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Hogyan lehet a Kozés Europai Referenciakeret (KER) szerinti nyelvtudasszinteket az angol nyelvtan és szdkincs
szamszerUsithetd jellemzdi segitségével megfogalmazni? Melyek egy bizonyos KER-szint jellemzdi a nyelvtani és
szokincskomplexitas és a nyelvhelyesség eloszlasai szempontjabol? Egy magyarorszagi egyetem egyik angol szakos
nyelvvizsgajanak validalasa soran az irott nyelvi szovegekben sokvaltozos (gépi és kézi) elemzési eszkdzokkel kerestiik
ezeket az automatizalt nyelvi értékelésre is alkalmas eszkdzoket. A statisztikai elemzésen til valaszt kerestiink arra a
kérdésre is, hogy a ChatGPT vajon alkalmas-e ugyanezen szempontok KER-szintek szerinti értékelésére.

Kulesszavak: nyelvi értékelés, nyelvvizsga-validalas, nyelvtani és szdkincskomplexitas €s -helyesség, sokvaltozos
statisztikai elemzés, ChatGPT

On the validation of an English language examination and automated language assessment

How can we conceptualise language proficiency levels according to the Common European Framework of Reference for
Languages (CEFR) in quantifiable features of English grammar and vocabulary? What are the characteristics of a certain
CEFR level, in terms of its patterns of syntactic and lexical accuracy and complexity? While validating a language
examination for English majors at a Hungarian university, we are detecting the systematic patterns of those in written
texts with a multivariate, automated and manual, analysis capable also of automated language assessment. Beyond the
statistical analysis, I have tested ChatGPT’s ability to predict CEFR levels.

Keywