, illetve negativ bizonyitéknak, vagy hogy milyen sulyokat
tulajdonitanak az egyes eseménytipusoknak, tehat milyen erds bizonyitéknak tekintik azokat
az oksagi kapcsolatra vonatkozdan. Mig az asszociativ elképzelések jellemzéen az online
tanuldsra alkalmazhatdk, a szabalykozpontu elképzelések jelentés része az Osszesitett
kovariancia-informdciéra tdamaszkodik, bar talalunk olyan elképzelést is, amely az oksagi
kapcsolatra vonatkozd kovetkeztetés lépésrdl lépésre vald feliilvizsgalatat feltételezi (pl.
Catena és mtsai., 2002).

Mind az asszociativ-, mind a szabalykdzpontd megkozelités a bottom-up
folyamatokra helyezi a f6 hangsulyt a tanulds soran — ezekkel szemben a modell-kézpontt
megkozelités a top-down folyamatok kozponti szerepét hangsulyozza az oksagi kapcsolatok
tanuldsaban. Eszerint az oksagi kapcsolatokra vonatkozo elképzeléseink, vagy hipotéziseink
feliilvizsgalata zajlik a rendelkezésre allo bizonyitékok — a kovariancia-informacié - alapjan
(Sloman, 2005; Waldmann, 1996). Ezek az elképzelések és hipotézisek iranyithatjdk a tanulas
folyamatat, példaul befolydsolhatjdk, hogy milyen jelentéséget tulajdonitunk az egyes
informacioknak, vagy hogy milyen intervencids stratégiat valasztunk egy bonyolult
kapcsolatrendszer megismerése soran (Coenen ¢és mitsai, 2015). A modellkézponti
megkozelitések egy korai konkrét modellje Cheng power PC modellje (Cheng és Novick,
1992; Cheng, 1997), amelynek egyik kozponti gondolata, hogy a rendelkezésre allo
informacié értelmezése soran abbdl az egyszerii feltevésbdl indulunk ki, hogy ha egy
kovetkezménynek van két alternativ oka, amelyek egyarant képesek azt létrehozni, akkor
azok kozott nincs interakcié (tehat nem befolyasoljak egymas hatasat). Ez a feltevés segithet
példaul az egyszertibb oksagi kapcsolatok megismerésében, mivel igy egy kivalasztott
el6zmény hatdsa a kérdéses kovetkezményre megitélhetd anélkiil, hogy az Osszes tobbi
alternativ oksagi tényezot tekintetbe vennénk.

A modellkézpontt megkozelités legjelentésebb magyardzatai a kognitiv modellezés
Bayes-i irdnyzatdhoz sorolhatdk, amely — ugy tlinik — nagyon sikeres integrativ szerepet

tolthet be az oksagi gondolkoddassal kapcsolatos jelenségek megértésében (Holyoak és
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Cheng, 2011), mivel képes lehet a jelenségek széles korét magyardzni, és a vizsgalhatd
kérdések korét is képes kiterjeszteni, példaul az intervenciok hatdsara, a bonyolult oksagi
kapcsolatrendszerek tanuldsara, illetve a konkrét- és absztrakt ismeretek hatdsara

vonatkozodan.
1.2. A kognitiv modellezés Bayes-i iranyzata

Alapveté kihivas a kornyezetiink megismerése soran, hogy a rendelkezésiinkre allo
informacid sokszor rendkiviil zajos, vagy tobbértelm(i; mi mégis konnyedén megbirkézunk
ezzel a problémaval. A rendelkezésiinkre all6 kétdimenzids képek alapjan példaul
egyértelm hatarokkal rendelkezd objektumokat észleliink magunk koriil, egy nagyobb
tarsasagban, jelentds zajban is képesek vagyunk kovetni egy beszélgetést, kisgyermekként
konnyedén tanulunk tjabb szavakat, kategoridkat, és rovid id6 alatt elsajatitjuk azok helyes
alkalmazasat a beszéd soran. Tenenbaum, Kemp, Griffiths, és Goodman (2011) szerint a
megismeréskutatas egyik legizgalmasabb kérdése, hogy hogyan vagyunk képesek annyi
mindent, olyan rovid id6 alatt megtanulni, kevés és meglehetdsen zajos informacié alapjan?
Ez az a kérdés, illetve probléma, amely a megismeréskutatds Bayes-i megkozelitésének
kozéppontjaban all.

A kognitiv modellezés Bayes-i irdnyzata egy modern, néhany évtizedes multtal
rendelkezd interdiszciplindris megkozelités, amely a megismerés probléméjanak vizsgalata
érdekében merit a pszicholdgia, statisztika, szamitastudomany és filozofia legmodernebb
vivmanyaibdl. A megkozelités hatékonysagat igazolja, hogy azt a megismeréskutatas szamos
teriiletén sikeresen alkalmaztdk, mint példdul a szovegértés, kategoridk tanuldsa, oksagi
tanulds, vagy a szenzomotoros koordinaci6 (attekintésért 1d. Chater és Oaksford, 2008;
Rahman és Ogilvie, 2006). A megkdzelités a felndtt kognitiv teljesitmény magyarazata mellett
a kognitiv fejlédés kutatdsa szamadra is érdekes lehetdségeket tartogat, ujszerti kérdések
megfogalmazasat teszi lehetévé (Gopnik és Bonawitz, 2014; Schultz, 2007).

A célunk itt, hogy roviden attekintsiik a megismeréskutatds Bayes-i megkozelitésének
legmarkéansabb jellemzdit — a hiedelmek valdszintiségként vald dbrdzolasat, a strukturalt
reprezentaciok alkalmazasat, valamint a Bayes-tétel kozponti szerepét —, és felvazoljuk a

megkozelitéssel szemben megfogalmazott legjellemzdébb kritikakat.
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A Bayes-i megkozelités a kornyezetiinkre vonatkozd hiedelmeinket valoszintiségként
abrazolja, és ehhez a valdszintiségek szubjektiv értelmezését alkalmazza. Ilyen szubjektiv
valészintségek segitségével fejezi ki példaul azt, hogy mennyire tartunk hihetének egy
hipotézist, amely a megfigyelt adatok keletkezését magyardzhatja, vagy mennyire tartjuk
esélyesnek azt, hogy egy bizonyos esemény be fog kovetkezni. A szubjektiv valdszintiségek
alkalmazasa megengedi azt, hogy kiilonb6z6 személyek ugyanarra a hipotézisre, vagy
predikcidra vonatkozoan eltérd hiedelmekkel rendelkezzenek — erre utal a szubjektiv jelzd.
Williamson (2004) szerint, ha ugy tekintjiik, hogy az aktudlis hiedelmeink az aktudlis
ismereteinken alapulnak, akkor az eltérd hiedelmek problémajat episztemioldgiai alapon
objektivizalhatjuk; ha ugyanis a hiedelmekben tapasztalhaté egyének kozotti eltérések
magyarazhatok az aktudlis ismeretekben valo eltérésekkel, akkor az ismeretek gyarapodasa
soran a hiedelmek kozott tapasztalhato eltéréseknek csokkenniiik kell, mig az Osszes
lényeges ismeret birtokdban ezek az eltérések teljesen eltlinnek.

A kornyezetiinkre vonatkozd ismeretek dbrazoldsara a Bayes-i megkozelités
valtozatos, az dbrazolni kivant ismeretkor jellegzetességeihez igazodo, gazdagon strukturalt
reprezentacios eszkozoket alkalmaz, amelyek az adott ismeretkoron beliil komplex
valdszintségi kovetkeztetéseket tesznek lehetévé. Ilyen eszkodz példaul az oksagi Bayes-
halok formalizmus, amely az oksagi ismeretek abrazoldsara, valamint valoszin(iségi oksagi
kovetkeztetések egzakt levezetésére alkalmas, ennek megfeleléen az oksagi gondolkodas
kutatdsaban nagy mértékben tdmaszkodnak rad. Egyéb teriileteken olyan specifikus
reprezentacios eszkozoket alkalmaznak, mint példaul a probabilisztikus kontextusfiiggetlen
nyelvtanok a beszéd-feldolgozasban, a kétdimenzids racsok a téri tdjékozodasban. Hasznos
felismerniink ugyanakkor, hogy az ismeretek ilyen modon valoé dbrazoldsa szigord normativ
megszoritasok alkalmazasat jelent a megismerési- €s tanuldsi folyamatokra nézve, ezért a
megkozelités inkabb egy racionalis nézdpontot képvisel.

A Bayes-i megkozelités tovabbi kozponti eleme, hogy a megismerési folyamatokat
mint egyszerQ valdszinliségi kovetkeztetéseket képzeli el, amelyeket az ismereteket abrazold
strukturalt reprezentacidk alapjan vezethetiink le. Ennek a valdszintiségi kovetkeztetésnek az
altalanos formajat ragadja meg a Bayes-tétel (2).

p(DIH)p(H)

p('H|D)= p(D)
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A Bayes-tétel — lIényegét tekintve — egy intuitiv elképzelést ragad meg, amely szerint a
rendelkezésre allé adatok ( D ) alapjan feliilvizsgaljuk a hiedelmeinket, feltevéseinket ( # )
— valdjaban a Bayes-tétel a hiedelmek feliilvizsgalatanak matematikailag egzakt, racionalis
mddja. A tételben p(?H) az elézetes hiedelmeinket, bizonyos feltevéseink, elméleteink
plauzibilitdsat, valoszintségét dbrazolja (ezek az adott ismeretkdrre vonatkozo strukturalt
reprezentaciok alapjan levezethetdk), valamint bizonyos kognitiv folyamatok jellegzetes
beallitédasat is reprezentdlhatja, amelyek a tanulds folyamatat alapvetén meghatarozhatjak.
A p(D|H) Kkifejezi, hogy mennyire tartjuk elképzelhetének a megfigyelt adatokat, azaz
tapasztalatainkat, egy bizonyos feltevés/hipotézis mellett. Ez ugyancsak levezethet§ az
alkalmazott strukturdlt reprezentdciok segitségével, amelyek ez esetben generativ
modellekként mtikddnek — azt irjak le, hogy hogyan keletkeznek az adatok az azokat
létrehoz6 folyamatokra vonatkozd feltevések és megszoritdsok, valamint a valosagra
vonatkozé bizonyos elképzelések, hipotézisek mellett.

A megismeréskutatds Bayes-i irdnyzata a megismerési folyamatok Marr-i értelemben
vett komputdacids szintli magyardzatdra torekszik. Marr (1982) a kognitiv folyamatok
miikodésének leirdsat harom lehetséges szinten képzelte el, amelyek a kognitiv rendszerek
miikodésének vizsgdlata sordn a megértés mindségileg eltérd formdit teszik lehetévé. Az
elemzés legabsztraktabb szintje a komputacids szint; itt a kozéppontban a kognitiv rendszer
altal megoldani hivatott probléma és a lehetséges megoldasi modok elemzése, valamint a
kérdéses folyamatok funkcidjanak a megértése all. A kovetkezd, algoritmus szinten az
érdeklédés azokra a kognitiv folyamatokra és mentalis reprezentacidkra iranyul, amelyek a
kérdéses probléma megolddsdban szerepet jatszanak. A leirasok legalapvetdbb,
implementdcids szintjén annak a bioldgiai-, vagy fizikai rendszernek a felépitése all az
érdeklédés kozéppontjdban, amely megvaldsitja a kérdéses kognitiv folyamatokat. Bar a
Bayes-i megkozelités teriiletén is felfedezhetd némi torekvés a magyardzatok kevésbé
absztrakt szinten val6 megfogalmazasara (pl. Griffiths, Lieder és Goodman, 2015), jellemzd&en
azonban a kognitiv folyamatok magyardzata a megoldand6 problémara fokuszal, és annak
jellemzden egy optimadlis modjat vazolja fel. Ez egy raciondlis, normativ alapot is biztosithat
az emberi teljesitmény megitéléséhez.

A komputdcidos magyarazatoknak, igy a Bayes-i modelleknek is fontos alapja a

kognitiv rendszer altal megoldand6 probléma elemzése, amelynek Anderson (1990) altal
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javasolt modszere a raciondlis elemzés. A mddszer abbdl a feltevésbdl indul ki, hogy a
kérdéses kognitiv agens alkalmazkodott a kornyezetéhez. Ez az alkalmazkodas tekinthetd az
evolucids fejlédés kovetkezményének is — bar a moddszer nem igényli feltétleniil az
evolucids érvek elfogadasat. A probléma egy optimdlis megolddsanak felvazoldsahoz
ismerniink kell a kognitiv agens céljait, annak a kornyezetnek a relevans jellemzdit,
amelyben az 4gens ezen célok elérésére torekszik, valamint azokat a kognitiv feldolgozasbeli
korlatokat, amelyek a megismerési folyamatokat meghatdrozzak. Természetesen egy
problémakor raciondlis elemzése iterativ folyamat, amely sordn a magyarazatot
folyamatosan feliilvizsgéaljuk annak érdekében, hogy jobban illeszkedjen a tapasztalatokhoz.
A megismeréskutatds Bayes-i irdnyzatdval szemben megfogalmazott kritikak
jellemzden a magyardzatokban alkalmazott, a kdrnyezetre, valamint a kognitiv folyamatokra
vonatkozo feltevések empirikus megalapozottsaganak hidnydra, az ugyanazon viselkedés
magyarazatara vonatkozd magyardzatok sokféleségére, és ezek egzakt Osszevetésének
hidnydra, valamint a modellek bizonyos feltevéseinek némileg 6nkényes — a jobb illeszkedés
érdekében torténé — megvalasztasara vonatkoznak; ezeken tul fel szokott meriilni az is,
hogy a Bayes-i megkozelités tényleges pszichologiai mondanivalodja csekély, és sokszor nem
kelléen vilagos (Bowers és Davis, 2012; Jones és Love, 2011; Marcus és Davis, 2013). A
kritikdk egy masik része a kognitiv folyamatok mechanisztikus leirasat, vagy a bioldgiai, és
kognitiv kapacitasbeli korlatok figyelembevételét kéri szamon a megkozelitéstdl, holott az
kifejezetten a magyardzatoknak egy absztrakt szintjét, a Marr-i komputacids szintet célozza
meg, és itt elfogadott lehet a raciondlis, normativ elvek alkalmazasa, valamint a tényleges
kognitiv folyamatok jellemzésének hianya (Hahn, 2014). A feltevések onkényesnek tind
megvalasztdsa, a magyarazatok megfogalmazasanak és alkalmazasanak gyakorlata valoban
finomitasra szorulhat, de tekintettel arra, hogy a megkozelités még nagyon fiatal, és alapjait
folyamatosan tisztazni igyekeznek, a jelenlegi igéretes eredményektdl még hosszu és nehéz
ut vezet addig, hogy a megismerés vizsgalatanak igazan eredményes és hatékony eszkozévé

valhasson (Griffiths és mtsai., 2015).
1.3. Az oksagi Bayes-halok formalizmus attekintése

Az oksagi Bayes-hdlok formalizmust a XX. szdzad masodik felében dolgoztak ki, és

lényegében sztochasztikus valtozok kozotti oksagi kapcsolatokon alapuléd komplex
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valdszintségi kovetkeztetések megfogalmazasanak, valamint az oksagi rendszer
jellemzdinek adatok alapjan valé megismerésének matematikai eszkoze (Pearl, 1988, 2000;
Spirtes, Glymour és Scheines, 2000). A formalizmus megjelenése teret nyitott a kognitiv
pszicholdgian beliill az oksagi gondolkodds egy ujfajta szemléletének, és a teriileten
megfogalmazott  kérdések és hipotézisek korét megsokszorozta, ezdltal kifejezetten
élénkitden hatott a téma kutatasara (Glymour, 2003).

Ebben a fejezetben roviden bemutatjuk az oksagi Bayes-halokat, kiilonds hangsulyt
fektetve a formalizmus azon aspektusaira, amelyek a ROT-modell m{ikodésének megértése
szempontjabol kritikusak lehetnek. A formalizmus részletekbe mend ismertetésétdl itt
eltekintiink, azt kimeritden targyalja ugyanakkor Jensen (2001), valamint Koller és Friedman
(2009).

Az oksagi Bayes-haloknak megkiilonboztethetjiik a kvalitativ aspektusat (ami a
kérdéses valtozok kozotti oksagi kapcsolatokat definidlja), valamint a kvantitativ aspektusat,

amely ezen kapcsolatok funkcionalis leirdsat tartalmazza.

3. dbra
Oksagi Bayes-halo, egy harom valtozobol allo oksagi rendszer
abrazolasara

A kérdéses oksagi rendszer szerkezetét (az oksagi struktarat) irdnyitott kormentes
graf segitségével abrazoljdk az oksagi Bayes-halok (Id. 3. abra). A graf csomdpontjai a
valtozokat reprezentdljdk, amelyek lehetnek folytonosak, vagy diszkrétek. A csomdpontokat
(valtozdkat) 0Osszekotd élek lényegében nyilak, amelyek a valtozok kozotti oksagi
kapcsolatokat abrazoljak; a nyil kezdeténél taldlhaté valtozoé az ok, a végénél talalhatd
valtozé pedig az okozat szerepét tolti be ebben a kapcsolatban. Fontos megjegyezniink, hogy
az oksagi Bayes-halok esetében ezeknek az oksagi kapcsolatoknak a metafizikai statusza nem
rogzitett (Woodward, 2003), tehat abrdzolhatnak valamilyen kozvetlen, fizikai jellegli

kapcsolatot (példaul a gazok nyomadsanak a megemelése a hdémérsékletitk novekedését

okozza), vagy akdr valamilyen elvont szinten megfogalmazhato, esetleg kozvetett
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kapcsolatot (példaul az elndkvalasztas eredménye az értékpapirok értékének a csokkenését
okozza). Az oksagi kapcsolatok ilyen rugalmas megfogalmazasa lehetévé teszi, hogy a
formalizmust problémak széles korére alkalmazhassuk.

Az 4abréazolt valtozdk kozotti viszonyokra a klasszikus grafelméleti fogalmakkal
utalhatunk. A valtozok tehat lehetnek sziil6-gyerek viszonyban, ahol a sziil6-valtozo az ok, a
gyerek-valtozo pedig az okozat szerepét viseli. Egy valtozo felmendi alatt azokat a valtozokat
értjiik, amelyek vagy kozvetlen, vagy kozvetett okai annak a valtozonak, a leszarmazottak
pedig egy valtozd kozvetlen, vagy kozvetett kovetkezményei. A graf kormentes jellege arra
utal, hogy nincs olyan csomdpont, amelybdl kiindulva, és a nyilak irdnyaba haladva,
visszatérhetlink ugyanahhoz a csomdponthoz, tehat egyik valtozé sem lehet 6nmagéanak
leszarmazottja, vagy felmendje.

Az oksagi Bayes-halok kvantitativ aspektusa a valtozok kozotti oksagi kapcsolatok
funkcionalis meghatdrozasa, azaz a halé paramétereinek a megadasa. Ez az egyes valtozdk
feltételes valdszintiségi eloszldsanak a meghatarozasat jelenti, azaz minden csomodpontra
meg kell adnunk p(Z|sziil6(Z))-t, ahol sziil6(Z) a Z valtozd Osszes felmendjét
(kozvetlen, vagy kozvetett okat) jelenti. Azon valtozok esetében, amelyeknek nincs
felmendje, a feltételes valdszinliségi eloszlds egyszerti valdszinlségi eloszlasként adhato
meg, mint p(X),illetve p(Y). Elterjedt az egyes véltozok kozotti oksagi kapcsolatok erejét
jelzé sulyok (oksagi sulyok) alkalmazasa is, amelyeket felhaszndlva, bizonyos — akar a
kiilonbozé valtozok hatadsat integrald — fliggvényekkel is leirhatok a feltételes valdszintiségi
eloszlasok. Ilyen, elterjedten hasznalt fliggvények példaul a zajos-vagy, illetve a zajos-€s-nem
fiiggvények, amelyek tobb, egymastdl fliggetlen hatdssal biré valtozo hatasanak integralasat
végzik el, el6bbi generativ oksagi kapcsolatok, utdbbi pedig preventiv oksagi kapcsolatok
esetén.

A formalizmus lényegében alkalmas arra, hogy az dabrazolt oksagi rendszer
valtozdinak egyiittes valdszintliségi eloszlasat irja le tomoren (kevés paraméterrel), a valtozok
kozott feltételezett oksagi kapcsolatok jelentette megszoritdsok mellett. Az dbrazolt valtozok
egyiittes valoszinliségi eloszldsa az ugynevezett ldncszabdly segitségével felirhatd:

p(X,Y,Z)=p(Z|X,Y)p(X)p(Y), vagy altaldnosabb formaban, X, X,...,X, valtozok

n
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kozotti kapcsolatokat abrazolo oksagi Bayes-halo esetében:

p(Xl’XZ""Xn):H p(Xi|SZ'jlé,(Xi)) .

i=1

A formalizmus segitségével levezethetd valoszintiségi kovetkeztetéseket részletesen
targyalja Pearl (1988, 2000), Spirtes és mtsai. (2000), Jensen (2001), valamint Koller és
Friedman (2009), az oksagi Bayes-halok adatok alapjan vald tanuldsat pedig Jordan (1999),
valamint Glymour és Cooper (1999). Itt annak az egyszer(i kovetkeztetés-fajtanak az
ismertetésére szoritkozunk, amely sordn néhany valtozé egyiittes valdszintiségi eloszlasat
ugy szeretnénk meghatdrozni, hogy egyéb valtozokat figyelmen kiviil hagyunk (ami
lényegében ezen valtozok kiintegraldsat jelenti az egylittes valoszintiségi eloszlasbol), mivel
ez az a koOvetkeztetés-fajta, amelyet a ROT-modell esetében is alkalmazunk. A kérdéses
valtozok egyiittes valoszintliségi eloszlasa, bizonyos valtozok figyelmen kiviil hagyasa mellett

meghatarozhat¢ (3) modon.

p(X.z) = ;p(ZIX,Y)p(X)p(Y)
= p(Z|X,Y=0)p(Y=0)+p(Z|X,Y=1)p(Y=1)

)

Az oksagi Bayes-halok megadasara, és egy egyszeri kovetkeztetésre tekintsiink itt
egy peldat, amelyben leegyszer(isitve dbrazoltunk egy oksagi rendszert, nevezetesen egy

didk vizsgan nyujtott teljesitményét befolyasold tényezdket (4. dbra).

F T p(V=1|F,T) p(V=0|F,T) p(F=1) p(F=0)
o A 0 0 0 1 0,8 0,2
F B 0 1 0,25 0,75
1 0 0,75 0,25 p(T=1) p(T=0)
=075 1 1 0,8125 0,1875 0,2 0,8
©=0,25
a) b) J)

a valtozok kozotti 5 vizsgan nyujtott teljesitmény (V) a didk felkésziiltségének

feltételes valoszintiségi eloszlasa () valamint a tanér jo
szandékanak ( T )
valoszintségi eloszlasa

kapcsolatokat
abrazold graf

4. dbra
Egy egyszer(i oksagi Bayes-hdlo, egy didk vizsgdn nyujtott teljesitményének
modellezésére
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Az oksagi rendszer kvalitativ aspektusat a harom valtozot tartalmazé graf abrazolja
(4.a abra). Itt V' jeloli a didk vizsgan nyujtott teljesitményét, amelyet dichotém valtozoként
kezeliink; ennek megfelelGen a vizsga lehet sikeres ( V=1, vagy sikertelen ( V=0 ). Kettd, a
vizsga eredményét meghatdrozo tényezot emeltiink ki, a didk felkésziilését a vizsgara ( F ),
valamint a tanar jo szandékat ( T ). Mindkét tényez6t dichotdmnak tekintjiik, tehat a didk
vagy felkésziilt a vizsgara ( F=1), vagy nem késziilt fel a vizsgara ( F=0), a tanar pedig
vagy jo szandéku (T=1), vagy nem ( T=0). A példaban ezen tényezok oksagi erejét — tehat
azt, hogy azok milyen megbizhatdsaggal hatdrozzdk meg a vizsga eredményét — oksagi
sulyként adtuk meg, amely a felkésziilésnek egy viszonylag markans pozitiv (w.=0,75), a
tandr jo szandékanak pedig egy viszonylag gyenge pozitiv hatasat ( w,;=0,25) jelenti a
vizsga eredményére.

A vizsga eredményének feltételes valoszintiségi eloszlasa (4.b abra), valamint a didk
felkésziilésének, és a tandr jo szandékanak valdszintségi eloszldsa (4.c dbra) alkotja a modell
kvantitativ aspektusat. Ami a didk felkésziiltségét illeti, annak valdszinliségét 0,8-nak
tekintjiik a példdban, annak a valdszintlisége pedig, hogy a tandr joszandéku lesz a vizsgan,
0,2. A vizsga eredményének feltételes valoszinliségi eloszlasat a zajos-vagy fiiggvény
segitségével szamoltuk ki, amely szerint p(VIF,T)=1—-(1—w, )f(1-w,)" . Erdemes
megfigyelni, hogy ilyen mdédon a hdrom dichotom valtozot tartalmazd rendszer egyiittes
valdszinliségi eloszlasat a 8 helyett 4 paraméterrel tudtuk leirni, az ugyanis a lancszabaly
segitségével megadhato a kovetkezé modon: p(F,T,V)=p(V|F,T)p(F)p(T).

A kovetkeztetés, amit a példa alapjan levezetiink annak a valdszin(iségére vonatkozik,
hogy a diak felkésziilt a vizsgdra és a vizsga sikeres lesz (arrol nincs informacionk, hogy a
tanar j6 szandékui-e a vizsgan), azaz p(F=1,V=1). Ennek meghatarozasahoz a tanar jé
szandékanak kiintegralasara van sziikség, tehat:
p(F=1,v=1)=%,p(VIF=1,T)p(F=1) p(T), amely szerint 0,6 annak a valdszintisége,
hogy a didk felkésziilt a vizsgdra és a vizsga sikeres lesz, fliggetleniil attdl, hogy a tanar jo

szandéky, vagy sem. A szamitas menetét részletezve (4)-ben abrazoltuk.

p(F=1,v=1) = ZT:p(V:1|F:1,T)p(F:1)p(T)
= p(V=1|F=1,T=0)p(F=1)p(T=0) +
p(V=1|F=1,T=1)p(F=1)p(T=1) (4)

= 0,75-0,8-0,8+0,8125-0,8-0,2
= 0,6

32



2. A ROT-modell bemutatasa

A ROT-modell Griffiths és Tenenbaum (2005) support-modelljének egy mddositott valtozata,
és ahhoz hasonldan elemi oksagi kapcsolatok (egy bizonyos elézmény és kovetkezmény
kozotti oksagi kapcsolat) kovariancia-informdcion alapuld tanuldsdnak Bayes-i modellje.
Ebben az értelemben az oksagi tanuldst valdszinliségi kovetkeztetésként modellezi, és
ekozben az oksagi Bayes-halok formalizmust hasznalja. A modell a Marr-i komputacids
szintet célozza meg, és ilyen tekintetben egy normativ, racionalis nézépontot képvisel,
amennyiben az oksagi tanuldsnak egy lehetséges optimalis modjat irja le. Jelen formdjaban a
modell a generativ oksagi kapcsolatok magyarazatara korlatozddik, és a becslése az oksagi
kapcsolat meglétében valé bizonyossagra vonatkozik (az oksagi kapcsolat stlya/ereje
helyett). Ahogy az elnevezése is utal rd, a modell fontos szerepet tulajdonit az oksagi
tanuldsban a tanuldsi helyzetben nem megfigyelhetd (rejtett) oksagi tényezdknek. Az, hogy
ezekrdél az oksagi tényezOkrdl nem all rendelkezésre kozvetlen informacio, alapvetd
bizonytalansagot eredményez az oksagi kapcsolat meglétére vonatkozo kovetkeztetés soran.

A modell mtikodését azon lépések, szakaszok mentén mutatjuk be, amelyeken
keresztiil az oksagi kapcsolatra vonatkozd becslést meghatdrozza. Ezek a lépések a
kovetkezdk:

1. Magyarazatok generaldsa a megfigyelt esetekre.
2. Arejtett oksagi tényezdk jelenlétére vonatkozd bizonytalansag feliilvizsgalata.
3. Az oksagi kapcsolatra vonatkozd hipotézisek feliilvizsgalata.

A becslés els6 szakaszaban a modell oksagi magyarazatokat general a megfigyelt
kovariancia-informdcio alapjan. Ezekben a magyardzatokban kozponti szerepet toltenek be a
tanulasi helyzetben nem megfigyelt (rejtett) oksdgi tényezdk, amelyek kozott a modell
megkiilonboztet generativ- (a kovetkezményt eldidézni képes), illetve preventiv (a
kovetkezmény bekovetkezését megakadalyozni képes) oksagi tényezdket. Ez a ROT-modell
egyik jellegzetes tulajdonsdgdra mutat rd, nevezetesen, hogy explicitté teszi a kovariancia-
informacidt alkotd eseménytipusokra adott oksagi magyarazatok szerepét az oksagi tanulas
folyamataban.

A kovetkezd szakaszban a rejtett oksagi tényezOk egyes esetekben vald jelenlétére

vonatkozo bizonytalansag feliilvizsgalata torténik, a korabban generalt oksagi magyarazatok
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alapjan — ez ennek a bizonytalansagnak a csokkenését fogja jelenteni. A ROT-modell
ugyancsak explicit médon reprezentdlja azt a bizonytalansagot, amely a rejtett oksagi
tényezdk jelenlétére vonatkozik az egyes megfigyelt esetekben. Ez a szakasz lényegében a
rejtett oksagi tényezdk jelenlétére vonatkozo kovetkeztetésként is felfoghato.

Az utolsd, harmadik szakaszban az oksagi kapcsolatra (a kapcsolat meglétére, illetve
hianyara) vonatkozé hipotézisek kiértékelése, és a rendelkezésre all6 kovariancia-
informdcidnak az oksdgi kapcsolat meglétére vonatkozd hipotézis melletti, valamint az
oksagi kapcsolat hidnydra vonatkozd hipotézis melletti valdszinliségének Osszevetése
torténik. A modell alapjan annal nagyobb fokui a bizonyossag az oksagi kapcsolat
meglétében, minél hihetd6bbek a megfigyelések az oksagi kapcsolat meglétére vonatkozd
hipotézis mellett, mint az oksagi kapcsolat hidnyara vonatkozd hipotézis mellett.

A KkovetkezOkben részletesen ismertetjiik a ROT-modell formalis leirdsat, amely
lehetdséget ad annak szdmitogépes program formajaban valé megvaldsitasara is. Ahogy
McClelland (2009) hangsulyozza, amikor egy szamitégépes modellt épitiink, akkor
kénytelenek vagyunk a szamitasok minden egyes lépést egzakt modon, és pontosan megadni
— ez sziikségessé teheti bizonyos alapfeltevések alkalmazasat, amelyek vonatkozhatnak az
emberek képességeire, ismereteire, hiedelmeire, vagy bizonyos kognitiv folyamatok
jellegzetességeire. A feltevések kozott lehetnek olyanok, amelyek tobb-kevesebb empirikus
megalapozottsaggal birnak, valamint olyan alkalmi feltevések, amelyeknek ugyan nincs
empirikus alapjuk, de alkalmazasuk sziikséges ahhoz, hogy a modell miikodSképes legyen.
A ROT-modell épitése soran igyekeztiink explicitté tenni, hogy mely feltevéseink birnak
empirikus megalapozottsaggal (ezek a modell kozponti alapfeltevései), és melyek pusztan
alkalmi, ad hoc feltevések.

Elséként a ROT-modell kozponti alapfeltevéseit ismertetjiik, amelyek a modell épitése
soran szamos dontést meghatdroztak, majd bemutatjuk azt a két — a kérdéses oksagi
kapcsolat meglétére, valamint annak hianyara vonatkozd — hipotézist, amelyeket a modell
kiértékel, ezutdn pedig ismertetjiik a becslés részletes menetét, a fent emlitett harom
szakaszt. A modellt R szkript formajdban implementaltuk — amit az A melléklet tartalmaz.

A ROT-modell bemutatasa soran egy példan keresztiil mutatjuk be a szdmitasok
menetét. A kidolgozott példa tobb részletben, az egyes fejezetek végén, 6nallé dobozban fog

szerepelni.
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Segit a kavé felébredni?

A példaban a ROT-modellnek a kdvé és az eberség kozotti oksdgi kapcsolatra vonatkozo
becslését fogjuk levezetni, egy néhany esetbdl allé kovariancia-informacio alapjan.
A rendelkezésre all6 adatok a kévetkez6képpen néznek ki (t6bb embert kérdeztiink meg, hogy

ivott-e kdvet az elmult 1 oraban, illetve hogy ébernek érzi-e magat):

ébernek érzi magat?
igen nem
igen 12 £6 6 f6
ivott kavét?
nem 6 f6 12 £6

Az adatok szerint tehdt abbdl a 18 f6bdl, akik ittak kavet, 12 f6 ébernek érezte magat (a-tipusu
esemény), mig 6 fO nem érezte magat ebernek (b-tipusi esemény), abbol a 18 f6bdl pedig, akik
nem ittak kavét, 6 f0 érezte magdt ébernek (c-tipusu esemény), 12 f6 pedig nem érezte magat

ébernek (d-tipusti esemeny).

A kovariancia-informdciot alkoto adatok az egyes eseménytipusoknak megftelelden:
N,=12
N,=6
N,=6
N,=12

2.1. A ROT-modell kézponti alapfeltevései

A ROT-modell megépitése soran harom olyan alapfeltevést alkalmaztunk, amelyek kelld
empirikus megalapozottsaggal rendelkeznek. Ezek az oksagi kapcsolatok determinisztikus
felfogasa, a magyarazatok — azokon beliil is az oksagi magyarazatok — markans szerepe az
oksagi tanuldsban, valamint az oksagi magyardzatok jellegzetes szerkezete, amennyiben
azok a tanuldsi helyzetben nem megfigyelt (rejtett) generativ- és preventiv oksagi tényezdk
jelenlétére, vagy hidnyara utalhatnak. A kovetkezOkben ezeket az alapfeltevéseket
részletesebben is attekintjiik.

A ROT-modell egyik kozponti feltevése szerint az emberek az oksagi gondolkodas
soran az oksagi kapcsolatokrdl mint determinisztikus kapcsolatokrol gondolkodnak. Tobben
kritizaljak azt az elképzelést, amely szerint az emberek az oksagi kapcsolatokrdl mint eleve
probabilisztikus kapcsolatokrdl gondolkodnédnak, a kevés empirikus bizonyiték inkabb arra

utal, hogy az emberek az oksagi kapcsolatokat determinisztikus kapcsolatnak képzelik el
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(Goldvarg és Johnson-Laird, 2001; Schulz és Sommerville, 2006; Frosch és Johnson-Laird,
2011). Kozvetetten azok az eredmények is erre utalhatnak, amelyek szerint jellemzden ugy
képzeljiik el az oksagi kapcsolatokat, amelyek nagyon erdsek, tehat nagy valoszintiséggel
létrehozzak a kovetkezményeiket (Yeung és Griffiths, 2011; Yeung és Griffiths, 2015).

Mit is jelent az oksagi determinizmus? Enyhébb forméajaban arra utal, hogy minden
eseménynek van oka, semmi sem torténik ok nélkiil. Erésebb formajaban azt jelenti, hogy az
ok sziikségszerlien létrehozza a kovetkezményt (okozatot). A probabilisztikus oksag
feltételezése ezzel szemben azt allitja, hogy az események kozotti oksagi kapcsolat révén az
ok jelenlétében nagyobb valdszintiséggel fog bekovetkezni a kovetkezmény, mint annak
hidnydban. Az erds determinizmus egyik képviselGje a jeles matematikus Pierre-Simon de
Laplace, aki szerint csak akkor beszélhetiink egy oksagi kapcsolatrol probabilisztikus
kapcsolatként, ha a szoban forgd oksagi rendszernek (amelynek a kérdéses kapcsolat is
részét képezi) szamos valtozojat ignoraljuk. Ugyanezen az alapon Griffiths és Tenenbaum
(2009) javasolja, hogy az oksagi tanulds soran az oksagi kapcsolatok probabilisztikus vagy
determinisztikus felfogasa Osszeegyeztethet6 — amikor az emberek oksagi kapcsolatokrol
valo gondolkodasat probabilisztikusként kezeljiik, akkor lényegében arra utalunk ezzel,
hogy jellemzden ignoraljdk az adott oksagi rendszer egyéb, szamukra az adott helyzetben
érdektelen valtozdit.

Milyen kovetkezményei lehetnek annak, ha az emberek esetében az oksagi
kapcsolatokrdl valo determinisztikus gondolkodast feltételeziink? Varhatéan azokra a
tapasztalataikra, amelyek ellentmondanak varakozasaiknak (példdul egy ismert oksagi
Osszefliggés esetén az ok bekovetkezik, de elmarad annak kovetkezménye), igyekeznek
valamilyen magyarazatot keresni, amely segit megérteniiik az adott helyzetet az
Osszefiiggésre vonatkozo hiedelmeik teljes feladdsa helyett. A ROT-modell masik kozponti
feltevése az ilyen magyarazatok oksagi tanuldsban betoltott alapvetd szerepére vonatkozik.

Nem passziv feldolgozoi vagyunk annak az adathalmaznak, amelyet tapasztalataink
szolgdltatnak, hanem spontdn moddon interpretaljuk ezeket az adatokat, magyarazatokat
alkotunk. Ugy tiinik, hogy ezek a magyardzatok nem csupdn a tanuldsi folyamat
melléktermékei, hanem sokkal inkabb ezek a tanulas folyamatanak lényegi részét képezik,
amelyek a tanulds folyamatat jellegzetes médon meghatarozhatjak (Keil, 2006, Legare és

Lombrozo, 2014; Lombrozo, 2006; Lombrozo és Vasilyeva, 2016).
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Elmondhaté ugyanakkor a mindennapi gondolkodasunk soran alkotott
magyarazatokrdl, hogy sokszor akar rendkiviili mértékben leegyszertisitéek, a valésagnak
egy vazlatos és nem feltétlentiil pontos képét adjak vissza. Az is jellemzd, hogy ennek ellenére
hisziink ezekben a magyardzatokban, ,a valdsag”’-ként éljiik meg ezeket, eltekintiink
pontatlansaguktol - ezt a magyardzatok teljességének illizidjaként emliti a szakirodalom
(Keil, 2003; Rozenblit és Keil, 2002). A magyarazatok teljességének illuzidja adaptiv szerepet
tolthet be, hiszen egy bizonytalansaggal teli, komplex kornyezetben, amit lehetetlen a maga
teljességében megismerniink, lehetévé teszi azt, hogy magabiztosan cselekedjiink (Keil,
2006). Az oksagi magyarazatok soran erre a korlatozott jellegre utalhat Mackie (1965) ,,0ksagi
mezd” fogalmdval, valamint Cheng (1997) a ,fokalis halmaz” fogalmaval. Mindkét fogalom
arra utal, hogy az oksagi kapcsolatokrdl valé gondolkodds soran az Osszes oksagi
tényezOknek csak egy sziikebb korét mérlegeljiik ahelyett, hogy minden lehetséges tényezot
tekintetbe vennénk. Hogy mely tényezdket mérlegeljiik, azt meghatarozhatjdk céljaink
(Mackie, 1965), valamint kognitiv erdforrdsaink is behatarolhatjdk ezek korét (Cheng és
Novick, 1992; Cheng, 1997).

Az események magyarazata soran hajlamosak vagyunk oksagi magyarazatokra, tehat
az események okaira, vagy éppen kovetkezményeire vonatkozé magyardzatokra
tdamaszkodni (Keil, 2006; Lombrozo, 2006; Lombrozo és Vasilyeva, 2016), amelyek azokra az
oksagi tényezdkre vonatkoznak, amelyek ismereteink szerint szerepet jatszhatnak a kérdéses
helyzetben. A ROT-modell harmadik kozponti feltevése szerint ezek a tényezdk kétfélék
lehetnek: generativ oksagi tényezdk, amelyek képesek létrehozni a kovetkezményt, valamint
preventiv oksagi tényezOk, amelyek képesek megakaddlyozni a kovetkezmény
bekovetkezését.

Amikor ismert oksadgi kapcsolatok alapjan oksagi kovetkeztetéseket alkotunk, akkor
erdsen tamaszkodunk azokra az alternativ okokra, valamint akadalyozo tényezdkre, amelyek
befolyasolhatjadk még a kovetkezményt (Cummins, Lubart, Alksnis és Rist, 1991, Cummins,
1995, 2014). Ezen tényezSk adott helyzetben vald felhaszndlhatdsdga (akar elérhetdségiik,
akar ezek el6hivasdhoz rendelkezésre allo kognitiv kapacitas) befolyasolja, hogy mennyire
vagyunk hajlamosak elfogadni bizonyos prediktiv- (azaz az el6zménybdl a kvetkezményre

vonatkozo), illetve diagnosztikus (azaz a kovetkezménybdl az elézményre vonatkozo)
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kovetkeztetéseket (De Neys, Schaeken és dYdewalle, 2002; De Neys, Schaeken és dYdewalle,
2005; Kurucz, 2010b).

2.2. A mérlegelt hipotézisek formalis leirasa

A kérdéses oksagi kapcsolat meglétére, illetve hidnyara vonatkozd hipotézisek abrazoldsara a
ROT-modell az oksagi Bayes-halé formalizmust hasznalja. A két hipotézis kozotti alapvetd
kiilonbség az el6zmény és a kovetkezmény kozotti oksagi kapcsolat meglétében van, amit a
hipotézisekben feltételezett oksagi rendszerekben az azokat reprezentdld nyilak megléte,

illetve hidnya dbrazol (5. dbra).

® ®
B—® ® ®
© ©

a) az oksagi kapcsolat meglétére vonatkoz6 b) az oksagi kapcsolat hianyara vonatkozé
hipotézis (H, ) hipotézis (H, )

5. abra
A ROT-modell altal vizsgalt, az el6zmény és kovetkezmény kozotti oksagi kapesolat
meglétére, illetve hianyara vonatkozo hipotézisek

Mindkét hipotézis ugyanazokkal a valtozokkal dolgozik, amelyek kozott vannak a
tanulasi helyzetben megfigyelt valtozok (ezek az elézmény / E / és a kovetkezmény / K /),
valamint olyan valtozok, amelyeket a tanuldsi helyzetben nem figyelhettiink meg - ezek
olyan rejtett oksagi tényezdk, amelyek fontos szerepet jatszanak az adott oksagi rendszer
miikodésében. A generativ oksagi tényezék (G) olyan események, amelyek képesek
létrehozni a kovetkezményt, a preventiv oksagi tényezdk ( P ) pedig olyan események, vagy
feltételek, amelyek megakaddlyozzak, hogy a kdvetkezmény bekovetkezzen. Mindkét rejtett
oksagi tényezd kiilonbozé eseményeknek és feltételeknek egyfajta konglomeratumat
abrazolja, tehat ahelyett, hogy egy-egy konkrét esemény jelenlétére, vagy hidnydra
utalndnak, altaldban utalnak arra, hogy valamilyen, a kovetkezmény létrehozasdra, vagy
annak megakadalyozasara képes tényezd jelen van. Meg kell emliteniink, hogy esetiinkben

mellékes, hogy milyen ezen tényezdk metafizikai statusza, hogy azok valéban eseményeknek
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tekinthetOk, esetleg bizonyos akadalyoz¢ feltételekre, vagy megengedd feltételek hidnyara
utalnak (a preventiv tényezdk esetében), a lényeg, hogy a vizsgalt oksagi rendszerben a
hatasuk a kovetkezményre milyen lehet. A hipotézisekben dbrazolt oksagi rendszerek ilyen
formaban teljesek, az adott kovetkezmény szempontjabdl minden lényeges oksagi tényezdt
tartalmaznak.

A hipotézisekben alkalmazott valtozok mindegyikét dichotom valtozoként kezeljiik,
tehat a kérdéses el6zmény, illetve kovetkezmény vagy jelen van ( E=1 , illetve K=1), vagy
nincs ( E=0, illetve K=0) a tanulasi helyzetben, illetve vagy jelen van valamilyen egyéb
generativ-, illetve preventiv oksagi tényez6 ( G=1, illetve P=1) vagy nincs ( G=0, illetve
P=0).

A hipotéziseket abrazold oksagi Bayes-halok kvantitativ aspektusa jelenti egyrészt a
kiilonb6zd oksagi tényezdk (ide értve a kérdéses eldzményt is) valdszinliségi eloszlasat,
valamint a kovetkezmény feltételes valdsziniiségi eloszlasat. Ami az eldbbit illeti, a modell
azzal az ad hoc feltevéssel €él, hogy teljes a bizonytalansag ezek bekovetkezését illetéen, ami
az elézmény esetében azt jelenti, hogy p(E=1)=p(E=0)=0,5.

A generativ-, és preventiv oksagi tényezOk esetében azok jelenlétére, pontosabban a
jelenlétitk valoszinliségére vonatkozd bizonytalansagot a modellben a béta-eloszlas
segitségével dbrazoltuk. A béta-eloszlast ( Beta(o,B)) gyakran hasznaljdk erre a célra a
Bayesi statisztikdban (Gelman, Carlin, Stern, Dunson, Vehtari és Rubin, 2014), mivel
értelmezési tartomanya a valodszinliségeknek megfelel (0 és 1 kozott). Az eloszlas alakjat
annak két paramétere (o és f3 ) hatdrozza meg. A 6. dbran megfigyelhetd, hogy amikor a két
paraméter értéke ugyanakkora, akkor az eloszlas szimmetrikus, és a mddusza 0,5-nél, az
értelmezési tartomany kozepénél taldlhato, viszont amikor a két paraméter eltérd, az eloszlas
aszimmetrikussa valik (a modusza jobbra, vagy balra tolodik). Ugyancsak érdemes
megfigyelni, hogy minél nagyobb a paraméterek értéke, az eloszlas annal ,karcsubba” valik,
mig a paraméterek minimdlis értéke (1) esetén az egyenletes eloszldsnak felel meg a [0,1]
tartomanyban. Az eloszlas alakja jelzi szamunkra a bizonytalansag mértékének valtozasat:

minél karcsubb az eloszlas, anndl kisebb a bizonytalansag.
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6. dbra
Példa a béta-eloszlas alakjanak (stirtiségfliggvényének) valtozasara a két paraméterének ( . és
B ) fiiggvényében

A generativ oksagi tényezOk jelenlétére vonatkozd bizonytalansdag a fentieknek
megfeleléen m.=p(G=1)~Beta(o;,p;), a preventiv oksagi tényezSk esetében pedig
np=p(P=1)~Beta(a,,Bp) . A modell kezdetben maximalis bizonytalansagot tételez fel a
rejtett oksagi tényezdk jelenlétének valdszinlségére vonatkozodan, tehat o,=pP,=1 a
generativ oksagi tényezdok, és «,=P,=1 a preventiv oksagi tényezék esetében — ahogy
emlitettiik, a béta-eloszlasok ilyen paraméterezése egyenletes eloszlast eredményez a [0,1]
tartomanyban.

A kovetkezmény feltételes valdszinliségi eloszlasat megadhatjuk, mint
p(K|E,G,P,#H,) az okségi kapcsolat meglétére vonatkozé hipotézis ( H, ) mellett, illetve
mint p(K|G,P,H,) az oksagi kapcsolat hianyara vonatkozo hipotézis ( H,, ) mellett. Ezek
meghatdrozasdhoz determinisztikus oksagi kapcsolatokat, és az oksagi tényezdk kozotti
interakciokat figyelmen kiviil hagyd integracios fliggvényt valasztottunk. A fliggvény azt az
oksagi hatasokra vonatkozo intuitiv elképzelést képviseli, amely szerint a kovetkezmény
biztosan bekovetkezik, ha jelen van valamilyen generativ oksagi tényezd, és ugyanakkor

nincs jelen preventiv oksagi tényezd, és biztosan nem kovetkezik be, ha nincs jelen generativ
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oksagi tényez0, és/vagy jelen van valamilyen preventiv oksagi tényez6. Mivel a kérdéses

el6zmény csak az egyik hipotézisben tolt be oksagi szerepet, ezért a két hipotézis esetében a
figgvény némileg eltérd format olt (5).

p(K=1|E,G,P,H,) = [1-(1-E)(1-G)](1-P)

p(K=1G,P,H,) = G(1-P) ©)

A determinisztikus oksagi kapcsolatok feltevésének megfeleléen a kovetkezmény

feltételes valoszintsége csak 0, vagy 1 lehet, tehat vagy biztosan bekovetkezik, vagy biztosan

nem kovetkezik be — ezeket a feltételes valdsziniiségeket a kiilonboz6 oksagi tényezdk

lehetséges értékei mellett az 1. tablazatban dbrazoltuk..

1. tablazat
A kovetkezmény feltételes valoszintiségi eloszlasanak alakulasa a
vizsgalt hipotézisek mellett

E G P p(K=1E,G,P,H,) p(K=1G,P,H,)

0 0 0 0 0
0 0 1 0 0
0 1 0 1 1
0 1 1 0 0
1 0 0 1 0
1 0 1 0 0
1 1 0 1 1
1 1 1 0 0

A vizsgalt — oksdgi kapcsolatra vonatkozo — hipotézisek leirdsa

Az egyik hipotézis szerint a kavé éberebbé teszi az embert (‘H, ), a mdsik szerint a kdvénak nincs

hatdsa az éberségre (H, ).

elézmény ( E ): kdvé ivdsa (ivott kaveét: E=1, nem ivott kavet: E=0 )

kovetkezmény ( K ): ébernek érzi-e magat (igen: K=1, nem: K=0)

generativ oksagi tényezok (G ): pl. fekete tedt ivott, torndzott, stb. (barmelyik igaz volt: G=1,
egyik sem volt igaz: G=0 )

preventiv oksdgi tényezék (P ): pl. koffeinmentes volt a kave, gyorsan lebontja a szervezete a

kofteint, stb. (barmelyik igaz: P=1, egyik sem igaz: P=0 )

folyt.kév.
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A generativ oksagi tényezdk jelenlétének valdszintiségére vonatkozo bizonytalansdgot abrazolo
béta-eloszlds paraméterei és stiriiségtiiggvenye:
ms=p(G=1) ~ Beta(ag,B)
~ Beta(1,1)

T T
A preventiv oksdgi tényezok jelenlétének valosziniiségére vonatkozo bizonytalansdgot abrdzolo
béta-eloszlas paraméterei és stirtiségtiiggvenye:
m=p(P=1) ~ Beta(a,,p,)
~ Beta(1,1)

T T
Annak valdsziniisége, hogy valaki ivott, illetve nem ivott kdveét:
p(E=1)=p(E=0)=0,5

Az oksagi tényezdk hatdsdnak integrdldsdara vonatkozo szabaly egy lehetséges megfogalmazasa:

csak akkor lesz valaki éber, ha iszik/eszik/tesz valamit (kdvet, tedt iszik, vagy torndzik), ami

éberebbe teheti, és annak hatdsat nem akaddlyozza meg semmi (pl. nem tulsagosan kialvatlan).

2.3. Az oksagi kapcsolat meglétére vonatkozo becslés 1épéseinek
részletezése

2.3.1. Magyarazatok generalasa a megfigyelt esetekre

A ROT-modell, a kovariancia-informaciét alkotd egyes esetek mindegyikére magyarazatokat
generadl, amelyekben a rejtett oksagi tényezOknek meghatarozd szerepe van. Ez a modell
azon két kozponti alapfeltevésébdl szarmazik, amelyek szerint az oksagi jellegi
magyarazatok fontos szerepet toltenek be a tanulds soran, illetve hogy ezek a magyarazatok
jellemzden tartalmaznak utalast generativ-, valamint preventiv oksagi tényezdkre.

Azt fel kell ismerniink, hogy a magyardzatok minden egyes eseménytipus esetében
tobbfélék lehetnek, és hogy ezek kozott vannak olyanok, amelyek valid magyarazatok, és
vannak olyanok, amelyek nem valid magyarazatok. Akkor tekinthetiink egy magyarazatot
validnak, ha az az adott oksagi rendszert (és annak determinisztikus kapcsolatait)

feltételezve elképzelhetd szituacidt ir le. Egy b-tipust esemény elfogadhatéo magyarazata
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lehet példaul, hogy bar jelen volt az el6zmény, de valamilyen preventiv tényezd is jelen volt,
ami megakadalyozta a kovetkezmény bekovetkezését. Ugyanezen eseményre viszont nem
valid az a magyarazat, hogy jelen volt még valamilyen egyéb generativ tényezd, és nem volt

jelen preventiv tényez6 (mivel ez esetben a kovetkezménynek be kellett volna kovetkeznie).

2. tablazat
A kovariancia-informacio egyes eseménytipusaira adott lehetséges magyarazatok

eseménytipuys E K G P H, eseténvalid? H, eseténvalid? magyarizat

a
1 1 1 1 nem nem
1 1 1 0 igen igen a,
1 1 0 1 nem nem
1 1 0 0 nem igen a,
b
1 0 1 1 igen igen b,
1 0 1 0 nem nem
1 0 0 1 igen igen b,
1 0 0 0 igen nem b,
c
0 1 1 1 nem nem
o 1 1 0 igen igen ¢y
0 1 0 1 nem nem
0 1 0 0 nem nem
d
o 0 1 1 igen igen d,
o 0 1 0 nem nem
0 0 0 1 igen igen d,
0 0 0 0 igen igen d,

A lehetséges magyarazatokat a kiilonbz6 eseménytipusok esetében a 2. tdblazatban
foglaltuk Gssze. A modell altal generdlt magyardzatokat az is befolydsolja, hogy mit
feltételeziink a rejtett oksagi tényezdk jelenlétérdl, azaz mennyire tartjuk valdszintinek azok

jelenlétét a kovariancia-informaciot alkotd egyes esetekben. Ezeket a valdszinliségeket a
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generativ- és preventiv oksagi tényezdk jelenlétére vonatkozd bizonytalansagot abrazolo

béta-eloszlasok alapjan, azok varhato értékével (6) becsiili a modell.

a
=E(mng)= acfﬁc

o ©)
p— (np)_ 0Py

A generdlt valid magyardzatok gyakorisagi eloszlasat egy adott kovariancia-
informacio ( {Na,Nb,NC,Nd} ), és azon belil az egyes eseménytipusok esetében a
multinomialis eloszlas segitségével adjuk meg, ahol a magyardzatok egyes tipusaihoz rendelt
valoszintliségeket a két rejtett oksagi tényezd jelenlétének valdszintiségét dbrazold mutatok (
I1;, és II,) alapjan hatdrozzuk meg. Itt minden magyarazattipust mérlegeliink, amely a
vizsgalt hipotézisek legaldbb egyike esetében validnak tekinthetd. Az a-tipusu esemény
esetében ez kétféle, a b-tipusu as d-tipust események esetében haromféle, a c-tipusu
esemény esetében pedig egyféle lehet.

Az a-tipust esemény (ahol az eldzmény és a kvetkezmény is bekovetkezett) esetében
az egyik lehetséges magyarazat ( a, ) szerint jelen van egyéb generativ oksagi tényezd, és
nincs jelen preventiv tényezd, mig a masik magyarazat ( a, ) szerint nincs jelen sem egyéb
generativ, sem preventiv oksagi tényez6. A magyarazatok gyakorisdgi megoszlasat itt
felirhatjuk, mint [Nal;Naz}NMultinomial(Na,{na1;na2}) , ahol {nm;naz}oc{HG; 1-11.} .

A b-tipusti esemény (ahol az elézmény bekovetkezett, de a kovetkezmény nem),
harom valid magyarazat képzelhet el. Az egyik magyarazat ( b, ) szerint jelen voltak egyéb
generativ tényezOk, ugyanakkor preventiv oksagi tényezdk is. Egy masik magyarazat ( b, )
szerint nem volt ugyan jelen egyéb generativ oksagi tényezd, viszont jelen volt valamilyen
preventiv oksigi tényezé. A magyarazatok harmadik tipusa (b;) szerint nem volt jelen
semmilyen generativ-, vagy preventiv oksagi tényezo (ez csak az el6zmény és kovetkezmény
kozotti oksagi kapcsolat hianya esetén szdmit valid magyarazatnak). A magyardzatok
gyakorisagi eloszlasat felirhatjuk, mint (N, ;N, ; N, |~ Multinomial (Ny, {7, ; 7, ; 7, |) , ahol
{my 70, 570, o (TG TTp; (1=T16)TTp; (1-T1g)(1—11,)} .

A c-tipusi esemény (ahol az el6zmény nem kovetkezett be, a kovetkezmény
bekovetkezett), csak egyféleképpen képzelhet6 el ( ¢, ): amikor jelen volt valamilyen egyéb

generativ oksagi tényezd és nem volt jelen preventiv tényezd. Ebben az esetben a generalt
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magyarazatok szadma az eseménytipus megfigyelt gyakorisdgaval egyezik meg, tehat
N.=N..

A d-tipusu eseményre (ahol az el6zmény és a kovetkezmény sem kovetkezett be) a b-
tipustt eseményhez hasonléan harom valid magyarazat létezik (d,, d,, d,), amelyek a
rejtett oksagi tényezdk jelenlétét illetden megegyeznek a b-tipusi események esetében

alkalmazott magyarazatokkal. A magyarazatok gyakorisagi eloszlasa a b-tipust eseményhez
hasonléan megadhaté  mint {Ndl;Nd2 ; Nda}NMultinomial (N, {J‘Edl ,'Tl?dz,'J'Ing}) , ahol
{ﬂ:dl;ﬂ:dz;ndjoc{nc I, (1_HG)HP; (1_HG)(1_HP)} .

Az egyes magyarazattipusok gyakorisdganak a megfelel6 multinomialis eloszlas
alapjan varhato értéket tekinti a modell N, =z, N, ahol X a megfelel6 eseménytipust (a,b
vagy d), x; pedig a megfeleld magyardzattipust jeloli (a fentiek alapjan a c-tipusu

események esetén N =N_).

Magyardzatok generdldsa a megfigyelt esetekre

Lehetséges magyardzatok az egyes eseménytipusok esetén:
a-tipusi események (ivott kaveét és ébernek érezte magat):

a, : mads is éberré tehette (pl. fekete tedt ivott) és nem volt semmi akaddlyozo tényezd

a, : nem volt semmi akaddlyozo tényezd jelen, ezért kifejthette a kave a hatdsat
b-tipusi események (ivott kavét nem érezte magat ébernek):

b, : pl. tilsdgosan kialvatlan volt az illet6, ezért semmi nem tehette éberré

b, : pl. tilsdgosan kialvatlan volt az illet6 ezért nem hatott mar a kdvée

b, : ugyan ivott kavet, de mivel annak nincs hatdsa az éberségre, ezért nem is lett éber
c-tipusu események (nem ivott kdveét, ébernek érezte magat):

¢, : pl az illeté épp a kérdezdskodeésiink eltt torndzott, és ezert volt teljesen éber
d-tipusu események (nem ivott kavét, nem volt éber):

d, : pl. ivott ugyan fekete tedt, de nagyon gyorsan lebontja a szervezete a koffeint

d, : nem ivott/csinalt semmit, amitdl felebredt volna (ugyanakkor nagyon kialvatlan volt)

d, : nem ivott/csinalt semmit, amitdl felébredt volna

A rejtett oksdgi tényezOk jelenlétének valosziniiségére vonatkozo becslés, a megfelel6 béta-

eloszlasok paraméterei alapjan:

ac 1

II = ——=0,5
G ac"’ﬁc 1+1 ’
n=-2r -1 _g5

PTaf, 1+l

folyt.kov.
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A magyardzatok gyakorisagi eloszlasat a multinomialis eloszlds alapjan becstiljiik, mint
N,=n, N, , ahol N, a kérdéses eseménytipus gyakorisaga, N, egy bizonyos magyardzattipus
gyakorisdga, m, pedig ehhez a magyardzattipushoz tartozd valdszintiség a multinomialis

eloszlason beliil.

Magyardzatok gyakorisdgi eloszldsa az a-tipusu események esetén:
(N, ; N, |~Multinomial (N,,{r, ; 7, }) ,ahol {z,;m,}oc(I;;1-T1;]

0|
z = ¢ =05 _g5
“ M +(1-11,) 0,5+0,5
1-11
¢ -_05 _g5

Mo M +(1-T1,)  0,5+0,5
N,=N,7,=12:0,5=6
N, =N,7,=120,5=6
Magyardzatok gyakorisdgi eloszldsa a b-tipusiu események esetén:
{Nb| SN sz} ~Multinomial (Nb s {ﬂb,; TTy, 5 ﬂbz}) s aho””m 5 T s ﬂbz}oc [, Hp;( 1- HG)HP J(l_nc) ( 1- HP)}

T, = HGHP = 0’25 :l
"M p+(1—T, ) Ip+(1-11,.)(1-11,) 0,25+0,25+0,25 3
o (1-11,)11, _ 0,25 _1
% M p+(1—T, ) Ip+(1-1,)(1-I1,) 0,25+0,25+0,25 3
J— (1_HG)(1_HP) _ 0,25 l
5 M p+(1—T1,) Mp+(1-1,)(1-1I1,) 0,25+0,25+0,25 3
N, =N, 7, =6-1=2
: 3
N, =N, 7, =6-1=>
R
1

N,=N, 7, =6--=2
=0
Magyardzatok gyakorisagi eloszlasa a c-tipusu események esetén:
N, =N_=6

Magyardzatok gyakorisagi eloszldsa a d-tipusi események esetéen:
[N Ny ;N | ~Multinomial (N {7, ; 7, ; 7, }), ahol {7, ; 7 ; 7y Joc{ TG, ; (1=T1G ) T, (1—T1) (111, )}

= I, _ 0,25 _1
g p+(1—T,) I,+(1-11, ) (1—11,)  0,25+0,25+0,25 3
o (1-TIg)IT, 025 1
&+ (1-T1,) T, +(1-T11,)(1-11,)  0,25+0,25+0,25 3
o (1-115)(1-11,) 025  _1
4TI T, +(1— 1) T, +(1—T1,)(1—11,) 0,25+0,25+0,25 3
N,=N,m,=12-= L4
3
N,=N,z,=12- 1y
3
1
N, =N, 7, =12:>=4
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2.3.2. A rejtett oksagi tényezdk jelenlétére vonatkozd bizonytalansag
feliilvizsgalata

A ROT-modell azokat a magyarazatokat, amelyeket a korabbi szakaszban a kovariancia-
informacidt alkotd esetekre generalt, a rejtett oksagi tényezdk jelenlétére, illetve hidnyara
vonatkozé bizonyitékként kezeli a tovabbiak soran. Példaul egy a, tipust magyardzatot,
amely szerint nincs jelen sem egyéb generativ, sem preventiv tényezd, ezen oksagi tényezdk
hidnyara vonatkozo bizonyitékként értékeli. Hasonloképpen egy ¢, tipust magyardzatot a
modell mint preventiv oksagi tényezOk hidnydra, és egyéb generativ oksagi tényezdk
jelenlétére vonatkozo bizonyitékot értékeli.

A magyarazatok ilyen kiértékelését kovetéen a ROT-modell Osszegzi ezeket a
bizonyitékokat. Az Gsszegzés soran meghatdrozza a modell, hogy mennyi magyardzat utal
generativ  oksagi tényezd jelenlétére (G* =N, +N, +N.+N, ), illetve hianyara (
G =N, +N, +N, +N,; +N; ), tovabba hogy mennyi magyarazat szol valamilyen preventiv
oksdgi tényez6 jelenléte (P"=N, +N, +N, +N, ), illetve hidnya (
P =N, +N_ +N, +N_ +N; ) mellett.

A magyarazatok/bizonyitékok ilyen 0sszegzését kovetben, azt felhasznalva, a modell
feliilvizsgalja a kiilonb6z6 oksagi tényezdk jelenlétének vasloszinliségére vonatkozd
bizonytalansagot. Ez az egyes rejtett oksdgi tényezOkhoz tartozd béta-eloszlasok
feliilvizsgalatat jelenti, ami a Gelman és mtsai. (2014) altal javasolt mddszer szerint torténik.
A modszer lényege, hogy az eloszlas o paraméteréhez hozzaadjuk az adott oksagi tényezd
jelenlétére utald bizonyitékok mennyiségét ( G*, illetve P* ), a masodik, B paraméteréhez
pedig az adott oksagi tényezd hidnyara utald bizonyitékok mennyiségét (G , illetve P ).
Ennek megfelelden a generativ oksagi tényezdk esetében a feliilvizsgalt béta eloszlas:
n's~Beta(as+G*,pc+G ), mig a  preventiv oksagi tényezdk  esetében:

n'p~Beta(op+P",Bp+P ).
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SA rejtett oksdgi tényezok jelenlétére vonatkozo bizonytalansdg feliilvizsgdlata

Az el6zé szakasz eredmeényekent rendelkezésre all az egyes esetekre generdlt magyardzatok
gyakorisagi eloszldsa a kiilonboz6 esemény-tipusok esetében:
[N, ;N,|=(6;6]
{Nbl;sz;NbJ:{z;z;z}
N, =N,=6
{Ndl;Ndz;Ndx} :{4;4;4}
A rejtett generativ oksagi tényezOk jelenlétére/hidnydra utalo bizonyitékok Osszegzése, és azok
jelenlétére  vonatkozo  bizonytalansdg  feliilvizsgdlata (a  feliilvizsgdlt  béta-eloszlas
surisegtiiggvenyevel):
G"=N,+N, +N_+N, =6+2+6+4=18
G =N +N, +N, +N; +N; =6+2+2+4+4=18
7'y ~ Beta(a,+G",p,+G")
~ Beta(1+18,1+18)
~ Beta(19,19)

T T
A rejtett preventiv oksdgi tényezok jelenlétére/hidnydra vonatkozo bizonyitékok Gsszegzése, €s

azok jelenlétére vonatkozo bizonytalansdg feliilvizsgdlata (a feliilvizsgalt béta-eloszlds

suriségtiiggvenyevel):

P :Nbl+Nb2+Ndl+Nd2:2+2 +4+4=12
P =N, +N_ +N, +N +N, =6+6+2+6+4 =24

a's ~ Beta(ap+P",Bp+P")
~ Beta(1+12,1+24)
~ Beta(13,24)

2.3.3. Az oksagi kapcsolatra vonatkozo hipotézisek feliilvizsgalata (az oksagi
support kiszamitasa)

Utolsé lépésként a ROT-modell, Griffiths és Tenenbaum (2005) support-modelljéhez
hasonléan, kiszdmitja az oksagi supportot, amely Iényegében a Bayesi statisztikdban
alkalmazott Bayes-faktornak felel meg (Kass és Raftery, 1995). A Bayes-faktort Jeffreys (1935,

1961) dolgozta ki annak a jellegzetes problémanak a megolddsdra, amikor vannak versengd
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elméleteink, hipotéziseink a megfigyeléseink magyardzatara, és szeretnénk szamszeriien
kifejezni azt, hogy az adatok mennyire erds bizonyitékként szolgalnak az egyik hipotézis
javara, a masikkal szemben. Ez a kérdéses hipotézisek posterior valdszintiségének
hényadosat jelenti (7), amelynek — a konnyebb értelmezés érdekében - a logaritmusat

szoktak tekinteni.

p(#,D) _,  p(DIH)
p(’H0|D) P(D|H0)

+108P(H1)

| 7
o8 p(Ho) @

Ennek megfelel6en a pozitiv Bayes-faktor arra utal, hogy az adatok jobban tamogatjak
H, hipotézist, mint H, hipotézist, és vice versa a negativ Bayes-faktor esetén. A Bayes-
faktor 0 értéke arra utal, hogy az adatok mindkét hipotézist hasonlé mértékben tdmogatjak.
A 3. tablazat néhany példan keresztiil szemlélteti a két hipotézis posterior valosziniiségének

hanyadosa, és a Bayes-faktor kozotti viszonyt.

3. tablazat
Néhany példa a Bayes-faktor értelmezésének szemléltetésére

p(#H.|D) Bayes-
p(H,|D) faktor a hanyados szoveges értelmezése
1 0 H, ugyanolyan valészin(i, mint H,
2 0,69 H, kétszer annyira valdszinl, mint H,,
10 2,3 H, tizszer annyira valdszind, mint H,
100 4,6 H, szazszor annyira valészinti, mint H,
0,5 -0,69 H, kétszer annyira valdszinti, mint H,
0,1 -2,3 H, tizszer annyira valdszin(i, mint H,
0,01 -4.61 H, szazszor annyira valoszinii, mint H,

A ROT-modell a fentieknek megfelel6en az oksagi kapcsolat meglétére vonatkozo
hipotézis annak hidnydra vonatkozé hipotézissel szembeni tAmogatottsagat fejezi ki, azzal az
ad hoc feltevéssel, hogy ezen hipotézisek elézetes tamogatottsaga (el6zetes valoszintisége)
azonos, tehat p(#H,)=p(H,)=0,5. Ebben a specidlis esetben az el6zetes valdsziniiségek

hényadosanak logaritmusa 0, és igy a modell becslése felirhatd egyszertibb formaban (8).
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p(DIH,)

log
P(D|%o)

(8)

A ROT-modell becslése tehat lényegében azt dbrazolja, hogy a rendelkezésre allo
bizonyitékok milyen erds bizonyitékot jelentenek a kérdéses oksagi kapcsolat megléte
mellett, az oksagi kapcsolat hianyaval szemben.

A megfigyelt kovariancia-informdcio ( D ) valdszinliségét az egyes hipotézisek mellett
(9) mdédon szamithatjuk ki (itt azt feltételezziik, hogy a kovariancia-informacioét alkotd egyes

esetek egymastdl fliggetlenek).

p(D|#)=(Nat Mo NN T TT plK, Efpe "
a c K E
,ahol
. »ha K=1¢és E=1 ©)
n(K,E)= , »ha K=0és E=1

. »ha K=1¢és E=0
4 »ha K=0és E=0

Z 7 Z Z

A teljes kovariancia-informacié a négyféle eseménytipusbol tevédik Ossze — az egyes
eseménytipusok valdszinliségét, tehat az elézmény és a kovetkezmény egydlittes
valoszintiségi  eloszlasat ( p(K,E|H)), az oksagi Bayes-hdlok lancszabalydnak
felhasznaldsaval hatarozzuk meg, amely soran kiintegraljuk a rejtett oksagi tényezdket
(tekintve, hogy azok jelenlétérél nincs kozvetlen informdacionk a tanuldsi helyzetben),
valamint a rejtett oksagi tényezdk jelenlétének valdszintiségére vonatkozo6 bizonytalansagot,
amelyeket a kordbbi lépésben feliilvizsgalt béta eloszlasok reprezentdlnak. Ez (10) modon
torténik az oksagi kapcsolat meglétére vonatkozo hipotézis ( H, ), és (11) modon az oksagi
kapcsolat hidnyara vonatkozé hipotézis ( ‘H, ) esetében. Mindkét esetben 7', a generativ
oksagi tényezdk, m', pedig a preventiv oksagi tényezdk jelenlétének valoszintiségére

vonatkozo feliilvizsgalt béta-eloszlasokat jeldli.

1
p(K,E[H,) ZﬂZZp(K|E,G,P)p(E)n'Gn'Pdrc'Gdn'P (10)
0 P
1
p(K,E[H,)=[[ 2.3 p(K|G,P) p(E)n'snt'py'cd ', (11)
0 G P

50



Az oksdgi kapcsolatra vonatkozo hipotézisek feliilvizsgdlata és az oksdgi support kiszdmitdsa

A kavéivas és az éberség k6zotti oksdagi kapcsolat meglétére vonatkozo hipotézis ( H, ), valamint

az oksdgi kapcsolat hidnyara vonatkozo hipotézis (‘H, ) el6zetes valdsziniisége:
p(H,)=p(H,)=05

a-tipusi esemeény valdsziniisége M, esetén:

1
p(K=1,E=1#,) = [[ XY p(K=1E=1,G,P)p(E=1)a'sa'sda'cd ",
0 G P

- flf p(K=1E=1,G6=0,P=0)p(E=1)(1—-x's)(1—7'p)+

0
p(K=1|E=1,G=0,P=1)p(E=1)(1-a',) 7' o+
p(K=1|E=1,G=1,P=0)p(E=1)a',(1—7',)+
p(K=1|E=1,G=1,P=1)p(E=1)n'gn'pydx';dn'p

1

= J[105(1-7¢)(1—a',)+

0
0-05(1—x',) '+
1-057'(1—-7',)+
0-0,57x' ' pdm'cd 'y
1
= J[o5(1-7'5)(1-7")+057'(1—a'p)dx'sd 7',
0

1

= Jo5(1-a'",)dx',~0,33
0
b-tipusu esemény valoszintisége H, esetén:

p(K=0,E=1|#,) = ff 22 (1=p(K=11E=1,6,P)lp(E=1) 7o'y d 7o 7',

) ( )( - 'G)(l_”'P)"'
Ip(E=1)(1—7',) 7'+
(
(

jfl p(K=1E=1,G=0,P=0

[1 p(K=1|E=1,G=0,P=1)]p
[1-p(K=1|E=1,G=1,P=0)]p
[1-p(K=1|E=1,G=1,P=1)]p

E=1)x' (1;r)+
E=1)a',n',drx';dr',

= flfoo,s (1)

0
1.0,5(1— 7', )7’ +
0:057'(1—7',)+
1-0,5nx' ;x'pdr'cdx’y
1

= _U 05(1—7',) ' p+0,51 ' pd ' cd 'y
0

1

= [05a,dx'y~0,17
0

folyt.kov.
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c-tipusu esemény valosziniisége H, esetén:

1
p(K=1,E=0/#%,) = [[> > p(K=1|E=0,G,P)p(E=0)n'sa'ydx'sd ",
G P

= ffp(K:1|E:0,GZO,PZO)p(EZO)(1—;-['6)(1_7['P)+

p(K=1E=0,G=0,P=1)p(E=0)(1—a's)7'p+
p(K=1|E=0,G=1,P=0)p(E=0)x"' (1 ')+
p(K=1E=0,G=1,P=1)p(E=0)a' 7' pdna'cd 7',

0
0

= _lif0~0,5(1—n'6)(1—n'P)+

0-0,5(1—x',) '+
1:057'(1—n'p )+
0-05x'sn'pdr'cdr'y

1
= [[osn(1-7')dn'cdx',~0,16
0
d-tipusu esemény valoszintisége H, esetén:

p(K=0,E=0/#,) = ff 2 2 [1=p(K=11E=0,G,P)|p(E=0) o'y dw'cd ",

ff 1-p(K=1|E=0,6=0,P=0)]p(E=0)(1-"c)(1-7",)+

)]
[1 p(K=1|E=0,G=0,P=1)]p(E=0)(1—-a',) n'p+
[1-p(K=1|E=0,G=1,P=0)]p(E=0) 7" (1 ')+
[1-p(K=1|E=0,G=1,P=1)|p(E=0)x'ca'pdx';d ',

= J;[ 1‘0,5(1—H'G)(1_ﬂ’p)+

1-0,5(1—n',) 7' p+
0-057',(1—7',)+
1-05n' x'pdr'cdr'y

1
= [[05(1-n'g)(1—7")+05(1—7'o) 7405 7'gn'pd w'cd 7'y
0

1
= ff 05[(1—n'y)+a'a'p]ld ' od ' y~0,34
0

Teljes kovariancia-informacio valoszintisége H, esetén:

p(DI#,) = (NNo|NNap(k=1,E=1%,)" p(K=0,E=1|,)™

a

p(K 1,E=0|#,)" p(K=0,E=0[H,)""

18 12 12
= 0,33 -0,17 -0,16 -0,34

5,58-10 "

2

folyt.kév.
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a-tipusu esemény valosziniisége M, esetén:

p(K=1,E=1[H,)

ff Z Z p(K=1|G,P)p(E=1)7'ca'pd'sd ',

jjp K=1/G=0,P=0)p(E=1)(1—-x'g)(1-x',)+

p(K=1|G=0,P=1)p(E=1)(1—-a',) n'p+
p(K=1|G=1,P=0)p(E=1)n'c(1—7"y)+
p(K=1|G=1,P=1)p(E=1)a',n'pd ' dx',

0-0,5 ( G)n’P+
1-0,5- 7' (1—7'p) +
0-057'cx'pdr'cda',

1
[[os5z,(1-n)d ' cdx',~0,16
0

b-tipusu esemény valdsziniisége ’HO esetén:

p(K=0,E=1|H,)

~

= I X 2 1-p(K=11G,P)lp(E=1) 7' x' sd ' cd 5",

= ([ 1= p(K=1/G=0,P=0)]p(E=1)(1-7"))(1-";)+

0

)]
[1-p(K=1|G=0,P=1)]p(E=1)(1—a',) 7' p+
[1-p(K=1/G=1,P=0)]p(E=1)x' (1 )+
[1-p(K=1/G=1,P=1)]p(E=1)n' 7' dx',d 7',

f;r1~0,5~(1—n'c)(l—n'P)+
1-0,5-(1—n',) 7'+

0:0,5-7'(1—7'p)+
1-0,5- 7'’ pdr'sd ',
1

ﬂ 05[(1—7' J+a'ca',ldra'cda',

0
0,34

c-tipusu esemény valdsziniisége H, esetén:

p(K=1,E=0[#,)

1
ﬂ > > p(K=1|G,P)p(E=0)n'c7' yd7'cd 7',
0 G P

ffp(Kzlleo,P:O)p(E:0><1—n'c)(1—n'P)+

p(K=1/G=0,P=1)p(E=0)(1—x',) n'p+
p(K=1G=1,P=0)p(E=0)7's(1—7"p)+
p(K=1/G=1,P=1)p(E=0)a',n'ydx',d ',

= f0-0,5~(1—7r'c)(1—n’P)+

0
0-0,5-(1—x',) '+
1-0,5-7'(1—2'p )+
005 7' cx'pda'cdr',
1

= [[os5x'(1-2")dnx'yd7',~0,16
0

folyt.kéwv.
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d-tipusi esemény valdsziniisége M, esetén:

p(K=0,E=0H,) = ﬂ Z Z[1—p(K:1|G,P)]p(E:t))n'Gn'pdn'Gdn'p

H 1-p(K=1|G=0,P=0)]p(E=0)(1—7"c)(1-", )+
[1 p(K=1/G=0,P=1)]p(E=0)(1-n';) 7' o+

)]

Ip(
[1-p(K=1|G=1,P=0)]p(E=0)x"' (1 ')+
[1-p(K=1|G=1,P=1)]p(E=0)7' 7' pd 7' cd 7',

1

= [ 105 {1-a')(1- e
0
1-05(1—n',) 7'+

0-057';(1—7',)+
1057w’ cm'ydr'cdr'y

1
= ﬂ 05[(1—7')+n'sn'plda'cd 'y

0
~ 0,34
Teljes kovariancia-informdcio valosziniisége H, esetén:

p(DI#,) = [NetNe|NtNa)p (=1, E=1/%,)" p(K =0, E=1/H,)™

p(K=1,E=0|H,)"p(K=0,E=0|H,)"

(15)(15) 0,162-0,34%.0,16°% 0,34

7,77-10° "
A Bayes-faktor kiszdmitdsa (a két hipotézis elSzetes valdszintisége p(H,)=p(H,)=0,5 ):

2

10gp(’HllD) 1ng(DI’HJ +10gp(H1)
p(H,|D) p(D|H,) p(H,)
p(DI#H,) 0,5
lo +log =
& p(D#H,) 805
p(Dlﬂo)
13
~ 1ogM log71,91=4,28
7.77-10

A ROT-modell fentebb levezetett becslése szerint a rendelkezésre dllo kovariancia-informacio
inkdbb a kdvéivds és éberség kozotti oksdgi kapcsolat meglétére utal, szemben az oksdgi
kapcsolat hidnyaval — az oksagi kapcsolat meglétére vonatkozo hipotézis posterior valésziniiseége

kb. 71,91-szer akkora, mint az oksdgi kapcsolat hidnydra vonatkozo hipotézisé.
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3. A ROT-modell illeszkedésének vizsgalata

A dolgozat tovabbi részében bemutatjuk azokat a vizsgalatokat és elemzéseket, amelyeket a
ROT-modell human adatokra val¢ illeszkedésének ellendrzése céljabol végeztiink. A célunk
az volt, hogy a modell becsléseit emberektdl szarmazd, egyszerii oksagi kapcsolat meglétére,
illetve hidnydra vonatkoz¢ itéletekkel hasonlitsuk Ossze. Ehhez két forrasbdl gytijtottiink
adatokat: egyrészt a szakirodalomban kerestiink olyan vizsgalatokat, amelyek alkalmasak
lehetnek a ROT-modell becsléseinek ellendrzésére, masrészt tobb kisérletet is lefolytattunk,
amelyek a célnak megfelel6 adatokat szolgaltattak.

A kisérletek egy részében a résztvevOknek Osszegzett kovariancia-informacié allt
rendelkezésre az oksagi itélet megalkotasahoz (1-3. kisérlet). Szerettiik volna kiprébalni azt
is, hogy mennyire terjeszthet6 ki a modell magyardzdereje olyan tanuldsi helyzetre,
amelynek kezelésére a modellépités soran kozvetleniil nem készitettiik fel, ezért egy tovabbi
kisérletet is végeztiink, amelyben a résztvevéknek online tanuldsi helyzetben (ahol tehat a
kovariancia-informacié egyesével érkezik) kellett oksagi itéleteket alkotniuk (4. kisérlet).

A kisérleteink mindegyikét interneten keresztiill végeztilk, a résztveviket
crowdsourcing szolgaltatds igénybevételével toboroztuk - a minta gyfjtésének
hatékonysagat szem el6tt tartva olyan orszagokban, ahol az elsddleges hivatalos nyelv az
angol. A mintavétel ezen mddjaval kapcsolatban egyre tobb biztato tapasztalatunk van annak
alkalmazhatosagat illetGen, és szamos, a kutatasi gyakorlatban is jol hasznalhato javaslatot is
talalhatunk (pl. Reips, 2000; Skitka és Sargis, 2006; Behrend, Sharek, Meade és Wiebe, 2011;
Stewart, Chandler és Paolacci, 2017). A kisérletek soran kifejezetten torekedtiink arra, hogy
az adatok megfeleld6 mindsége biztositott legyen, ennek érdekében tobbféle moddszerrel
igyekeztiink monitorozni a résztvevOk figyelmét, illetve részvételi motivacidjanak
megfeleldségét (Gszinteségét), valamint olyan kérdéseket is igyekeztiink alkalmazni, amelyek
bizonyos kritikus készségek (pl. nyelvi készségek) mentén vald sziirést is lehet6vé tettek. A
részvételért jaro anyagi jutalmakat kifejezetten alacsony szinten hatdroztuk meg, amivel azt
szerettiik volna elérni, hogy a részvételi szdndék mogott jelentéktelen szerepet toltson be az
anyagi motivacio, és nagyobbat a puszta érdekldédés, kivancsisag. A kisérlet soran az

instrukciokat és a feladatokat a lehetd legrovidebbre terveztiik, hogy megelézziik a
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motivaciovesztést, amely az online vizsgalatok esetében redlis veszély lehet. Emiatt a
kisérleteinkben a személyek kozotti elrendezést részesitettiik elényben.

A ROT-modell illeszkedésének megitélésében fontosnak tartottuk, hogy annak
megfelel6ségét ne csak Onmagdban probaljuk megitélni, ezért Osszevetettilk, mintegy
megversenyeztettitk, a szakirodalombdl ismert masik két modellel, amelyek ugyanolyan
informacio alapjan (Osszegzett kovariancia-informacid), ugyanolyan becsléseket (oksagi
kapcsolat meglétében vald bizonyossag) tesznek.

A kovetkezdkben ismertetjiik azokat az alternativ modelleket, amelyek illeszkedését a
ROT-modell illeszkedésével parhuzamosan teszteltiik, majd bemutatjuk a szakirodalombdl
feltart vizsgalatok ujraelemzése sordn kapott eredményeinket, végiil pedig ismertetjiik a
kisérletek soran gyujtott adatok elemzését — el8szor az Osszegzett kovariancia-informacid

alapjan val6 tanuldsra, majd az online tanuldsra vonatkozodan.

3.1. Alternativ modellek

Célunk volt, hogy a ROT-modell illeszkedését Osszevethessiik mas modellekkel, amelyek
ugyancsak elemi oksagi kapcsolatok meglétére vonatkozo itéletek becslésére vallalkoztak.
Ezekbdl nem volt tal nagy valaszték; két olyan modellt valasztottunk, amelyek szdmos
hasonlésagot mutatnak a ROT-modellel, amennyiben mindegyik az oksagi tanulds Bayes-i
modellje, és a becslése az oksagi struktarara, tehat elemi oksagi kapcsolatok
meglétére/hidnyara vonatkozik. Az egyik valasztott modelliink Griffiths és Tenenbaum
(2005) support-modellje, a masik pedig Lu és mtsai. (2008) SS-modellje (az SS a , strong and
sparse”, tehat erds és ritka roviditésre utal). A harom modell szamos hasonldsagot mutat,
tekintve, hogy az SS-modell és a ROT-modell is a support-modell egy-egy moddositott
valtozatanak tekinthetd. Ami kozos benniik, az kettd, az oksagi kapcsolat meglétére, illetve
annak hidnydra vonatkozo hipotézis Osszevetése a Bayes-faktor segitségével. Ugyanakkor
vannak fontos kiilonbségek a modellek kozott. A kovetkezOkben roviden bemutatjuk a
support-modellt, valamint az SS-modellt, amely sordn kiemeljiik, hogy mely jellemz&ikben
mutatnak jelentds eltérést a ROT-modelltdl.

Griffiths és Tenenbaum (2005) a support-modellt az elemi oksdgi tanulds

magyardzatara alkotta — céljuk egy olyan keret-elmélet felvazolasa volt, amelybe
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beilleszthetok specifikus alapfeltevések, a support-modell ennek megfeleléen rendkiviil
robosztus és felszinesen definialt ad hoc feltevéseket fogalmaz meg az oksagi gondolkodast
illetSen.

A support-modell és ROT-modell kozott egyik kiilonbség a vizsgalt hipotézisek
szerkezete (7. dbra). A support-modell esetében — a ROT-modellel ellentétben — egyetlen
rejtett oksagi tényezot abrdzolnak a hipotézisek, amelyek alternativ generativ oksagi
tényez6k (A), és a kovetkezmény létrehozdsdra képes kiilonb6zd események
konglomerdtumanak tekintheték. Ugyancsak egy eltérés, hogy a support-modell ezen
tényezOket konstansnak tekinti, tehat ezek az alternativ oksdgi tényez6k minden esetben
jelen vannak. Az oksagi kapcsolatokat a support-modell mint probabilisztikus kapcsolatokat
kezeli. A modell mind az alternativ okokhoz, mind a vizsgalt elézményhez az oksagi
kapcsolat erejét abrazolo sulyokat rendel ( w, ®, ), ezek mértékében ugyanakkor maximalis
mértékli bizonytalansagot feltételez, amit az egyenletes eloszlas segitségével dbrazolja a
[0,1] tartomanyban, tehat w,~Uniform(0,1), és w, Uniform(0,1). A két oksagi tényezé
hatdsdnak integraldsdra a  zajos-vagy  fliggvényt haszndlja, amely szerint
p(K|E, A,y 0,)=1—(1—w,)" (1-w, ).

O ® ®
0y g

a) az oksagi kapcsolat meglétére vonatkoz6 b) az oksagi kapcsolat hianyara vonatkozé
hipotézis (H, ) hipotézis (H, )

7. abra
A support-modell altal vizsgalt, az el6zmény és kovetkezmény kozotti oksagi kapcsolat
meglétére, illetve hidnydra vonatkozo hipotézisek

A Lu és mtsai. (2008) altal készitett SS-modell a support-modellhez képest az oksagi
tényezdOk oksagi erejére vonatkozo bizonytalansag szerkezetében mutat jelentds eltérést. Azt
a feltevést fogalmazza meg, hogy az oksagi kapcsolatokat jellemzden erds kapcsolatoknak
gondoljuk, és hogy nem feltételeziink ttl sok alternativ okot a hattérben. A feltevés elsé része
némi Osszhangot mutat a ROT-modell determinisztikus oksagi kapcsolatokra vonatkozd

alapfeltevésével, a masodik része pedig az események megértése érdekében megfogalmazott
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magyarazatok egyszerliségére utal. Az SS-modell a oksagi sualyok értékét illetd

bizonytalansagot (12)-nek megfelel6 eloszlassal abrazolja.

—ocu)o—(x(l—wl)_'_

plwgo)x(e e ) (12)

Az o paraméter meghatarozza az eloszlas széls6ségességét — alacsony értéke mellett
az oksagi sulyok eloszldsa az egyenletes eloszlasnak felel meg (és teljes mértékben
megegyezik a support-modellel), magas értékei mellett viszont nagyobb valdsziniséget
rendeliink az oksagi sulyok azon parosaihoz, ahol az egyik érték magas, a masik pedig
alacsony, mint azokhoz, amelyeknél vagy mind a két érték magas, vagy mind a két érték

alacsony (Id. 8. abra). Lu és mtsai. (2008) a modell ellenérzése soran a=5 értéket valasztott

—mi is igy tettiink a jelen dolgozatban.

8. abra
Az okségi sulyok ( w,, w, ) bizonytalansagat dbrdzold egyiittes valdsziniiségi eloszlas alakuldsa

az o paraméter kiilonbozd értékei mellett

Az SS-modell valamint a support-modell R szkriptként valé implementacidjat a B

valamint a C melléklet tartalmazza.

3.2. A modellek illeszkedésének vizsgalata 6sszegzett kovariancia-
informacio alapjan vald tanulas esetén

3.2.1. A vizsgalt modellek predikcioi

A ROT-modell, valamint a két alternativ modell — a support-modell és az SS-modell —
predikcidit a kovariancia-informacié harom jellemzdjének, a kovetkezmény el6zmény

hidnydban tapasztalt valdszintiségének ( p(K=1|E=0)), a kovetkezmény el6zmény
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jelenlétében  tapasztalt valdszintiségének ( p(K=1|E=1)), valamint a virtualis
mintanagysagnak (N ) a szisztematikus varidldsa mellett vizsgaltuk meg. A virtualis
mintanagysag esetében harom szintet kiilonboztettiink meg (N=20, N=50, valamint
N=100), a két valoszinliséget pedig 0 és 1 kozott valtoztattuk 0,1-es lépésekben. A
predikcidkat a 9. abran abrazoltuk.

A harom modell predikcioi tobb hasonldsdgot mutatnak. Mindharom modellnél
megjelenik a kovetkezmény elézmény jelenlétében tapasztalt valoszinliségének pozitiv
hatdsa, akdrcsak a kovetkezmény el6zmény hidnydban tapasztalt valdszintiségének negativ
hatdsa mindharom virtualis mintanagysag esetén. Ugyancsak megfigyelhet6 az interakcio a
két valdszintliség kozott — a kovetkezmény el6zmény hianyaban tapasztalt valoszintiségének
novekedésével csokken a kovetkezmény elé6zmény jelenlétében tapasztalt valdsziniiségének
hatasa.

A virtudlis mintanagysag polarizdl6 hatdsa is megjelenik mindhdrom modell
esetében: ahogy né a virtualis mintanagysag, az oksagi itéletek egyre szélséségesebbé valnak.
Egy érdekes eltérés a modellek becsléseiben arra a helyzetre vonatkozik, amikor a
kovetkezmény el6zmény hidnyaban tapasztalt valoszinlisége meghaladja a kovetkezmény
el6zmény jelenlétében tapasztalt valdsziniiségét (ami inkdbb egy prediktiv oksagi
kapcsolatra utal). A ROT-modell becslése ebben a tartomdnyban csdokkend tendenciat mutat,
ahogy a két valdszinliség kiilonbsége nd, mig a support-modell és SS-modell becslései alig
mutatnak valtozast.

A modellek becslései — kvalitativ szinten — Osszhangban vannak az empirikus
kutatdsok eredményeivel, amennyiben az oksagi kapcsolat meglétében valé magasabb foku
bizonyossagot josolnak a kovetkezmény el6zmény jelenlétében tapasztalt magas, és a
kovetkezmény elézmény hidnyaban tapasztalt alacsony valdszintisége esetén. A virtudlis
mintanagysag ilyen polarizal6é hatdsa (az oksagi kapcsolat meglétében valé nagyobb foku
bizonyossag tobb rendelkezésre all6 adat esetén) — legalabb normativ szempontbdl -

ugyancsak plauzibilisnek t{inik.
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c) a support-modell predikcioi

9. dbra
A vizsgalt modellek predikcidinak alakulasa (fiiggdleges tengely) a kovetkezmény el6zmény
jelenlétében ( p(K=1|E=1)), illetve hidnydban ( p(K=1|E=0) ) tapasztalt valdszintiségének,
illetve a virtualis mintanagysagnak ( N ) a kiilonbz6 szintjei mellett
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3.2.2. Masok vizsgalatai

Ahogy Perales és Shanks (2007) ramutat, elterjedt gyakorlat, hogy egy-egy kognitiv modellt
olyan vizsgalatokbol szarmazd adatokon tesztelnek, amelyek eleve kedveznek a vizsgalt
modell illeszkedésének. Mi a ROT-modell illeszkedésének redlis megitélésére torekedtiink,
ezért igyekeztiink a szakirodalomban olyan vizsgalatokat keresni, amelyek alkalmasak
lehetnek az illeszkedés ellendrzésére. A keresés soran két szempontot hataroztunk meg,
amelyek a ROT-modell becsléseinek a jellegébdl fakadnak. Az egyik szempont az volt, hogy a
vizsgalat kovariancia-alapti oksagi tanuldsrdl szoljon, tehat a vizsgdlati személyek a
vizsgalatban egy vagy tobb kovariancia-informacié alapjan alkossanak itéletet. A masik
szempont, hogy az itélet valamilyen moédon két esemény kozotti oksagi kapcsolat
meglétében vald bizonyossagra vonatkozzon. Az egyszer események kozotti, oksagi
struktura tanulasara vonatkozd vizsgalatok szama nem bizonyult tal jelentdsnek. A
tovabbiakban hdrom olyan tanulmanyban taldlhaté vizsgalatokat ismertetiink, amelyek
megfeleltek a szempontjainknak.

Thomas Griffiths és Josh Tenenbaum tanulmdanya (Griffiths és Tenenbaum, 2005) a
ROT-modell alapjat képez6 support-modell elsé ismertetése, valamint a tanulmanyban t6bb
kisérletet is kozoltek a szerzOk, amelyeket a javasolt modelljiik becsléseinek ellenérzésére
terveztek. Itt két kisérletet taldltunk megfelelének, ahol a vizsgalati személyeknek kiilonb6zé
kovariancia-informdcidkat tartalmazé kartyakat kellett sorba rendezniiik, aszerint, hogy azok
alapjan mennyire biztosak az oksagi kapcsolatok meglétében. Ezek az eredmények a ROT-
modell becslésének egy viszonylag robusztus megitélését tették lehetdvé.

Lu és mtsai. (2008) tanulméanydaban is taldltunk egy kisérletet, amelynek eredményei
megfelel6ek lehettek a ROT-modell illeszkedésének arnyaltabb megitéléséhez. Itt a vizsgalati
személyeknek az oksagi kapcsolat meglétében vald bizonyossagukat egyszerti értékeléskalan
kellett megitélnitik, és igy a modell becslésének egy finomabb skalan val6 megitélését is
lehetdvé tették az adatok.

A harmadik kivalasztott vizsgalatot Saito és Shimazaki (2013) kozolte. A vizsgalatban
a vizsgalati személyek az oksagi kapcsolat egyszeri meglétét, vagy éppen hidnyat
allapithattak meg, tehat az adatok nem a kapcsolat meglétében vald bizonyossag mértékét
tiikrozték, hanem azokra vonatkozé dichotdom dontéseknek tekinthetOk. Azért dontottiink

mégis az eredmények felhasznaldsa mellett, mert azok lehetéséget biztositottak a ROT-
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modell illeszkedésének vizsgalatara kvazi-valos viselkedéses adatok (az emlitett dichotom
dontés) alapjan, szemben a megszokott szubjektiv itéletekkel.
A tovabbiakban részletesen ismertetjiitk a kivalasztott vizsgalatokat, valamint azok

eredményét, tovabba elemezziik a vizsgalt modellek illeszkedését az eredményekre.

Griffiths és Tenenbaum (2005) 2. és 3. kisérlete

Griffiths és Tenenbaum (2005) az elemi oksagi kapcsolatok tanuldsdra vonatkozo
support-modelljiik bemutatdsa mellett, a modell illeszkedésének ellendrzése céljabdl végzett
kisérleteik eredményeit is ismerteti. Ezek koziil a 2. és 3. kisérletiik felelt meg a
kritériumainknak, a tobbi kisérletiikben vagy nem az oksdgi kapcsolat meglétében vald
bizonyossagukat kellett megitélni a résztvevOknek (1. kisérlet), vagy nem kovariancia-
informacio allt a rendelkezésiikre a feladat soran (4. és 5. kisérlet).

Mindkét kisérletben az volt a résztvevlk feladata, hogy kovariancia-informacidkat
tartalmazd kartyakat allitsanak sorrendbe. A kovariancia-informdciok kiilonb6z6 vegyi
anyagok, illetve bizonyos gének kifejezOdéseinek egydittes eléforduldsara vonatkoztak. Az
instrukcié szerint a sorrendben els6é kartya az kellet legyen, amelyik esetében a vizsgalati
személyek a legkevésbé tartjdk valdszintinek, hogy van oksagi kapcsolat a kérdéses vegyi
anyag és az adott gén kifejez6dése kozott, az utolsé pedig, amelyik esetében a
legvaloszintibbnek tartjdk, hogy van oksagi kapcsolat.

A 2. kisérletben 9 kartya allt a résztvevok rendelkezésére. A kisérletben manipulaltak
a kovariancia-informacio 4ltal 4bradzolt asszociaci6 mértékét (AP=0,5, vagy AP=0),
valamint a virtualis mintanagysagot (N=8, N=40, vagy N=100 ). A kartyak koziil harom
olyan kovariancia-informdciot tartalmazott, amelyek esetében mérsékelt pozitiv asszocidcio
volt (A P=0,5), harom olyat, amelyek esetében nem volt asszociacio a kérdéses vegyi anyag
és az adott gén kifejezédése kozott (A P=0), tovabbi harom kartya pedig csupan a kisérleti
manipuldcid elfedését szolgalta. Mindkét feltétel esetében a virtudlis mintanagysag eltérd
volt az egyes kartyakon.

A kisérlet résztvevdinek jelentds tobbsége a support-modell becslésének megfeleléen
a virtudlis mintanagysag szerint novekvo sorrendbe rendezte azokat a kartyakat, amelyek
generativ kapcsolatot jeleztek (AP=0,5), mig a virtudlis mintanagysag szerint csokkeno
sorrendbe rendezték azokat, amelyek a kapcsolat hidnyara utaltak (A P=0). Az eredmények

a virtudlis mintanagysag polarizalé hatdsara utalnak, azaz arra, hogy amikor az adatok az
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oksagi kapcsolat mellett szolnak, akkor anndl bizonyosabbak vagyunk az oksagi kapcsolat
meglétében, minél tobb adat all rendelkezésiinkre, és ha az adatok az oksagi kapcsolat
hidnydra utalnak, akkor anndl bizonyosabbak vagyunk az oksagi kapcsolat hianyaban, minél
tobb adat all rendelkezésiinkre.

A 3. kisérletben a hidnyos kovariancia-informacié hatasat vizsgaltak a kutatdk, ahol a
résztvevlk szamadra prezentalt kartydk csak az oksagi kapcsolat meglétére utalé adatokat
tartalmaztak. Osszesen 5 kartyat kellett sorba rendezni, amelyeken a kutaték a virtudlis
mintanagysagot manipuldltdk. A résztvevok jelentds tobbsége a virtudlis mintanagysaggal
megegyezd sorrendbe rendezte a kartydkat. Ez részben ugyancsak demonstralja a virtualis
mintanagysag polarizal6 hatdsat maximalis asszocidcid, és részleges kovariancia-informacid
mellett.

A két kisérlet eredményét és a modellek becsléseit a kisérletben alkalmazott konkrét
feltételekre a 5. tablazat tartalmazza. Az eredmények alapjan a vizsgalt modellek
illeszkedését ordinalis szinten volt lehetdségiink ellendrizni, tehat azt tudtuk vizsgalni, hogy
a modellek altal adott becslések az egyes kovariancia-informaciokra a résztvevok tobbsége
altal adott sorrendekhez hasonldéan rangsorolnak-e. A vizsgalt modellek mindegyike
sikeresen elOrejelezte a vizsgalati személyek tobbsége altal alkotott sorrendet, tehat sikeresen

josoltak be a virtudlis mintanagysag polarizal6 hatasat.
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4. tablazat

A kovariancia-informaciok résztvevdk altali rangsorolasa Griffiths és Tenenbaum (2005) 2. és 3.
kisérletében, valamint a vizsgalt modellek predikcioi a kisérletekben alkalmazott kovariancia-

informacidkra
a vizsgalt modellek becslései,
és a hozzajuk tartozo rangok
(zarojelben)
kisérlet résztvevdi
altal alkotott ROT- support-
N N, N, N. Ny sorrend modell SS-modell modell
2. kisérlet, AP=0
8 0 4 0 4 3. -097(3) -347(3) -1,62(3)
40 O 20 0 20 2. -4,13(2) -559(2) -3,07(2)
100 0 50 0 50 1. -10,04 (1) -6,58 (1)  -3,81(1)
2. kisérlet, AP=0,5
8 2 2 0 4 1. 1,02 (1) 0,58 (1) 0,62 (1)
40 10 10 O 20 2. 5,23 (2) 6,23 (2) 6,17 (2)
100 25 25 0 50 3. 13,15(3) 18,36(3) 18,01 (3)
3, kisérlet
0 0 0 0 0 1. 0 (1) 0 (1) 0 (1)
1 1 0 0 0 2. 0,69 (2) 0,52 (2) 04 (2)
3 3 0 0 0 3. 1,67 (3) 0,73 (3) 74 (3)
20 20 O 0 0 4. 9,1#4) 0,9 4) 1,28 (4)
40 20 O 0 20 5. 17,4 (5) 26,24 (5) 23,28 (5)

Lu és mtsai (2008) 3. kisérlete

Lu és mtsai. (2008) 3. kisérletiiket az SS-modell oksagi struktirara vonatkozo becsléseinek az
ellendrzésére tervezték. A kisérleti személyek szamadra az instrukcidoban egy gyogyszergyarto
cég kutatdsainak a kontextusat vazoltak fel, ahol is a gyogyszergyartd cégek azt vizsgaljak,
hogy kiilonb6z4 4svanyi anyagok kivaltanak-e fejfajast. A vizsgalatok soran tobb dsvanyi
anyagot is teszteltek, és kiilonb6z6 szamu kisérleti alanyt alkalmaztak.

A kisérlet soran tobb valtozot is manipulaltak a kutatdk. Egyrészt volt egy generativ
és egy preventiv feltétel. Mig a generativ feltételben az asvanyi anyagok fejfajast kivalto
hatdsa volt a vizsgdlat targya, addig a preventiv feltételben az asvanyi anyagok fejfajast

megsziintetd hatasarodl kellett itéletet hozni. A tovabbi manipuldciok a kisérleti személyek
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rendelkezésére alld kovariancia-informacidkat érintették; Osszesen 16 kiilonb6z6 kovariancia-
informacio allt rendelkezésre, amelyek valtozatosak voltak a kovetkezmény el6zmény
hidnydban tapasztalt valdszin(iségét, az elézmény oksagi erejét, valamint a virtudlis
mintanagysagot illetéen. Az oksagi kapcsolat irdnyat személyek kozott manipuldltdk, a
kontingencia-informacidkat személyen beliil. Technikai problémakbol kifolydlag a
kutatoknak csak 15 kontingencia-informaciora vonatkozo becsléseket sikertilt rogzitenitik.

A kisérleti személyek a valaszaikat egy 0-100 tarté skdldn adhattdk meg, ahol a 0 azt
jelentette, hogy nagyon nagy valdszintiséggel nincs oksagi kapcsolat, mig a 100 azt jelentette,
hogy nagyon nagy valdszintiséggel van oksagi kapcsolat (az oksagi kapcsolat irdnyara valo
tekintet nélkiil).

Mivel a ROT-modell csak a generativ oksagi kapcsolatok tanuldsdra vonatkozdan
fogalmaz meg becsléseket, ezért itt a vizsgalatnak csak azokat az eredményeit elemezziik
Ujra, amelyek a generativ oksagi kapcsolatok tanuldsdra vonatkoznak. A kutatdk -
kérésiinkre - rendelkezésiinkre bocsatottdk a kisérlet eredményeinek leird statisztikait: a
kisérleti személyek 4ltal adott értékelések atlagait és sztenderd hibait, ami jelentdsen

megkonnyitette a modellek illeszkedésének ellendrzését.
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a) kis virtudlis mintanagysag (N=32)  b) nagy virtudlis mintanagysag ( N=128 )

10. dbra
Lu és mtsai. (2008) 3. kisérletének eredményei (atlagos értékelések) a generativ feltételben,
és a vizsgalt modellek linedris regresszidanalizis segitségével el6készitett becslései (kor:
ROT-modell, négyzet: SS-modell, haromszog: support-modell).
A hibasavok a sztenderd hiba alapjan szamolt 95%-o0s konfidencia-intervallumok
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Az eredmények (10. dbra) arrol arulkodnak, hogy mind a kovetkezmény el6zmény
hidnydban tapasztalt valoszintisége, mind a kovetkezmény el6zmény jelenlétében tapasztalt
valészintisége, mind a virtualis mintanagysag hatdssal volt az értékelésekre. Az értékelések
annal magasabbak voltak, minél kozelebb volt a kovetkezmény elézmény hidnyaban
tapasztalt valoszinlisége az optimalishoz (generativ oksagi kapcsolatok esetén ez 0). Minél
magasabb volt az el6zmény oksagi ereje, annal magasabbak voltak az értékelések. A virtualis
mintanagysag értékeléseket polarizaldé hatdsa is megjelent - azaz a mintanagysag
novekedésével az értékelések is novekedtek (megjegyezziik, hogy csak pozitiv asszocidciokat
jelz6 kovariancia-informaciok szerepeltek a generativ feltételben).

A vizsgalt modellek meglehetésen gyenge illeszkedést mutattak a vizsgalati
személyek értékeléseire, ha minden feltételt tekintetbe vettiink, RIZQOTZO,GZ , Rgs =0,59,

R?upport =0,53 . Amikor a feltételeket ketté bontottuk a virtudlis mintanagysag szerint, és a két

virtualis mintanagysag esetén kiilon-kiilon illesztettiik a modelleket, akkor azok illeszkedése

2
support

jelentésen javult mind a kis, Raor=0,95, Ris=0,98, R =0,99, mind a nagy virtualis

mintanagysag esetén, Raor=0,99, R%=0,85, RfupporI:O,84 ; ezen beliil a ROT-modell
némileg jobban teljesitett a masik két modellnél a nagy virtudlis mintanagysag esetén, és
kicsivel rosszabbul a kis virtudlis mintanagysag esetén. Ezek az eredmények arra utalhatnak,
hogy a vizsgalt modellek az emberekhez képest talhangsulyozzak a virtudlis mintanagysag
hatdsat, nagyobb mértékii polarizaciét josolnak, mint amik ténylegesen megjelentek az
adatokban.

A virtudlis mintanagysag kontrollaldsaval nagyon jo illeszkedési mutatokat kaptunk,
ugyanakkor még egy tényezé darnyalhatja a modellek illeszkedésének megitélését. A
vizsgalati személyek kiilonb6z6 kovariancia-informdciokra adott értékelései nem minden
esetben kiilonboztethetéek meg megbizhatéan a becslési hiba miatt. Egy jol illeszkedd
modelltdl legalabb annyit biztosan elvarhatunk, hogy amennyiben a vizsgalati személyek két
kovariancia-informacié alapjan eltéré itéletet alkotnak, akkor a modell is eltérd becsléseket
ad ezekre, az eltérés irdnya pedig megfelel a résztvevék altal adott itéletek kozotti
kiilonbségnek. Ennek ellendrzéséhez az egyes kovariancia-informdciokra adott értékeléseket
parosaval vizsgaltuk (minden lehetséges part tekintetbe vettiink), és kivalasztottuk azokat a

parokat, amelyeknél a résztvevOk értékelései empirikus alapon megbizhatéan

megkiilonboztetheték (azaz a 95%-os konfidencia-intervallumuk kozott nincs atfedés). Kis
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virtudlis mintanagysag esetén Osszesen 9 ilyen part azonositottunk a lehetséges 28-bol, mig a
nagy virtudlis mintanagysag esetén 8-at a lehetséges 21-bdl. A vizsgalt modellek a
kivalasztott értékelés parok mindegyike esetében a résztvevok értékeléseihez hasonldan

rangsoroltak, tehat tokéletes illeszkedést mutattak az adatokra.

Saito és Shimazaki (2013)

Saito és Shimazaki (2013), kisérletiikben arra kérték vizsgalati személyeiket, hogy tjonnan
felfedezett baktériumok kozotti oksagi kapcsolatokat értékeljenek, ahol az oksagi kapcsolat
arra vonatkozott, hogy az egyik baktérium (X) ,bekebelezi” a masik baktériumot (Y). A
kisérleti instrukci6é szandékosan nem tisztdzta az oksagi szerepeket, mindegyik baktérium
bekebelezhette a mdsikat. Osszesen 15 baktérium-pérosrdl lattak kovariancia-informaciét a
kisérleti személyek, amelyekben varidltdk az Y baktérium el6forduldsanak a valoszintiségét
X baktérium jelenlétében ( p(Y=1|X=1)), valamint az Y baktérium eléforduldsanak
valdésziniiségét az X baktérium hianydban ( p(Y=1|X=0)), tgy hogy ezek kiilonbsége
pozitiv maradjon.

Az egyes kovariancia-informaciok megtekintése utdn a résztvevoknek azt kellett
megitélnie, hogy vajon X baktérium bekebelezi-e Y baktériumot, illetve, hogy Y baktérium
bekebelezi-e X baktériumot. A két kérdésre egymastol fliggetleniil valaszolhattak a
résztevevok igennel, vagy nemmel. Ez Osszesen négy lehetséges valaszkombinaciot tett
leheté6vé minden egyes kovariancia-informdaciora (zardjelben az adott valaszkombinacid
rovid jelolése lathato):

* Xbekebelezi Y-t és Y bekebelezi X-et ( x>y y=>x)
*  Xbekebelezi Y-t, de Y nem kebelezi be X-et ( x>y )
* Y bekebelezi X-et, de X nem kebelezi be Y-t ( y = X)

* sem X, sem Y nem kebelezi be a masikat (-)
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5. tablazat
Saito és Shimazaki (2013) kisérletében alkalmazott kovariancia-informaciok, a résztvevok
altal adott leggyakoribb valaszok, valamint a vizsgalt modellek altal adott becslések

vizsgalt modellek becslései*

résztvevok
leggyakoribb support-
N, N, N, N, valasza ROT-modell  SS-modell modell
8 0 0 8 X2y y=>x X2y y=2x XDy y=d¢x xDdy y=dx
8 0 2 6 y=2x y=2x xX=>y xX=>y
6 2 0 8 x>y xX=>y X2y Xy
8 0 4 4 y=2x y=>x y=2>x y2Xx
6 2 2 6 - y=2x y=>x y=2x
4 4 0 8 X2y X2y X2y Xy
8 0 6 2 y2x y=2>x y2x -
6 2 4 4 - - - -
4 4 2 6 - - - -
2 6 0 8 X2y - - -
8 0 8 0 y=2Xx y2Xx - -
6 2 6 2 - - - -
4 4 4 4 - - - -
2 6 2 6 - - - -
0 8 0 8 - - - -

* a modellek becsléseit ebben a specialis esetben linedris diszkriminancia-analizis segitségével
vezettiik le

A kisérletben alkalmazott kovariancia-informacidokat, valamint a résztvevOok altal adott
leggyakoribb valaszokat az egyes feltételekben a 5. tdblazat tartalmazza.

A vizsgalt modellek becsléseit linedris diszkriminancia-analizis segitségével
hataroztuk meg. Ennek menete a kdvetkezd volt. Minden kovariancia-informacid esetében a
modellek két-két becslését vettiik alapul (az egyik esetben X-et tekintettiik el6zménynek, Y-t
kovetkezménynek, a masik esetben felcseréltiik a szerepeket). Ezt kovetden ezt a két becslést
a linedris diszkriminancia-analizis modelljében prediktor valtozoként alkalmaztuk, mig a
kisérlet résztvevdinek leggyakoribb valasza volt a célvaltozd. Az igy kapott diszkriminancia-

fiiggvény segitségével becsiiltiik a résztvevok leggyakoribb valaszat.
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A tobbvaltozds varianciaanalizis eredménye alapjan szignifikdns eltérést talaltunk a
modellek becsléseiben a résztvevok leggyakoribb valasza mentén, a ROT-modellnél,
Wilks—A\=0,24 p<0,05, az SS-modellnél, Wilks—A=0,23 p<0,05, valamint a support-
modellnél is, Wilks—A=0,18 p<0,01. A legpontosabb becsléseket a ROT-modell esetében
kaptuk, ahol a modell becslései erds egyezést mutattak a résztvevok valaszaival,
Cohenx=0,8 , 13 talalat a 15-b8l; gyenge egyezést taldltunk az SS-modell esetében,
Cohenk=0,48 , 10 talalat mellett, tovabba szinte mérsékelt egyezést a support-modell
esetében, Cohenx=0,59 , a 15-bdl 11 talalat mellett. Az egyezés mértékének értelmezéséhez

egy konzervativnak tekinthetd kritériumot hasznaltunk, amelyet McHugh (2012) javasolt.

Kovetkeztetések

A ROT-modell — a masik két modellhez hasonldan - jo illeszkedést mutatott a fentebbi
vizsgalatok eredményeire, a résztvevdk valaszaira, harom kiilonb6zd helyzetben: ahol a
résztvevlknek rangsorolni kellett a kovariancia-informdciokat, ahol egy skalan kellett
jeleznilik a bizonyossagukat az oksagi kapcsolat meglétében, valamint ahol az oksagi
kapcsolat puszta meglétét, vagy hidnyat kellett jelezni (megengedve a kétiranyu
kapcsolatokat is).

Amennyiben Perales és Shanks (2007) az irdanyt megallapitasat tekintetbe vessziik,
hogy az egyes modellek készitésekor, specifikusan azok ellendrzésére tervezett
vizsgalatokban ezek jol is teljesitenek, akkor nem lepddhetiink meg azon, hogy a support-
modell jol teljesitett Griffiths és Tenenbaum (2005) kisérleteiben, illetve azon sem, hogy az SS-
modell jol teljesitett Lu és mtsai. (2008) kisérletében — ami szamunkra érdekes, hogy a ROT-
modell ezekhez hasonldan jo, vagy akar jobb becsléseket adott. Saito és Shimazaki (2013)
kisérlete, kiilondsen annak specidlis jellege miatt, valodi tesztterep mindharom modell
szamara. Bar mindharom modell viszonylag jol teljesitett ezen a teszten, a legjobb
illeszkedést a ROT-modell mutatta, alkalmasabbnak bizonyult a masik két modellnél egy
olyan teriileten, amelyhez hasonl6t még csak nem is mérlegeltiink a modell készitése soran.

A modellek illesztése soran ugyanakkor arra a kovetkeztetésre kellett jutnunk, hogy
az emberek a vizsgalt normativ modellekhez képest, nem tulajdonitanak tul nagy szerepet a
rendelkezésre 4116 adatok mennyiségének (a virtudlis mintanagysagnak) — erre utalhat, hogy
Lu és mtsai. (2008) kisérletében a modellek illeszkedései nagy mértékben romlottak, amikor a

a virtudlis mintanagysag hatdsat nem kontrollaltuk.
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3.2.3. Els6 kisérlet: p(K=1|E=1) és p(K=1|E=0) hatisanak vizsgalata, kis
virtudlis mintanagysag esetén

Ebben a kisérletben azt szerettiik volna megvizsgalni, hogy a kovetkezmény elézmény
jelenlétében ( p(K=1|E=1)), illetve elézmény hidnydban ( p(K=1|E=0)) tapasztalt
valdszintisége hogyan befolyasoljdk a generativ oksagi kapcsolat meglétére vonatkozo
itéleteket. Az itt vizsgalt hatdsokat mar szamos vizsgalat demonstralta az oksagi kapcsolatok
erdsségére vonatkozd itéletekre (Id. Buehner és Cheng, 1997; Buehner, Cheng, és Clifford,
2003; Lober és Shanks, 2000), valamint néhany vizsgalat az oksagi kapcsolat meglétére
vonatkoz¢ itéletekre (Id. Griffiths és Tenenbaum, 2005; Lu és mtsai., 2008). Jelen kisérletben
ezeket a hatdsokat - talan els6ként, személyek kozotti elrendezés keretén beliil vizsgaltuk,
illetve olyan kontingencia-informéciét is alkalmaztunk, amelyet a generativ oksagi
kapcsolatok tanuldsanak vizsgdlata sordn jellemzden nem szokds alkalmazni: erds preventiv

oksagi kapcsolatra utal6 kontingencia-informaciot.

Minta

Osszesen 81-en vettek részt a kisérletben, amelyek koziil 70 résztvevd adatait tartottuk
elemzésre alkalmasnak. A résztvevok 71,4%-a (50 £6) nd, 28,6%-a (20 f6) férfi. Az atlagos
életkor 42,2 év (19-70 év, SD =12,37).

A résztvevdk $0,01 fizetségben részesiiltek a kisérletben valod részvételért, és tovabbi
$0,10 jutalmat kaptak a valaszaik ellendrzését kovetden. Mindenki megkapta ezt a jutalmat,
aki minden feladatot megoldott, és minden kérdésre valaszolt, fliggetleniil attol, hogy

felhasznaltuk-e a valaszait az adatelemzés soran.

Moddszerek és eljdrds
A Kkisérletet a Qualtrics platformjan készitettiik el. A résztvevdk eldszor egy tajékoztatot
olvashattak, amely informdciokat tartalmazott a kutatds targyara, a feladat jellegére, a
varhato fizetségre, valamint a valaszok validitdsanak ellendrzésére vonatkozdan. Az oldalrol
az egyértelmiien deklardlt beleegyezésiik utan léphettek tovabb a vizsgalati személyek a
kisérlet instrukcios oldalara.

Az instrukcios oldalon egy feddsztorit olvashattak, amely felkészitette Sket arra, hogy
egy oksagi kapcsolat megismerése lesz a feladat. A feddsztori a kovetkezd volt:

Képzeld el, hogy missziondrius vagy egy bennsziilottek altal lakott

faluban. A faluban szdmos bennsziilottnek furcsa kititése van. Te azt
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probalod kideriteni, hogy mi okozta a kiiitéseket. Miutan felfedezed,
hogy a falu egyik kutja furcsa szagot araszt, arra kovetkeztetsz, hogy
annak szennyezett a vize, ezért ez lesz az els§ gyanusitottad. Hogy
meggy6z6dj rdla, hogy valdban a szennyezett viz okozza-e a
kititéseket, meglatogatsz néhany bennsziilottet, és megkérdezed
téliik, hogy ittak-e a kut vizébdl, és megvizsgalod Sket, hogy van-e
kititésiik.

Az instrukcios oldalt kovetden a vizsgalati személyek a vizsgalodasaik eredményét
mutatd kovariancia-informdciot lathattdk, Osszegzett formdban, listaként. A listdban
feltiintettiik, hogy hany olyan eset volt, amelynél:

* abennsziilott ivott a vizbdl és volt kiiitése (a -tipust esemény),

¢ abennsziilott ivott a vizb6l és nem volt kiiitése (b-tipust esemény),

* abennsziilott nem ivott a vizbdl és volt kititése (c-tipusu esemény), illetve amelynél
* abennsziilott nem ivott a vizbdl és nem volt kiiitése (d-tipust esemény).

Az egyes eseménytipusok gyakorisdgara vonatkozoé informdciok a fenti sorrendben
szerepeltek a listan, és az el6zményre (ivott-e a vizbdl) és a kovetkezményre (volt-e kititése)
vonatkozé megallapitas ki volt emelve félkdvér betlitipussal, hogy megkonnyitsiik annak
felismerését, hogy eltérd eset-tipusokrdl van sz6. Arra is torekedtiink, hogy a megfogalmazas
ne sugalljon az oksagi kapcsolatra vonatkozd elvarasokat, ennek megfeleléen minden
esetben az ,és” kotdszot hasznaltuk az el6zmény és kovetkezmény egyiittes el6forduldsanak
jelolésére az ,ennek ellenére”, vagy ,ezért”, illetve ,, de” kotdszavak helyett.

Mind az instrukcids-, mind a kovariancia-informacidkat tartalmazo oldalon eltdltott
id6t mértiik, annak érdekében, hogy a feladatokon valo esetleges atklikkelést feltarhassuk.

A kovariancia-informacié megtekintése utan a résztvevok (4j oldalon) megadhattak az
oksagi kapcsolat meglétére vonatkoz¢ itéletiiket. A kérdés igy hangzott: , A vizsgalodasaid
eredménye alapjan mit gondolsz, okoz-e a szennyezett viz bérkiiitéseket?”. Valaszukat egy
otfoku skalan adhattdak meg a vizsgdlati személyek, ahol az egyes szinteket szovegesen
hataroztuk meg, a kovetkezdk szerint:

* 1 =teljesen biztos vagyok benne, hogy nem okoz bérkiiitéseket
* 2 =némileg biztos vagyok benne, hogy nem okoz bdrkiiitéseket

* 3 =nem tudom eldonteni, hogy okoz-e vagy sem bdrkitiitéseket
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* 4 =némileg biztos vagyok benne, hogy okoz bdrkititéseket
» 5=teljesen biztos vagyok benne, hogy okoz bdrkiiitéseket

Az itélet megaddsa utan egyéb kérdések kovetkeztek, amelyek a résztvevék nemére,
életkordra, legmagasabb iskolai végzettségére, valamint a nyelvi készségekre vonatkoztak.
Ami a nyelvi készségeket illeti, a résztvevoknek az angol nyelvli olvasasi szovegértési
képességiik szintjét kellett megbecsiilniiik egy otfoku skalan, a ,nagyon rossz”-tol a ,nagyon
jo”-ig.

A kisérlet soran két valtozot manipulaltunk: a kovetkezmény el6zmény jelenlétében
tapasztalt valoszintiségét ( p(K=1/E=1) ), valamint a kovetkezmény elézmény hianyaban
tapasztalt valészintiségét ( p(K=1|E=0)). Mindkét valtozonak két-két szintjét
kiilonboztettitk meg (0,25 és 0,75), a virtudlis mintanagysag 32 volt (az egyes feltételekben
szerepld kovariancia-informaciokat 1d. 6. tablazatban). Az ebbdl szarmazo6 négy kisérleti
feltételt személyek kozott manipulaltuk, igy minden résztvevd egyetlen kovariancia-
informacidt latott, és egyetlen oksagi itéletet kellett alkotnia a feladat soran. A résztvevoket

véletlenszertien rendeltiik az egyes feltételekhez.

Eredmények

Az adatok megfelel validitasanak biztositdsa érdekében az instrukcids oldalon, illetve a
kovariancia-informdciokat tartalmazo oldalon t6ltott id6 alapjan, valamint az angol olvasasi
szOvegértés szintje alapjan szlrtiik az adatokat. A kisérlet két kritikus oldalan toltott idd
esetében Box-Cox transzformaciot végeztiink az eloszlds normalizaldsa céljabol; a kilégd
értékek azonositasahoz pedig az els6- és harmadik kvartilistdl vett, az interkvartilis
terjedelem 1,5-szeresénél nagyobb tavolsagot tekintettiik kritériumnak. Az olvasasi
szOvegértésnél a kozepesnél (a kérdésben szereplé megfogalmazas szerint se nem rossz, se
nem jo) magasabb szintet hatdroztuk meg kritériumként. Ezek alapjan dsszesen 11 résztvevd
adatait hagytuk figyelmen kiviil az adatelemzés soran.

A Kkisérleti csoportok kozel azonos mérettiek (17, 16, 18, illetve 19 {6), nem talaltunk
jelents kiilonbséget kozottik sem a nem, X*(3)=3,11 p=0,375, sem az életkor,
Kruskal— Wallis X*(3)=1,88 p=0,598, sem a nyelvi készségek szintje,
X*(3)=6,56 p=0,088 tekintetében. Az okségi itéletek ordindlis jellege miatt az adatok

elemzése soran nemparaméteres eljarasokat alkalmaztunk.
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Az elsé kisérlet egyes feltételeiben adott itéletek alakuldsa
(az oszlopok az itéletek medianjat, a hibasavok az atlagot, és az atlag koriili + 1
sztenderd hibat jelolik; a négyzet az SS-modell, a kor a ROT-modell, a haromszog a
support-modell linedris regresszidanalizis segitségével el6készitett becslése)

Az eredményeken (11. dbra) megfigyelhetd, hogy a résztvevék meglehetdsen
konzervativ véleményeket alkottak még abban a feltételben is, ahol a kovariancia-informacio6
hatarozottan az oksagi kapcsolat megléte mellett szol (3. feltétel), a vélemények inkdbb arra
utalnak, hogy nem tartottdk egyértelmiien pozitiv bizonyitéknak az adatokat az oksagi
kapcsolat mellett. A tobbi feltételben jellemzden inkdbb az oksagi kapcsolat meglétével
szemben fogalmaztak meg itéleteket a résztvevOk — bar itt sem utasitottak el egyértelmiien
annak lehetdségét. Az egymintds Wilcoxon-proba eredményei alapjan az értékelések nem
térnek el jelentésen a teljes bizonytalansagot jelzé skala kozepétdl a 3. feltételben,
V=52 p=0.644, viszont lényegesen alacsonyabbak annal az 1. feltéte, V=9 p<0,05, a
2. feltétel, V=11 p<0,05, és a 4. feltétel, V=3,5 p<0,05 esetében.

A Scheirer-Ray-Hare proba alapjan nem volt jelentds interakcio a két valtozonk kozott,
X*(1)=0,63 p=0,427. Nem volt szignifikans féhatésa a kovetkezmény el6zmény
hidnyaban tapasztalt valoszintiségének, X*(1)=1,35 p=0,245, viszont a kovetkezmény
el6zmény jelenlétében tapasztalt valoszinliségének szignifikdns hatdsat talaltuk,
X*(1)=6,13 p<0,05, amely szerint kevésbé voltak hajlamosak a résztvevék elutasitani az
oksagi kapcsolat lehetdségét kovetkezmény és el6zmény kozott, ha az el6zmény jelenlétében

a kovetkezmény nagy valdszintiséggel megjelent.
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A vizsgalt modellek predikcidi kvalitativ szinten elemezve megfelel6 hasonldsagokat
mutatnak a résztvevok itéleteihez (6. tablazat). Azokban a feltételekben, ahol a
kovetkezmény elézmény jelenlétében tapasztalt valoszinlisége magas (3. és 4. feltétel), a
modellek becslései is magasabbak, mint a masik két feltételben. Ezen a szinten taldlhatunk
ugyanakkor eltéréseket a modellek becslései kozott, nevezetesen az SS-modell eltéréen
rangsorolja az 1. és 2. feltételben szerepld kovariancia-informdaciokat, mint a ROT-modell,
vagy a support-modell. Tekintve, hogy a résztvevdk értékeléseiben igen kicsi a kiilonbség, és
empirikusan nem tudjuk azokat szétvéalasztani, itt nem tudunk egyértelm itéletet alkotni

arrdl, hogy melyik modell becslése tekintheté megfelel6bbnek.

6. tablazat
A résztvevok altal adott valaszok atlaga, valamint a vizsgalt modellek becslései az elsd
kisérlet egyes feltételeiben

modellek predikcidi

M ROT-  SS- support

p(K=1E=1) p(K=1]E=0) N, N, N, N, modell modell -modell
1 0,25 0,25 4 12 4 12 229 -162 -2,63 -1,45
2 0,25 0,75 4 12 12 4 225 415 -1,72 2,23
3. 0,75 0,25 12 4 4 12 311 514 3,81 3,38
4 0,75 0,75 12 4 12 4 258 031 -0,21 -0,54

* a résztvevOk altal adott értékelések dtlaga

Azt talaltuk, hogy vizsgalt modellek becslései meglehetdsen jol magyardzzak a kapott
eredményeket; a legjobb illeszkedést a support-modell mutatta, R°=0,98, aztdn az SS-
modell, R°=0,97 , végiil pedig a ROT-modell, R*=0,95 .

3.2.4. Masodik kisérlet: p(K=1|E=0) és virtualis mintanagysag ( N ) hatdsanak
vizsgalata
A masodik kisérlet szdmos hasonldsagot mutatott az elsé kisérlethez, ugyanakkor itt

szerettiik volna a virtudlis mintanagysag oksagi itéletet polarizdldé hatasat direkt mdédon

tesztelni, és ellendrizni arra a vizsgalt modellek becsléseinek illeszkedését.
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Minta

A Kkisérletben Osszesen 92-en vettek részt, akik koziil 71 résztvevd adatait talaltuk elemzésre
alkalmasnak. A mintdban szereplék 63,4%-a (45 f6) nd, 36,6%-a (26 {6) férfi. Az atlagos
életkor 39,7 év (18-73 év, SD = 10,71).

A résztvevok $0,03-t kaptak a kisérletben valo részvételért, amelyet kiegészitettiink $0,15
bonusszal, az eredményeik ellenérzését kovetéen (minden résztvevd megkapta ezt a

bonuszt, aki befejezte a feladatot).

Moddszerek és eljdrds

A Kkisérletet a Qualtrics platformjan tettiik elérhet6vé, és ugyanazt a képzeletbeli helyzetet
(missziondrius-feladatot) alkalmaztuk, ugyanakkor néhdny ponton hasznosnak tartottunk
bevezetni bizonyos valtoztatdsokat, amelyek esetleg segithetnek hatékonyabban elkiiloniteni
a kiilonb6z6 kovariancia-informacidkra adott értékeléseket.

Az egyik valtoztatds a kovariancia-informacio prezentacidjat érintette. Ahelyett, hogy
listaként mutattuk volna be az 0Osszegzett kovariancia-informaciot, azt egy matrixba
rendeztilkk, amely konnyebben 0Osszehasonlithatova tette az egyes eseménytipusok
gyakorisdgara vonatkozé informaciokat. Az egyes eseménytipusokra vonatkozd adatok
megfogalmazdsandl ugyanazokat az elveket kovettiik, mint az elsd kisérletben, ennek
megfelelden keriiltitk az oksagi kapcsolat meglétére, vagy hidnyara akarcsak kozvetett
modon utald kotdszavakat.

Valtoztattunk az itéletek megadasanak mddjan is. Egyrészt az itéletek megadasara egy
kvazi-analog skaldt hasznaltunk, amely lényegében egy 101 foku skala (0-100) volt. A
résztvevok a valaszukat egy csuszka segitségével tudtdk megadni, amelyen az egyes
értékeket nem, csak a két végpontot jeloltiik cimkékkel. A 0 pozicidban a cimke ,teljesen
biztos vagyok benne hogy nem okoz bdrkititéseket”, a 100 pozicidoban pedig ,teljesen biztos
vagyok benne, hogy boérkiiitéseket okoz”. A csuiszka haszndlatdhoz rovid instrukciot is
adtunk, amelyben arra is felhivtuk a figyelmet, hogy amennyiben nem tudja eldonteni, hogy
van-e oksagi kapcsolat a szennyezett viz fogyasztdsa és a borkilitések kozott, akkor a
csuszkat allitsa a skala kozepére. A masik valtoztatas az itélet megadasaban az volt, hogy a
kovariancia-informdcio nem tiint el, azt a résztvevok egészen addig lattdk, amig jova nem

hagytak a valaszukat.
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Az itéletek megaddsat kovetden ugyancsak néhany altaldnos demografiai jellegli
kérdés (nem, életkor), illetve az olvasasi szovegértésre vonatkozd kérdés kovetkezett. Egy
tovabbi ujitas itt az elsd kisérlethez képest, hogy egy validalé kérdést is alkalmaztunk,
amelyben azt kérdeztiik meg, hogy mi volt a torténetben szerepld falunak a neve (ezt az
informaciét az instrukcioban feltiintettiik, azzal a kéréssel, hogy jegyezzék azt meg)? Itt hét
lehet6ségbdl valaszthattak a résztvevok.

A kisérletben manipuldltuk a kovetkezmény el6zmény hidnydban tapasztalt
valoszintiségét ( p(K=1|E=0)), amelynek két szintje volt, 0,25 és 0,75, valamint a virtualis
mintanagysagot (N ), aminek szintjei 40 és 280 voltak. A kovetkezmény el6zmény
jelenlétében tapasztalt valdszintségét 0,8-as szinten rogzitettiik (az egyes feltételekben
szereplé kovariancia-informdciokat 1d. 7. tabladzatban). Személyek kozotti elrendezést

hasznaltunk, a résztvevOket véletlenszertien soroltuk az egyes kisérleti csoportokba.

Eredmények
Az adatok validitdsanak biztositdsa érdekében az instrukcids oldalon, valamint az oksagi
itélet megadasara (és egyben a kovariancia-informdcié megtekintésére) szolgaléd oldalon
toltott id6, az olvasasi szovegértés szintje, valamint a validdlé kérdésre adott valaszok
alapjan szlrtiink. Az egyes oldalakon toltott id6ket Box-Cox transzformacio segitségével
alakitottuk at, majd a kilogd értékek azonositasahoz az els6- és harmadik kvartilistél szamolt,
az interkvartilis terjedelem 1,5-szeresénél nagyobb tavolsagot hatdroztuk meg kritériumként.
Az olvasasi szOovegértésnél a kozepesnél (se nem rossz, se nem jo) magasabb szintet
hatdroztunk meg a bekeriilés kritériumaként, a validalo kérdés esetében pedig figyelmen
kiviil hagytuk azoknak az eredményeit, akik azt helyteleniil valaszoltdk meg. Tovabbi egy
résztvevs adatait azért nem vehettiik tekintetbe, mert nem toltotte be 18. életévét. Osszesen
21 résztvevé adatait hagytuk ki az elemzésbdl a fenti szlirési kritériumok miatt.

Az egyes kisérleti feltételekben hasonld szamu résztvevo szerepelt (18, 17, 18 és 18 f6).
A feltételek kozott nem taldltunk szignifikdns kiilonbséget a nemek megoszlasa,
X?*(3)=5,54 p=0,136, az életkorok, Kruskal—Wallis X*(3)=5,46 p=0,141, vagy a
nyelvi készségek, X°(3)=3,55 p=0,314 tekintetében.

A Shapiro-Wilks proba szerint az oksagi itéletek megfelelnek a normal eloszlasnak az

1. feltételben, W=0,91 p=0,115, a 2. feltételben, W=0,96 p=0,656, valamint a 4.
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feltételben, W=0,94 p=0,261, viszont eltérnek attdl a 3. feltételben, W=0,86 p<0,05.
Az adatok elemzésére emiatt nemparaméteres eljarasokat hasznaltunk.

A kovariancia-informdaciok normativ értelmezése alapjan az 1. és 3. feltételben varunk
az oksagi kapcsolat mellett sz619 itéleteket, a 2. és 4. feltételben pedig inkabb azok ellen sz616
itéleteket. A virtudlis mintanagysdg polarizal6 hatdsa rdadasul ezen feltétel-parokban
eltéréen kellene, hogy megjelenjen: a tobb esetet tartalmazdé kovariancia informdciok
esetében azoknak szélsGségesebbnek kellene lenniiik. Az egymintads Wilcoxon proba szerint a
4. feltételben az itéletek valoban jelentdsen eltérnek a skala kozepétdl (50), V=35,5 p<0,05
, ugyanakkor a 2. feltételben nem taldltunk jelentés eltérést, V=74 p=0,925. A
kovetkezmény el6zmény hianyaban tapasztalt valoszinliségének alacsony értéke mellett a 3.
feltételben nem, V=91,5 p=0,811, csupan az 1. feltételben taldltunk az elvart iranyu,
szignifikans eltérést a skala kozepétol, V=120,5 p<0,05. Ez az els6 kisérlethez hasonldéan
arra utalhat, hogy a résztvevok meglehetésen konzervativak voltak az itéleteikben,
kiilondsen azokban a feltételekben, ahol az oksagi kapcsolat mellett sz616 itéleteket vartunk

(12. 4bra).
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A masodik kisérlet egyes feltételeiben adott itéletek alakulasa
(az oszlopok az itéletek medidnjat, a hibasavok az atlagot, és az atlag kortili + 1
sztenderd hibat jeldlik; a négyzet az SS-modell, a kor a ROT-modell, a haromszog a
support-modell linedris regresszidanalizis segitségével el6készitett becslése)

Scheirer-Ray-Hare prdba segitségével teszteltiik a valtozdink fOhatdsat, és a koztiik
1évé interakciot. Nem taldltunk szignifikdns interakciot a virtudlis mintanagysag és a

kovetkezmény elzmény hianyéban tapasztalt valdszintisége kozott, X*(1)=0 p=0,993 . A
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virtudlis mintanagysig féhatisa sem bizonyult szignifikinsnak, X*(1)=2,71 p=0,1,
viszont a kovetkezmény elézmény hidnyaban tapasztalt valdsziniiségének szignifikans
féhatasat taldltuk, X°(1)=6,73 p<0,01, amely szerint az értékelések magasabbak voltak
akkor, amikor a kovetkezmény elézmény hidnydban tapasztalt valoszintisége alacsony volt.
Ezek az eredmények ez utdbbi fOhatast tekintve megfelelnek a kordbban megfogalmazott
varakozasainknak, ugyanakkor az interakcié hidnya a virtudlis mintanagysag elvartaktol
eltérd hatasat jelezte.

A vizsgdlt modellek becslései az egyes kovariancia-informdciokra hasonldan
rangsorolnak egy kivételtdl eltekintve: a support-modellnél a masik kett6tdl eltéréen
rangsorol a 4. és 2. feltételben alkalmazott kovariancia-informéciéra vonatkozé becslés. Mig a
ROT-modell és az SS-modell a 4. feltételnél a gyenge Osszefliggés megléte miatt magasabb
becslést ad, mint a 2. feltételnél, a support-modellnél ez megfordul. Ugyanakkor azt is
érdemes megfigyelniink, hogy a virtualis mintanagysag polarizalé hatasa kifejezettebb
formaban jelenik meg a ROT-modellnél, mint az SS-modellnél, illetve a support-modellnél.
Ugyan a vizsgdlati személyeinknél is megjelent a polarizalé hatéds, az inkdbb az oksagi
kapcsolat hidnya irdnyaban hatott fiiggetleniil attol, hogy a kovetkezmény el6zmény
hianyaban tapasztalt valoszinlisége alacsony, vagy magas volt.

A modellek illeszkedése mind a négy kovariancia-informaciét tekintetbe véve
kifejezetten rossznak mutatkozott; a ROT-modell esetében, R2=0,02 , az SS-modell esetében,

R’=0,06 , és a support-modell esetében is, R°=0,06 .

7. tablazat
A résztvevOk altal adott valaszok atlaga, valamint a vizsgalt modellek becslései a masodik
kisérlet egyes feltételeiben

modellek predikcioi
M ROT- SS- support-
N p(K=1E=0) N, N, N N, modell modell modell
1. 40 0,25 16 4 5 15 61,94 7,48 6,12 5,43
2. 40 0,75 16 4 15 5 4753 1,18 -0,07 -0,28
3. 280 0,25 112 28 35 105 51,61 51,78 43,79 42,97
4. 280 0,75 112 28 105 35 37,89 7,08 0,12 -0,4

? a résztvevok altal adott értékelések dtlaga

78



Erdemes megfigyelniink azonban, hogy a becslések rangsorolasa a virtualis
mintanagysag kontrolldlasa mellett mindegyik modell esetében megfelel annak, ahogy a
résztvevok itéletei rangsorolnak (2. majd 1. feltétel kis virtudlis mintanagysag mellett,
valamint 4. majd 3. feltétel nagy virtudlis mintanagysag mellett). Ez erés bizonyitéknak
tekinthetd amellett, hogy a modellek becslései a virtualis mintanagysag eltéré kezelése miatt
mutatnak jelentds eltéréseket a résztvevdk értékeléseitdl, nevezetesen a résztvevokhoz képest

talbecstilik annak polarizal6 hatasat.

3.2.5. Harmadik kisérlet: p(K=1|E=1) és p(K=1|E=0) hatisanak vizsgalata
nagy virtualis mintanagysag esetén

A harmadik kisérletben az elsé kisérletet ismételtiik meg, ugyancsak rogzitve a virtualis
mintanagysagot — annak ezuttal egy magasabb szintjét valasztottuk. A masodik kisérletben
ismertetett modositasokat itt is alkalmaztuk, tovabba kiegészitettiik a feladatot a rejtett
oksagi tényezdk jelenlétére vonatkozo valdszintiség becslésére vonatkozd kérdésekkel annak
érdekében, hogy a modell azok szerepére vonatkozo kozponti feltevésének megfelel6ségérdl

is képet kaphassunk.

Minta
Osszesen 103-an vettek részt a kisérletben, amelybdl 72 f6 adatait itéltiik elemzésre
alkalmasnak. A minta 63,9%-a (46 £6) n6, 36,1%-a (26 {6) férfi. Az atlagos életkor 38,6 év (21-
70 év, SD = 11,03).

A részvételért $0,03-t fizettiink a vizsgalati személyeknek, és mindenki, aki befejezte a

feladatot tovabbi $0,15 bonuszt kapott.

Modszerek és eljdrds
Mint a korabbi kisérletekben, a kisérletet a Qualtrics platformjan publikaltuk, és a
missziondrius-feladatot alkalmaztuk. A kovariancia-informaciét a madsodik kisérletben
ismertetett modon, matrix-ként mutattuk be, és ugyanolyan 101 fokud, kvazi-analdg skalat
alkalmaztunk, amelyen a résztvevok egy csuszka segitségével adhattdk meg valaszaikat.

A korabbi kisérletekhez képest tjitds volt, hogy az oksagi itélet megadasat kovetden
megkérdeztiikk a résztvevoktdl, hogy mennyire tartjdk valdszintinek, hogy jelen volt
valamilyen egyéb tényezd, ami okozhatott bdrkiiitéseket (generativ oksagi tényezo), illetve

ami megakadalyozhatta, hogy a bennsziilotteknek boérkiiitése legyen (preventiv). Mindkét
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kérdésre egy 7 foku skalan adhattdk meg a valaszaikat a vizsgdlati személyek — a skéla egyes
pontjait cimkékkel jeldltiik, a kovetkezdk szerint:

* 1=nagyon valdszintitlen

¢ 2=valdszintitlen

* 3 =némileg valoszinfitlen

* 4 =nem tudom eldonteni

* 5=némileg valdszinli

s 6=valdszinl

¢ 7 =nagyon valdszin

Az adatok megfelel6 mindségének biztositasa céljabol néhany mddositast vezettiink
be az eljarasban, amely azonban annak korabban is alkalmazott felépitését lényegében nem
érintette. Ilyen volt a kisérlet zarooldalan szereplé kérdések kozott két tovabbi kérdés
feltiintetése. Az egyik kérdés arra vonatkozott, hogy a valaszad6 vett-e mar részt ehhez
hasonl6 vizsgalatban az elmult néhdny hénap folyaman (a dolgozatban ismertetett egyéb
kisérletek koziil tobbel, valamint egyéb, hasonld témaban folytatott kisérleteinkkel is
talalkozhattak a résztvevdk). A masik pedig arra, hogy tapasztalt-e valamilyen furcsasagot,
vagy technikai problémat a cstiszka haszndlata sordn, amely a vélasza megaddsara szolgalt
(erre vonatkozdan ugyanis kaptunk néhany megjegyzést ugyanezen platformon végzett
egyéb vizsgalataink soran).

Akarcsak az elsé kisérletben, itt is két valtozot manipuldltunk, a kovetkezmény
el6zmény jelenlétében ( p(K=1|E=1)), és annak hidnyadban tapasztalt valészin(iségét (
p(K=1|E=0) ). Mindkét véltozénak két-két szintjét hataroztuk meg, amelyek 0,25 és 0,75
voltak. A virtudlis mintanagysadg minden esetben 340 volt (az egyes kisérleti feltételekben
alkalmazott kovariancia-informdciot ld. 8. tdbldzatban). Személyek kozotti elrendezést

hasznaltunk, a résztveviket véletlenszertien rendeltiik a kisérleti feltételekhez.

Eredmények

Csak azoknak a résztvevOknek az eredményeit hasznaltuk fel az elemzés soran, akiknek az
instrukcids oldalon, valamint a kovariancia-informaciot prezentald, és oksagi itéletet bekérd
oldalon toltott idejiik nem kiilonb6zott lényegesen a tobbségtdl (itt a korabbi kisérletekben
alkalmazott moédon transzformalt valtozdkat, és a kvartilisek, valamint interkvartilis

terjedelem alapjan meghatarozott kritériumot hasznaltuk), a validalé kérdésre helyes valaszt
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adtak, az olvasasi szovegértésiik meghaladta a kozepes (se nem rossz, se nem jo) szintet, nem
jeleztek problémat az értékelés megadasdra szolgald cstiszka mtikodésében, valamint azt
jelezték, hogy biztosan nem vettek részt ehhez hasonld vizsgdlatban az elmult néhany
hénapban. Osszesen 72-en feleltek meg ezeknek a kritériumoknak, 31 résztvevé adatait nem
vettiik figyelembe az elemzés soran.

Az egyes kisérleti csoportok mérete mutatott némi eltérést (18, 20, 14 és 20 f9),
ugyanakkor nem taldltunk kozottiik szignifikdns eltérést sem a nemek megoszlasa,
X*(3)=3,56 p=0,313, sem a nyelvi készségek, X*(3)=3,7 p=0,295, sem életkor
tekintetében, Kruskal—Wallis X*(3)=3,67 p=0,299 .

A Shapiro-Wilk prdéba alapjan jelentésen eltértek a valaszok eloszlasai a normal
eloszlastol az 1. feltételben, W=0,81 p<0,01, a 2. feltételben, W=0,85 p<0,01, valamint
a 3. feltételben, W=0,82 p<0,01, és megfeleltek annak a 4. feltételben, W=0,94 p=0,22 .
Ennek megfelelGen az adatok elemzése soran nemparameéteres eljarasokat hasznaltunk.

A nagy virtudlis mintanagysag ellenére — ahogy a korabbi kisérletekben - itt is
konzervativabb értékeléseket taldltunk (13. 4bra). A 3. feltételben, ahol a legmagasabb
értékeléseket vartuk (és a tobbi feltételhez képest ez igy is alakult), az értékelések nem tértek
el jelentésen a skéla kozepétdl (50) az egymintas Wilcoxon-prdba alapjan, V=73 p=0,217.
Az értékelések lényegesen alacsonyabbak voltak a skala kozepétdl az 1. feltételben,
V=0 p<0,001, a 2. feltételben, V=10 p<0,001, valamint a 4. feltételben,
V=15,5 p<0,001.
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13. dbra

A harmadik kisérlet egyes feltételeiben adott itéletek alakulasa
(az oszlopok az itéletek medianjat, a hibasavok az atlagot, és az atlag koriili + 1
sztenderd hibat jelolik; a négyzet az SS-modell, a kor a ROT-modell, a haromszog a
support-modell linedris regresszidanalizis segitségével el6készitett becslése)

A Scheirer-Ray-Hare proba alapjan nem bizonyult szignifikansnak a fiiggetlen
valtozok kozotti interakcié, X°(1)=2,48 p=0,116, ugyanakkor mind a kovetkezmény
elézmény jelenlétében, X*(1)=5,67 p<0,05, mind annak hidnydban tapasztalt
valoszintisége, X°(1)=5,99 p<0,05, szignifikins hatéssal volt az oksagi itéletekre. Ezek
szerint tehat itt a két valtozd egyszer(i additiv hatdsat tAmasztjak ald az eredmények.

A vizsgalt modellek altal adott predikciok az egyes feltételekre mind egymashoz
képest, mind a résztvevdk atlagos értékeléseihez képest hasonléan rangsoroltak (8. tablazat),
tehat kvalitativ szinten nagyon jol illeszkednek az adatokra. Finomabb skaldn vizsgalva
megfelel illeszkedést taldltunk mindhdarom modellnél, ugyanakkor a ROT-modell
illeszkedése, R2=0,89, némileg elmarad az SS-modell, R2:O,99, és support-modell,
R°=0,99, illeszkedésétSl. Ez magyardzhato lehet a szélsGségesebb becslésekkel az 1-3.
feltételben, amely utalhat a kovetkezmény elézmény jelenlétében, illetve hianyaban

tapasztalt valoszintiségének markansabb hatasara a ROT-modell esetében.

82



8. tablazat
A résztvevok altal adott valaszok atlaga, valamint a vizsgalt modellek becslései a
harmadik kisérlet egyes feltételeiben

modellek predikcidi

ROT-  SS- support

p(K=1|E=1) p(K=1]E=0) N, N, N_ N, M modell modell -modell
1 0,25 0,25 34 136 34 136 24,61 -1908 -4,17  -2,71
2 0,25 0,75 34 136 136 34 23,81 -4834 -376  -4,64
3. 075 0,25 136 34 34 136 59,15 69,54 64,47 63,32
4 0,75 0,75 136 34 136 34 28,35 3,69 -049  -1,39

“ a résztvevok altal adott értékelések dtlaga

A rejtett generativ- és preventiv oksdgi tényezdk jelenlétére vonatkozd itéletek
alakulasat a 14. abran &brazoltuk. A legtobb feltétel esetében a résztvevok inkabb
valoszintinek gondoltak az alternativ generativ okok jelenlétének a valoszinliségét, az
értékelések szignifikdnsan magasabbak voltak, mint a skdla kozepe (ami a teljes
bizonytalansagot jelzi) az 1. feltétel, V=136 p<0,001, a 2. feltétel, V=210 p<0,001, a 4.
feltétel, V=185 p<0,001 esetében, és nem tértek el szignifikdnsan a 3. feltétel,
V=62 p=0,255 esetében. A preventiv oksagi tényezdk jelenlétére vonatkozo itéletek a
teljes bizonytalansagot tiikrozték a 4. feltételben, ahol a kovetkezmény valdszintisége mind
az elézmény hidnya, mind jelenléte esetén magas volt, V=57 p=0,154, ugyanakkor a
résztvevok inkabb biztosak voltak azok jelenlétében az 1, V=66 p<0,01, a 2,
V=98 p<0,05, ésa 3. feltételben, V=73,5 p<0,01.
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14. dbra

A rejtett oksagi tényezdk jelenlétének valdszinliségére vonatkozo itéletek alakulasa a
harmadik kisérletben
(az oszlopok az itéletek medianjat, a hibasavok az atlagot, és az atlag koriili + 1 sztenderd
hibat jeldlik)

A Scheirer-Ray-Hare prdba alapjan nem talaltunk jelentds eltéréseket a kovetkezmény
elézmény  jelenlétében  tapasztalt valdszinlisége mentén sem a  generatiy,
X*(1)=2,84 p=0,092, sem a preventiv, X’(1)=0,04 p=0,841, oksigi tényezdk
jelenlétére vonatkozd itéletekben. Hasonl6 eredményeket kaptunk a kovetkezmény
elézmény hidnyaban tapasztalt valoszinliségére vonatkozdan, generativ oksagi tényezdk
esetén, X*(1)=2,54 p=0,111, és preventiv oksagi tényezdk esetén,
X*(1)=2,95 p=0,086 . Nem talaltunk interakciét sem a generativ, X*(1)=2,63 p=0,11,
sem a preventiv oksagi tényezOk jelenlétére  vonatkozd  itélet  estében,
X?*(1)=0,58 p=0,448.

Mivel azokat a ROT-modell a szamitasok soran explicit modon abrazolja, tudunk
becsléseket tenni a generativ- és preventiv oksdgi tényezdk feliilvizsgalt valdszinliségére.
Ezek alapjan jellegzetes eltéréseket varhatunk azokban (9. tablazat). Fontos latnunk, hogy
ezen adatok alapjan lehet&ségiink van a ROT-modell egyik koztes lépésének — a rejtett oksagi
tényezOk jelenlétére vonatkozdé bizonytalansag feliilvizsgdlatdnak - adekvat jellegét
kozvetlentiil ellendrizni. A modell becslései mutatnak jellegzetes eltéréseket a résztvevok
itéleteitdl, amely kiilondsen az 1. feltételben szembe6tls, ahol a modell mind koziil a

legalacsonyabb valdszintiséget becsiili a generativ oksagi tényezdkre, és a legmagasabbat a
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preventiv oksagi tényezdkre. A résztvevdk itéletei ugyanakkor itt meglehetésen magasak a
generativ oksagi tényezOkre, és nem mutat markans eltérést a tobbi feltételtdl a preventiv
oksagi tényezokre. A modell kifejezetten rosszul magyarazza az értékelések alakuldsat mind

a generativ, R°=0,14 , mind a preventiv oksagi tényez3k esetében, R°=0,54 .

9. tablazat
A generativ-, és preventiv oksagi tényezdk jelenlétének valoszintiségére vonatkozo itéletek, és
a ROT-modell ez irdanyt becslései a harmadik kisérlet egyes feltételeiben

ROT-modell becslése®

p(K=1|E=1) p(k=1]E=0) N, N, N, N Mo’ M,.." generativ  preventiv

1. 0,25 0,25 34 136 34 136 6 494 042 0,53
2. 0,25 0,75 34 136 136 34 6,1 4,65 0,62 0,33
3. 0,75 0,25 136 34 34 136 4,5 507 047 0,33
4. 0,75 0,75 136 34 136 34 585 44 0,67 0,14

* A résztvevok dtlagos itéletei a generativ oksdgi tényezok jelenlétének valoszintiségére
* A résztvevdk dtlagos itéletei a preventiv oksdgi tényezdk jelenlétének valdsziniiségére

© A becsléseket az egyes oksagi tényezdk jelenlétének valdsziniiségében valo bizonytalansagot
reprezentald, feltilvizsgalt béta eloszldsok moduszakent hataroztuk meg

Annak érdekében, hogy feltarjuk ezen eltérések okait, mindegyik feltételben kiilon-
kiilon megvizsgaltuk, hogy a rejtett oksagi tényezdkre vonatkozd becslések segitségével
milyen hatékonyan magyardzhatok az oksagi kapcsolatra vonatkoz¢ itéletek — ez az elemzés
ramutathat a rejtett oksagi tényezOk szerepére az oksagi itéletek alkotdsdban. Az elemzés
soran az egyes rejtett oksagi tényezdk jelenlétére vonatkozo itéletek és az oksagi itéletek
kozotti Osszefliggéseket vizsgaltuk meg, tovabba tobbszords linedris regresszidanalizis
segitségével ellendriztiik, hogy van-e interakcid a két rejtett oksagi tényezdre vonatkozo itélet
kozott.

Az 1. feltételben, ahol mind a kovetkezmény elézmény jelenlétében, mind annak
hidnyaban tapasztalt valdsziniisége alacsony, nem taldltunk szignifikdns Osszefiiggést az
oksagi itéletek és generativ oksagi tényezdkre vonatkozé itéletek, r=—0,11 p=0,657, sem
az oksagi itéletek és a preventiv oksagi tényezSkre vonatkoz¢ itéletek, r=0,14 p=0,583,
kozott. A linedris regressziodanalizis eredménye alapjan viszont ugy tlnik a két tényezd
kozott van interakcid — csak az interakciot tartalmazdé modell illeszkedett az adatokra,

F(3,14)=3,77 p<0,05, annak magyarézoereje nem volt elhanyagolhats, R*=0,33. Az

85



interakcid szerint a generativ oksagi tényezok jelenlétének valdszintisége pozitiv hatdssal bir
az oksagi itéletekre, ha a preventiv oksagi tényezdk valoszinlisége magas, mig inkabb
negativ hatassal, ha a preventiv oksagi tényezdk valdszintisége alacsonyabb.

A 2. feltételben szignifikdns negativ Osszefiiggést taldltunk a generativ oksagi
tényezOk megitélt valdszinlisége és az oksagi itéletek kozott, r=—0,56 p<0,05, és nem
talaltunk szignifikdns Osszefiiggést a preventiv oksagi tényezokre vonatkozo itéletek és az
oksagi itéletek kozott, r=—0,36 p=0,117 . Itt csak az additiv modell mutatott megfelel6
illeszkedést az adatokra, F (2,17)23,89 p<0,05 R*=0,23, amelyen beliil csak a generativ
oksagi tényezdknek volt jelentds (negativ) hatdsa az oksagi itéletekre.

3. feltételben szereplé kovariancia-informdcié tekinthet6 normativ szempontbodl a
legerésebb bizonyitéknak az oksagi kapcsolat megléte mellett. Itt gy talaltuk, hogy mind a
generativ oksagi tényezdkre vonatkoz¢ itéletek, r=—0,65 p<0,05, mind a preventiv oksagi
tényezOkre vonatkozé itéletek, r=-—0,55 p<0,05 szignifikdns negativ Osszefliggést
mutattak az oksagi itéletekkel. Bar az adatokra jo illeszkedést mutatott mind az egyszerti
additiv modell, F (2,11)= 11,52 p<0,01 R*=0,62 , mind az interakciot tartalmazé modell,
F(3,9)=12.02 p<0,01 R’=0,72, az interakciés modell magyardzdereje — annak ellenére,
hogy az interakcié mértéke nem volt teljesen elhanyagolhaté — nem volt szignifikdnsan
nagyobb, F(1,9)=4,89 p=0,052. Ezek szerint ha a résztvevdk barmely rejtett oksagi
tényezd valoszinliségét nagyobbnak itélték, akkor kevésbé valdszintinek talaltdk az oksagi
kapcsolat meglétét.

A 4. feltételben szereplé kovariancia-informdcioban a kovetkezmény valdszintisége
magas volt fliggetleniil attol, hogy az el6zmény jelen volt, vagy sem. Az oksagi itéletekkel
szignifikdns negativ Osszefiiggést taldltunk a generativ oksdgi tényezdkre vonatkozo
itéleteknél, r=—0,78 p<0,001, és nem talaltunk szignifikdns Osszefliggést a preventiv
oksagi tényezoOkre vonatkozo itéleteknél, r=0,34 p=0,148. Mind az additiv modell,
F ( 2,17)2 15,25 p<0,001 R°=0,6, mind az interakciét tartalmazé  modell,
F(3,16)=10,28 p<0,001 R°=0,59 jol illeszkedett az adatokra, viszont az interakcids
modell magyardzoereje nem volt szignifikdnsan jobb, mint az additiv modell¢,
F(1,16)=0,76 p=0,396 .

A kisérletben szerepld egyes kovariancia-informaciokra vonatkozé oksagi itéletek,

valamint az azokban szerepet jatszo rejtett oksagi tényezdk jelenlétére vonatkozo itéletek
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fenti vizsgalata egy érdekes dologra mutathat ra, nevezetesen, hogy a rejtett oksagi tényezok
hatdsa az oksagi itéletekre bizonyos esetekben interakcids hatds is lehet — ez alapvetden
eltérhet a ROT-modellben feltételezett additiv hatastdl. Egyetlen feltételben sikeriilt
szignifikdnsan kimutatnunk az interakcios hatdst (az 1. feltételben). Amennyiben ezt a
feltételt figyelmen kiviil hagyjuk, akkor a ROT-modell oksagi tényezdk jelenlétének
valoszintliségére vonatkozd becslései jobban magyarazzdk a résztvevok ezekre vonatkozo
tényleges itéleteit a generativ oksagi tényezSk esetében, R*=0,86, és a korabbihoz némileg
hasonléan a preventiv oksigi tényezék esetében, R’=0,62. Meg kell ugyanakkor
jegyezniink, hogy ezek az eredmények, bar a modell bizonyos feltevéseire vonatkozo érdekes
kovetkeztetésre adnak lehetdséget, tovabbi megerdsitésre szorulnak, hiszen itt meglehetdsen
kevés adattal dolgozhattunk (az egyik feltételben mindossze 14-en vettek részt), és a rejtett

oksagi tényezdkre vonatkozd becslések is inkdbb a magasabb tartomanyban mozogtak.
3.3. Illeszkedés vizsgalata online tanulas esetében

A ROT-modellt az egyszerti oksagi kapcsolatok Osszegzett kovariancia-informécié alapjan
valo tanuldsara készitettiik fel. Itt megvizsgaljuk, hogy a modell altal képviselt magyarazat
alkalmazhato-e az online tanuldsra, ahol a kovariancia-informdacié nem 0sszegzett formaban
all a tanul6 rendelkezésére, hanem szekvencidlisan, egyesével érkezik. Ennek sordn a Danks,
Griffiths és Tenenbaum (2003) altal javasolt eljarast hasznaltuk a ROT-modell predikcidinak a
levezetésére. Az eljards lényege, hogy a kovariancia-informaciét, amelyet a modell a
becsléséhez felhasznal, a tanulds minden egyes lépésében bdvitjiik az tjjonnan érkezd adattal
— a tanulds utolso6 1épésében, amikor mar a kovariancia-informacio teljes, a modell becslése

megegyezik az eredeti, 6sszegzett adatokra vonatkozo becsléssel.

3.3.1. Negyedik kisérlet: valoszintiségi kontraszt ( A P ) hatasanak a vizsgalata

A kisérletben a célunk az volt, hogy képet kapjunk arrdl, hogy az oksagi itéletek hogyan
valtoznak abban az esetben, amikor az oksagi kapcsolat, amelyet éppen vizsgalunk egy
mérsékelten erds generativ kapcsolat, vagy egy mérsékelten erds preventiv kapcsolat, vagy
esetleg nincs is oksagi kapcsolat. Mivel a ROT-modell az oksagi kapcsolat meglétében valo

bizonyossagra vonatkozoan ad becsléseket, itt is az ezekre vonatkozo becslések alakuldsat
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vizsgaltuk, mig a szakirodalomban jellemzéen az oksagi kapcsolatok erdsségére, sulyara

vonatkozo becslések allnak a vizsgalddasok kozéppontjaban.

Minta
A kisérletet 0sszesen 150-en fejezték be, akik koziil 96 résztvevd adatait tartottuk elemzésre
alkalmasnak. A mintdban szerepldk 75%-a (72 £6) n6, 25%-a (24 0) férfi. Az atlagos életkor
35,1 év (18-64 év, SD=10,01).

A résztvevSknek $0,10-et fizettiink a vizsgalatban vald részvételért, és azoknak, akik
befejezték az Osszes feladatot, és valaszoltak minden kérdésre, tovabbi $0,25-t fizettiink

jutalomként.

Moddszerek és eljdrds

A Kkisérletet a Qualtrics platformjan publikaltuk, a kordbbi kisérletekben mar megismert
missziondrius feladatot hasznaltuk, ahol a vizsgalati személynek az volt a feladata, hogy egy
bennsziilottek altal lakott faluban megallapitsa, hogy a tobb lakosnal megjelend
bérkiiitéseket okozhatta-e a faluban talalhaté egyik kut vizének a fogyasztdsa, amely
feltehetéen szennyezett volt. A résztveve itt a vizsgalddadsai eredményét nem Osszegzett
formaban, hanem egyesével ismerhette meg, és mindegyik eset utan meg kellett itélnie, hogy
mennyire van meggy6zdédve arrol, hogy a szennyezett viz fogyasztasa borkiiitéseket okoz.

A résztvevlék az elsé instrukcids oldalon megismerkedhettek a hattértorténettel, és
megismerkedtek azzal, hogy mi a feladatuk a kisérlet soran. A masodik instrukcios oldalon
részletesen bemutattuk nekik, hogy milyen lehetséges adatokkal fognak majd talalkozni a
feladat soran (a négy eseménytipusnak megfelelGen).

Ezt kovetden kértiink egy itéletet a szennyezett viz fogyasztasa és a bdrkiiitések
kozotti oksagi kapcsolatra vonatkozoan miel6tt még barmilyen bennsziilottre vonatkozo
adatot lattak volna a résztvevdk, majd egyesével mutattuk egy-egy bennsziilott vizsgalatanak
eredményét, és a skalat, amelyen megadhattak a résztvevok az oksagi kapcsolatra vonatkozé
értékelésiiket. Az egyes eseteket szovegesen, valamint egy-egy kartya formadjaban is
prezentaltuk (15. &bra). Az értékeléshez kapcsolddo instrukcidban felhivtuk a résztvevok
figyelmét arra, hogy az értékelésiiket az addig latott Osszes eset figyelembevétele mellett
adjak meg. Minden résztvevd Osszesen 16 esetet latott, igy a kezdeti itéletet is beleszdmolva,
17 alkalommal kellet oksagi itéletet alkotniuk; mindegyik esetben a 2. és 3. kisérletbdl

ismerds 101 foku, kvazi-analog skalat hasznaltuk.
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The native drank from the polluted water The native drank from the polluted water
and has skin rashes. and doesn't have skin rashes.
m m
The native didn't drink from the polluted water The native didn't drink from the polluted water
and has skin rashes. and doesn't have skin rashes.
’
15. abra

A negyedik kisérletben alkalmazott, az egyes eseménytipusokat abrazol6 , kartyak”

Az online tanulasi feladatot kdvetden kértiink becsléseket az egyes eseménytipusok
gyakorisagdra vonatkozoan, itt a résztvevOk szabadon irhattak barmilyen értéket, majd
tovabbi kérdéseket kellett megvalaszolniuk a nemiikkel, életkorukkal, iskolai
végzettségiikkel, olvasasi szovegértési képességiikkel kapcsolatban. Az adatok mindségének
ellendrizhetésége céljabol tovabba megkérdeztiik, hogy rendben miikodott-e az értékelés
megadasara szolgald cstiszka a feladat sordn, valamint egy validalo kérdést is hasznaltunk,
amelyben az instrukcioban elhelyezett informaciora (a falu nevére) kérdeztiink ra.

A Kkisérlet soran manipulaltuk a valdszinlségi kontrasztot, amely lényegében a
kovetkezmény elézmény jelenlétében tapasztalt valdszintiségének ( p(K=1|E=1)) és a
kovetkezmény elézmény hidnydban tapasztalt valdszintiségének ( p(K=1|E=0)) a
kiilénbsége, azaz A P=p(K=1|E=1)—p(K=1|E=0) . Harom szintet kiildnboztettiink meg
a fliggetlen valtozonkban, az egyik szint egy mérsékelt negativ kapcsolatot jelzett a
szennyezett viz fogyasztasa és a borkititések kozott (1. feltétel, AP=-0,5, {2,6, 6,2} ), a
masik az oksagi kapcsolat hianyara utalt (2. feltétel, AP=0, {4, 4.4, 4} ), a harmadik pedig
mérsékelt pozitiv kapcsolatot jelzett (3. feltétel, AP=0,5, {6, 2,2, 6} ).. A résztvevok
szamara a kovariancia-informaciot alkotd eseteket véletlenszert(i sorrendben prezentaltuk.

Személyek kozotti elrendezést hasznaltunk, a résztveviket véletlenszerlien soroltuk a

kisérleti csoportokba.
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Eredmények
Annak érdekében, hogy az adatok mindségét magas szinten tartsuk, figyelmen kiviil
hagytuk azon résztvevdk adatait, akikre az aldbbiak legaldbb egyike igaz volt:

* az instrukcids oldalak barmelyikén eltoltott ideje jelentGsen eltért a tobbségtdl (ehhez
az egyes oldalakon toltott id6ket Box-Cox transzformacidval alakitottuk at, majd
kilogo értéknek tekintettiik azokat az értékeket, amelyek az elsé-, vagy harmadik
kvartilistdl szdmolt interkvartilis terjedelem 1,5-szeresénél is tavolabb voltak az
értékek tObbségétdl)

* sajat bevalldsa szerinti olvasasi szovegértési képessége nem haladta meg a kozepes
(se nem rossz, se nem jo) szintet

* jelezte, hogy a valasza megadasakor problémat okozott a csiszka hasznalata

+ avalidalo kérdésre rossz valaszt adott

¢ minden esetre ugyanazt a valaszt adta (példaul végig 0 értékelést adott)

* az egyes eseménytipusok gyakorisdganak a becslésekor nem szadmot adott meg
valaszként, vagy barmely eseménytipusndl jelentsen tulbecsiilte a gyakorisagot
(nagyobb gyakorisagot adott meg, mint a ténylegesen latott esetek szama)

Ezen okok miatt 0sszesen 54 résztvevd adatait kellett figyelmen kiviil hagynunk.

A kisérleti csoportok méretében volt némileg jelentdsnek tind eltérés (38, 33 és 25 £0).
A kisérleti csoportok kozott nem taldltunk lényeges eltérést a nemek szerinti megoszlas,
X*(2)=2,7 p=0,259, a nyelvi készség, X°*(2)=1,86 p=0,395, illetve az életkor,
Kruskal—Wallis X*(2)=2,53 p=0,282, tekintetében.

Az oksagi kapcsolatra vonatkozd elsd, adatok hianyaban alkotott itéletek szignifikdns
eltérést mutattak a skala kozepétdl (50) az 1. feltétel, V=619,5 p<0,001, a 2. feltétel,
V=494 p<0,001, és a 3. feltétel esetében is, V=220 p<0,001, az egymintas Wilcoxon-
proba eredménye alapjan. Ugyanakkor a kezdeti értékelésekben nem volt kiilonbség az
egyes feltételek kozott, Kruskal—Wallis X*=4,01 p=0,135. A résztvevék mindegyik
feltételben inkabb az oksagi kapcsolat megléte mellett foglaltak allast, ami arra utal, hogy
annak ellenére, hogy nem rendelkeztek konkrét adatokkal, amelyek az oksagi kapcsolat
meglétére, vagy hidnyara utaltak volna, jellegzetes elGzetes elvaradssal (az oksagi kapcsolat

megléte) rendelkeztek azt illetGen.
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Az utolsé esetre (tehat a teljes kovariancia-informacié alapjan) adott értékelések
szignifikans eltérést mutattak a skala kozepétdl az 1. feltételben, V=86,5 p<0,001, ahol az
értékelések inkdbb az oksagi kapcsolat elutasitasa mellett szoltak. Nem tértek el jelentdsen a
skala kozepétdl az értékelések a 2. feltételben, V=212,5 p=0,228, valamint a 3. feltételben,

V=166,5 p=0,647. A hirom feltétel kozott taldltunk szignifikdns eltéréseket,
Kruskal —Wallis X*(2)=13,1 p<0,01 ; a Mann-Whitney proba alapjén az 1. feltételben adott
értékelések szignifikansan alacsonyabbak mint a 2. feltételben, W=410 p<0,05, valamint a
3. feltételben, W=240 p<0,001 adott értékelések. A 2. és 3. feltételben adott értékelések
kozott nem volt szignifikdns a kiilonbség, W=321,5 p=0,155. Az utols¢ értékelések a
kovariancia-informdcié normativ értelmezésének megfeleléen alakultak, amennyiben a

AP=0,5 esetében voltak a legmagasabbak ésa A P=—0,5 esetében a legalacsonyabbak.

100 = AP=-05
e AP=0
A AP=0,5

oksagi itélet

- 1. 2 3 4 5 6. 7. 8 9. 10. 11. 12. 13. 14. 15 16.

16. dbra
A negyedik kisérlet egyes feltételeiben adott értékelések atlagai az egyes kisérleti
feltételekben (a hibasavok az atlag koriili +1 sztenderd hiba intervallumot jel6lik)

A ROT-modell becsléseit az egyes feltételekben a Danks és mtsai. (2003) altal javasolt
modon vezettiik le. Ehhez a kovariancia-informaciét minden egyes lépésnél egy tovabbi
esettel bovitettiik, és erre az 1j, tobb esetet tartalmazd kovariancia-informaciora hataroztuk
meg a modell becslését. Ahhoz, hogy az esetek konkrét sorrendjétdl fliggetlen becsléseket
kapjunk, minden feltételnél 1000-szer ismételtitk meg az eljarast; mindig az esetek egy 4j,
random sorrendjét hasznaltuk, majd az igy kapott becsléseket minden lépésben atlagoltuk. A

ROT-modell két valtozatat probaltuk ki: az egyik valtozatot naiv ROT-modellnek, a masikat
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integrativ ROT-modellnek neveztiik; az alapvetd kiilonbség a két valtozat kozott az volt,
hogy hogyan kezelték a rejtett oksagi tényezdk jelenlétére vonatkozé elvarasokat. A naiv
modell minden egyes 1épésnél kiilon-kiilon maximalisnak tételezte fel ezt a
bizonytalansagot, mig az integrativ modell a kordbbi lépésben latott kovariancia-informacié
alapjan mar feliilvizsgalt bizonytalansagot alkalmazta; ez utobbi esetben tehat a rejtett oksagi

tényezokre vonatkozd kozvetett informdcié akkumulalédhatott a tanulas soran.
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17. dbra

A ROT-modell két véltozata altal becsiilt tanuldsi gorbék a negyedik kisérlet egyes feltételeire
(haromszog: AP=0,5,koér: AP=0, négyzet: AP=-0,5)

A ROT-modell két valtozata altal becsiilt tanuldsi gorbék (17. abra) lefutdsa alapvetd
jellegét tekintve hasonld, ugyanakkor az integrativ modell esetében nagyobb mértékti az
értékelések polarizalédasa. Erdekes, hogy az oksagi kapcsolat hianyara utalé kovariancia-
informacié esetében ( A P=0) megjelenik az értékelések enyhén pozitiv (oksagi kapcsolat
meglétére utalo) jellege a kezdeti eseteknél, amely aztan késébb negativ irdnyba tart (inkabb
mar a kapcsolat hidnyara utal). Ezt a hatdst mar sikeriilt kimutatni hasonl¢ feltételek mellett,
igaz nem az oksagi kapcsolat meglétére vonatkozo értékelések, hanem az oksagi kapcsolat
erdsségére vonatkozo itéletek esetében (pl. Shanks, 1995).

A naiv- és integrativ ROT-modell becsléseinek illeszkedését a kisérlet sordn gytijtott
adatokra megitélhetjiik a tanuldsi gorbék lefutdsanak jellegét vizsgalva. Ebben a tekintetben
azt mondhatjuk, hogy a kisérlet résztvevdinél tapasztalt tanuldsi gorbék mutatnak
hasonlésagokat a modellek altal becsiilthoz: a 3. feltétel tanuldsi gorbéje végig feliil fut, az 1.

feltételé pedig végig alul, mig a 2. feltétel tanulasi gorbéje a kettd kozott helyezkedik el. A
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jellegzetes eltérések ugyanakkor a résztvevok itéleteinek konzervativ jellegére utalnak, azok
még a 3. feltételben is végig inkabb az oksagi kapcsolat meglétében vald bizonytalansagra
utalnak a tanulds teljes tartama alatt.

Kereszt-korreldcio segitségével itéltiik meg az egyes feltételekben a modell
illeszkedését a résztvevok valaszainak egyes lépésekben szamolt atlagdra (az atlagos
értékelésekre). Ez az 1. feltétel esetében mérsékelt erdsségii mind a naiv, CCF=0,69 , mind
az integrativ ROT-modellnél, CCF=0,66 , és némileg gyengébb a 2. feltétel esetében a naiv,

CCF=0,34 , és az integrativ modellnél is, CCF=0,45 . A 3. feltéteInél a modellek becslései

kifejezetten rossz illeszkedést mutatnak a naivy, CCF=-0,38, és az integrativ valtozat,
CCF=-0,35, esetében is, mivel a résztvevok értékelései inkabb az oksagi kapcsolat
meglétében vald bizonytalansag felé kezdenek el tolddni a tanulds soran, mig a modell az
oksagi kapcsolat meglétében vald bizonyossag novekedését josolja.

A ROT-modell illeszkedésérdl arnyaltabb képet kaphatunk, ha az atlagos értékelések
helyett egyéni szinten prébaljuk azt ellendrizni. Ehhez minden résztvevd szamadra egyedi
becslést készitettiink, amely a kovariancia-informaciot alkotd egyes esetek altala tapasztalt
konkrét sorrendjén alapult. A becslések elkészitése utan kereszt-korrelaciot szamoltunk az
egyes résztvevOk valaszai, €és a szamukra készitett becslések kozott; ezek eloszlasanak

alakuldsa a 18. dbran lathato.
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18. abra

A negyedik kisérlet résztvevdinek valaszai, és a szamukra egyedileg készitett, becsiilt tanulasi
gorbék kozotti kereszt-korrelaciok értékeinek eloszlasa a ROT-modell két valtozatanal
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A naiv ROT-modell esetében a résztvevok egy jelentds részénél (70 £6) 0,2 feletti, és
egy kisebb résziiknél (27 f6) 0,6 feletti kereszt-korrelaciokat talaltunk. Nyolc résztvevénél a
kereszt-korrelacid értéke kifejezetten magasnak (>0,8) bizonyult. Az integrativ ROT-modell
esetében 75 f6nél talaltunk 0,2-nél magasabb, 22 f6nél 0,6-ndl magasabb, és 5 f6nél 0,8-nal
magasabb kereszt-korrelaciokat. Ezek az eredmények Osszességében a ROT-modell gyenge,

de nem teljesen elhanyagolhato illeszkedésére utalnak az online tanuldsi helyzetre.
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4. Diszkusszio

A dolgozatban bemutattuk, és empirikusan teszteltitk a ROT-modellt, ami az egyszer(i oksagi
kapcsolatok kovariancia-alapt tanuldsanak Bayes-i modellje. Elfogadva Sun (2009) érvelését,
a modellt, mint az oksagi tanuldsra vonatkozd tudomdnyos elméletet kezelhetjiik, amely
egyértelmii elképzeléseket fogalmaz meg a rejtett oksagi tényezdk oksagi tanuldsban
betoltott szerepét illetden, amelyeket a modell kiilonb6z6 alapfeltevésein keresztiil tudunk
megragadni. Lévén egy szamitogépes-matematikai modell, a ROT-modell esetében szamos
alapfeltevést kellett hasznalnunk ahhoz, hogy képes legyen a modell megfelel6 predikciok
levezetésére — ezek kozott vannak olyanok, amelyeket empirikus alapon hatdroztunk meg, és
vannak alkalmi, ad hoc feltevések is, amelyek azt az egyszeri célt szolgaljdk, hogy
mukoddképes legyen a modell. A ROT-modell kozponti (empirikusan megalapozott)
feltevései szerint az oksagi kapcsolatokrol az események kozotti determinisztikus
kapcsolatokként gondolkodunk, és a tanulas folyamataban fontos szerepe van a megfigyelt
jelenségek magyarazatanak, amelyben kozponti szerepet toltenek be azok az oksagi
(generativ, és preventiv) tényezdk, amelyekrdl nem all rendelkezésre kozvetlen informacid. A
modell Bayes-i modell, a Marr-i komputacios szintet célozza meg, tehat lényegében az oksagi
tanuldsnak a megfogalmazott kozponti feltevések szerinti normativ modellje, és igy egy
lehetséges optimalis megoldasat nytijtja a problémanak.

Tobb kisérletet is végeztiink, valamint a szakirodalomban taldlt adatokat is
tjraelemeztiink, amikt6l azt vartuk, hogy képet kapunk arrol, a modell mennyire illeszkedik
a human adatokra. Az empirikus adatokkal valé Osszevetés jo lehetdség volt arra is, hogy a
modell becsléseinek humdan adatoktdl vald eltéréseinek elemzésén keresztiil
feliilvizsgdlhassuk azokat az alapfeltevéseket, amelyeket a modell alkalmaz. Ahogy arra
McClelland (2009) figyelmeztet, nem redlis varakozas, hogy az empirikus adatokkal valo
Osszevetés soran a ROT-modellt az oksagi tanulds legjobb magyardzatanak kialtsuk ki,
ugyanakkor megerdsithet minket abban, hogy a modellt az oksagi tanulds egy lehetséges és
adekvat magyarazatanak tekintsiik. Az eredményeink szerint a ROT-modell megfeleld
magyarazatot szolgaltathat az oksagi tanulas bizonyos jelenségeire.

Mit tudunk az eredményeink alapjan osszefoglaléan megallapitani az egyszert oksagi

kapcsolatok tanuldsarol? A modellt normativ kritériumként alkalmazva azt mondhatjuk,
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hogy az emberek az oksagi itéleteik alkotdsa soran kifejezetten konzervativak, ami
megjelenik egyrészt abban, hogy az egyértelmiinek tind jeleket sem hajlamosak
egyértelmiien az oksdgi kapcsolat mellett sz6ld bizonyitékként kezelni, tovabba a
rendelkezésre all6 adatok mennyiségét sem tartjdk ttlzottan meggydzdnek, alulértékelik
annak jelentdségét. Az itéletek ilyen polarizacidjanak enyhe mértéke kiilonosen azokban az
esetekben szembet(ing, amikor az adatok az oksagi kapcsolat megléte mellett szélnak.

A ROT-modell dsszevetése a vizsgalatok eredményeivel arra is alkalmas lehet, hogy
ramutasson a modell gyengeségeire, és utalhat arra, hogy a modell bizonyos alapfeltevései
esetleg nem alljak meg a helyiiket. Ez a modellépités szempontjabol rendkiviil hasznos
informécié. A Bayes-i modellek alapvetéen moduldris jellegiek, ami azt jelenti, hogy
viszonylag konnyen lecserélhetéek a modell altal alkalmazott alapfeltevések. A
megkozelitéssel szemben megfogalmazott kritikdk egy része pontosan erre a jellemzdjiikre
vonatkozik, amely szerint ez a modularis jelleg lehet6vé teszi, hogy az alapfeltevések
onkényes megvalasztasaval barmilyen jelenséget képesek legyenek magyarazni (Jones és
Love, 2011). Bar ennek a veszélye valoban nem elhanyagolhatd, azonban elkeriilhetd, ha
figyeliink arra, hogy a modell a vélasztott alapfeltevéseknek egy konzisztens készletét, és ne
egyszeri konglomeratumat képviselje — tgy gondoljuk, hogy ez a cél praktikusan elérhetd
akkor, ha a modellt olyan kozponti alapfeltevések koré épitjiik, amelyek kelld empirikus
megalapozottsaggal birnak, illetve empirikus alapon ellendrizhetéek — a ROT-modell
megalkotasanal erre kiilonds hangsulyt fektettiink. A vizsgalédasaink soran arra is
torekedtiink, hogy képet kapjunk arrol, hogy a ROT-modell kozponti feltevései, és némely ad
hoc feltevése valoban megallhatja-e a helyét. Noha az erre vonatkozd kovetkeztetéseink
meggy0z6 erejét nem tekinthetjiik teljesnek, de mindenképpen érdekesek lehetnek,
amennyiben motivalhatjak ezen feltevések alaposabb ellendrzését.

Az egyik ilyen érdekes megfigyelésiink a 3. kisérlet eredményei alapjan a kiilonb6z6
oksagi tényezOk hatdsanak integraldsara vonatkozik. A ROT-modell itt egy rendkiviil
egyszer(, intuitiv feltevést alkalmaz, nevezetesen azt, hogy egy kovetkezmény bekovetkezik,
ha van jelen valamilyen generativ oksagi tényezd, és ugyanakkor nincs jelen preventiv oksagi
tényez6, és nem kovetkezik be, ha nincs jelen generativ oksdgi tényezd és/vagy van jelen
preventiv oksdgi tényezd. A vizsgalatok bizonyos eredményei ugyanakkor arra utalnak,

hogy az oksagi tényezdk jelenlétére vonatkoz6 hiedelmeink, elképzeléseink esetleg ennél
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komplikaltabb, és esetleg a rendelkezésiinkre allé adatok, megfigyelések jellegétdl fiiggden
eltéré modokon hatdrozhatjdk meg az oksagi itéleteinket.

Ugy tinik, hogy a tanulasi helyzetben nem megfigyelheté — rejtett — oksagi tényezék
jelenlétére vonatkozo bizonytalansagra vonatkozo feltevések is feliilvizsgalatra szorulhatnak,
azok vélhetden tulbecsiilik ezt a bizonytalansagot, ugyanakkor alulbecsiilik ezen tényezdk
jelenlétének valdszinliségét — erre is utalhatnak a 3. kisérlet eredményei. Itt mérlegelhetd
annak lehetdsége is, hogy az erre vonatkozd hiedelmeink, elvarasaink valtozatossagot
mutathatnak a szdban forgd téma szerint — ahogy erre utal Yeung és Griffiths (2015)
eredménye. Ezek szerint sokkal erésebbnek tételezziik fel azokat az oksagi kapcsolatokat,
amelyek egyszert fizikai jelenségekben jatszanak szerepet, mint a biologiai-, vagy tarsadalmi
jelenségek esetében. Ez magyardzhatja a kisérleteinkben tapasztalt jellemz&en konzervativ
értékeléseket, ugyanakkor, mivel kovetkezetesen egy témakort alkalmaztunk a
vizsgalatainkban, az eredményeink nem adnak lehetdséget arra, hogy ezt a hatast tetten
érhesstik.

Az oksagi kapcsolat meglétére vonatkozo el6zetes hiedelmek, elvarasok ugyancsak
fontos szerepet jatszhatnak a tanulds sordan — a ROT-modell ezekkel kapcsolatban egyszerti
ad hoc feltevéseket alkalmazott, ami egyrészt az oksagi kapcsolat meglétében vald teljes
bizonytalansagra vonatkozott, masrészt az el6zetes hiedelmek, elvarasok additiv szerepére
az oksagi itéletek alkotdsa soran. A 4. kisérlet egyik tanulsaga volt, hogy a teljes
bizonytalansag feltételezése valoszintileg nem allja meg a helyét; egy teljesen j helyzetben is
hajlamosak az emberek hatdrozott allast foglalni az oksagi kapcsolat mellett, vagy ellen.

Mik lehetnek a kovetkezd lépések a ROT-modell tovabbfejlesztése érdekében? A
modell alapfeltevéseinek (kiilondsen a kozponti alapfeltevéseinek) az ellendrzése, esetleg
bizonyos ad hoc feltevések empirikus tesztelése, és feliilvizsgalata, meg tudja erdsiteni a
modellt, mint tudomanyos elméletet azaltal, hogy stabilabb empirikus alapokra helyezi. Ez
tovabbi, specifikus vizsgalatokat igényel arra vonatkozoan, hogyan alakul a rejtett oksagi
tényezdk jelenlétére vonatkozd bizonytalansag — akar kiilonbozd, eltérd témakorok esetében,
hogy milyen mddon torténik a kiilonboz6 oksagi tényezdk hatdsanak integraldsa — esetleg
milyen interakciokat tételeznek fel az emberek ezen tényezdk kozott.

Erdekes kihivast jelenthet az oksagi tanulas és okségi gondolkodas teriiletén az egyéni

kiilonbségek vizsgalata, amely a pszichometria hagyomanyostdl eltérd megkozelitését
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igényelheti. A kiilonb6z6 képességek és készségek mérése teriiletén bevett szokds a
megfigyelt viselkedés/teljesitmény valamilyen kritérium szerinti megitélése, mint példaul a
logikai deduktiv gondolkodas soran a klasszikus logika, mint kritérium alkalmazasa (pl.
Kurucz és Miinnich, 2008). Bizonyos esetekben dinamikus helyzetben is van lehetdségiink a
tesztalany teljesitményét/képességének szintjét megitélni, amennyiben egyértelmtien el
tudjuk donteni, hogy az adott helyzetben adott valasza helyesnek, vagy helytelennek
tekinthet6 (pl. Miinnich és Kurucz, 2015). Ugyanakkor fontos felismerniink, hogy kiilonosen
az oksagi kapcsolatok tanuldsanak mérése esetén egy ilyen specifikus kritérium sok esetben
félrevezetd lehet, mivel tobbfélék lehetnek azok a feltevések, amelyeket ezaltal elfogadunk a
bizonytalansag kezelésének raciondlis moddjaként, és a viselkedés alapvetden eltérd
megitéléséhez vezethetnek (Gigerenzer és Selten, 2001). A kognitiv modellezés teriiletén a
modellek aggregalt adatokra valo illesztése helyett azok egyéni valaszokra, vagy kisebb —
lényeges jellemzdiket tekintve homogén — csoportok aggregdlt adataira valo illesztése
megfelel szabad paraméterek megvalasztasaval, nem csak a valds kognitiv folyamatokat
hivebben reprezentalé modellek alkotdsdhoz vezethet (ahogy azt hangsulyozza pl. Lee és
Webb, 2005, valamint Navarro, Griffiths, Steyvers és Lee, 2006), hanem alkalmassa teheti a
modell alkalmazasat az adott tevékenységben szerepet jatszd egyéni kiilonbségek becslésére
is, mint azt lathatjuk példdul Steyvers és mtsai. (2003) modelljében, ahol a modell szabad
paraméterei bizonyos kapcsolddo kognitiv folyamatokban (emlékezeti folyamatok, az adatok
integralasara vald hajlam) voltak képesek megragadni relevans kiilonbségeket a vizsgalati
személyek csoportjai kdzott.

Erdekes irdnynak tartjuk a hierarchikus kognitiv modelleket (pl. Griffiths és
Tenenbaum, 2009), amelyek az oksagi kapcsolatokra vonatkozd absztrakt ismeretek,
hiedelmek és elvardsok hatasat (példaul a kiilonbozé oksagi tényezOk hatdsanak
integraldsara vonatkozdé szabalyokat, azok erdsségére vonatkozo bizonytalansagot)
kozvetleniil képesek modellezni. A ROT-modell esetében a hierarchikus irdnyba valo
elmozdulads segithet a kiilonb6zé — a kérdéses oksdgi kapcsolatra vonatkozd eldzetes
elvardsokra, a rejtett oksagi tényezék jelenlétének valdszinlségére vonatkozo
bizonytalansagra, illetve a kiilonb6z6 oksagi tényez6k hatdsanak integralasara vonatkozo —
alapfeltevéseinek egzakt modon valo kezelésére, és lehetdséget biztosithatnak a modell olyan

szabad paraméterekkel valo kiegészitésére, amelyek lehetéséget adnak az egyéni
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kiilonbségek vizsgalatara, konkrét szinten (egyes kognitiv folyamatok, mint példaul
emlékezeti folyamatok sajatossagai), vagy elvontabb szinten (altaldban az oksagi kapcsolatok

jellegérol vallott elképzelés, az oksagi tényezdk integralasanak lehetséges modjai).
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A. A ROT-modell forrasa

model.rot <- function(
D,

alfa.G.prior = 1, beta.G.prior =1,

alfa.P.prior = 1, beta.P.prior = 1)
{

require(cubature)

L.pigpip <- function(pig, pip, alfa.G, beta.G, alfa.P, beta.P)
dbeta(pig, alfa.G, beta.G) * dbeta(pip, alfa.P, beta.P)

p.ok pigpipHl <- function(pig, pip, o, k, po = 0.5)

if (o ==1) {
if (k == 1) {
return( (1-pig)*(1-pip)*po+pig*(1l-pip)*po )
} else if (k == 0) {
return( (1-pig)*pip*po+pig*pip*po )
}
} else if (o == 0) {
if (k ==1) {
return( pig*(1l-pip)*(1-po) )
} else if (k == 0) {
return( (1-pig)*(1-pip)*(1-po)+(1-pig)*pip*(1-po)+pig*pip*(1-po) )
}
}
p.D pigpipHl <- function(pig, pip, data)
p.ok pigpipHl(pig, pip, o = 1, k = 1)"~data[l] *
p.ok pigpipHl(pig, pip, o = 1, k = 0)~data[2] *
p.ok pigpipHl(pig, pip, o = 0, k = 1)"~data[3] *
p.ok pigpipHl(pig, pip, o = 0, k = 0)~datal4]

wrap.Hl <- function(x, data, alfa.G, beta.G, alfa.P, beta.P)
p.D_pigpipH1(x[1], x[2], data) *
L.pigpip(x[1], x[2], alfa.G, beta.G, alfa.P, beta.P)

p.D H1 <- function(data, alfa.G, beta.G, alfa.P, beta.P)
choose(
sum(data[3:4]),
data[3]) * choose(sum(data[l:2]), data[l]) *

adaptIntegrate(
wrap.Hl,
lowerLimit = c(0,0),
upperLimit = c(1,1),
data = data,
alfa.G = alfa.gG,
beta.G = beta.G,
alfa.P = alfa.P,
beta.P = beta.P)$integral

p.ok pigpipHO@ <- function(pig, pip, o, k, po = 0.5)
if (o == 1) {
if (k == 1) {
return( pig*(1l-pip)*po )
} else if (k == 0) {
return( (1-pig)*(1-pip)*po+(1l-pig)*pip*po+pig*pip*po )
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}
} else if (o0 == 0) {

if (k == 1) {
return( pig*(l-pip)*(1l-po) )
} else if (k == 0) {

return( (1-pig)*(1-pip)*(1-po)+(1l-pig)*pip*(1l-po)+pig*pip*(1-po)
}
}

p.D pigpipH0 <- function(pig, pip, data) {

p.ok pigpipHO(pig, pip, o = 1, k = 1)~data[l] *
p.ok pigpipHO(pig, pip, o = 1, k = 0)~data[2] *
p.ok pigpipHO(pig, pip, o = 0, k = 1)~data[3] *
p.ok pigpipHO(pig, pip, o = 0, k = 0)~data[4]

wrap.HO <- function(x, data, alfa.G, beta.G, alfa.P, beta.P) {
p.D pigpipHO(x[1], x[2], data) *
L.pigpip(x[1], x[2], alfa.G, beta.G, alfa.P, beta.P)

p.D HO <- function(data, alfa.G, beta.G, alfa.P, beta.P)
choose(
sum(data[3:4]),
data[3]) * choose(sum(data[l:2]), data[l]) *

adaptIntegrate(
wrap.HO,
lowerLimit = c(0,0),
upperLimit = c(1,1),
data = data,
alfa.G = alfa.gG,
beta.G = beta.G,
alfa.P = alfa.P,
beta.P = beta.P)$integral

apply(D, 1, function(x) {

a = x[1]

b = x[2]

c = x[3]

d = x[4]

n = sum(x)

G <- alfa.G.prior/(alfa.G.prior+beta.G.prior)
P <- alfa.P.prior/(alfa.P.prior+beta.P.prior)

T T

p.a <- ¢( (1-p.G)*(1-p.P), p.G*(1-p.P))
p.a <- p.a/sum(p.a)
fr.a <- a*p.a

p.b <- ¢c((1-p.G)*(1-p.P), (1-p.G)*p.P, p.G*p.P)
p.b <- p.b/sum(p.b)
fr.b <- b*p.b

p.d <- c((1-p.G)*(
p.d <- p.d/sum(p.d
fr.d <- d*p.d

1-p.P), (1-p.G)*p.P, p.G*p.P)
)

alfa.G <- alfa.G.prior+(fr.a[2]+fr.b[3]+c+fr.d[3])
beta.G <- beta.G.prior+(fr.a[l]+fr.b[1l]+fr.b[2]+fr.d[1]+fr.d[2])
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alfa.P <- alfa.P.prior+(fr.b[2]+fr.b[3]+fr.d[2]+fr.d[3])
beta.P <- beta.P.prior+(a + fr.b[1l]+c+fr.d[1])

c(
pred=log(p.D H1l(x, alfa.G, beta.G, alfa.P, beta.P) /
p.D HO(x, alfa.G, beta.G, alfa.P, beta.P)),
alfa.G = alfa.G, beta.G= beta.gG,
alfa.P = alfa.P, beta.P = beta.P)
})

}
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B. SS-modell forrasa

model.ss <- function(

D,
alpha = 5)
{
require(cubature)

p.D wOwlH1l <- function(w@, wl, data)
return(w0”data[3]1*(1-w0)~data[4]1*(1-(1-wO)*(1-wl))~data[1]1*((1l-wO)*(1-
wl))"~datal2])

L.wOwl H1 <- function(w®, wl, alpha)
exp(-alpha*w@-alpha*(1l-wl))+exp(-alpha*(1l-w0)-alpha*wl)

p.D H1 <- function(data, alpha)
choose(sum(data[3:4]1), data[3]) *
choose(sum(datal[l:2]), data[l]) *

adaptIntegrate(
function(x) { p.D wOwlH1(x[1], x[2], data)*L.wOwl H1(x[1], x[2],
alpha) 1},
lowerLimit c(0,0), upperLimit = c(1,1))%$integral /

adaptIntegrate(
function(x) { L.wOwl H1(x[1], x[2], alpha) },
lowerLimit = c(0,0), upperLimit = c(1,1))$integral

p.D_wOHO <- function(w@, data)
w0~ (data[l]l+data[3])*(1-wO)"~(data[2]+datal4])

L.wO HO <- function(w@, alpha)
exp(-alpha*w0)+exp(-alpha*(1-w0))

p.D HO <- function(data, alpha)
choose(sum(data[3:4]), data[3]) *
choose(sum(data[l:2]), data[l]) *
integrate(

function(x) { p.D wOHO(x, data)*L.w@ HO(x, alpha) },
lower = 0,
upper = 1)$value/
integrate(
function(x) { L.w@ HO(x, alpha) },
lower 0,
upper 1)$value

apply(D, 1, function(x) {
log(p.D H1(x, alpha) / p.D HO(x, alpha))
)
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C. Support-modell forrasa

model.support <- function(

D)
{

apply(D, 1, function(data) {

p.D.H1 <- function(x, data)
(1-(1-x[1])*(1-x[2]))*0.5 )~data[l] *
(1-x[1])*(1-x[2])*0.5 )~data[2] *
x[1]*0.5 )~data[3] *
(1-x[1])*0.5 )~datal4]

—~—~— O

D.HO <- function(x, data)
( x[1]*0.5 )~data[l] *

( (1-x[11)*0.5 )~data[2] *
( x[1]*0.5 )~data[3] *

( (1-x[11)*0.5 )~datal4]

require(cubature)

p.D.Hl1.int <- adaptIntegrate(

p.D.HI,
lowerLimit = c(0,0),
upperlelt =c(1,1),
data = data)$integral
p.D.HO.int <- adaptIntegrate(
p.D.HO,
lowerLimit = c(0,0),
upperLimit = c(1,1),
data = data)$integral

log(p.D.H1.int / p.D.HO.int)
})
}
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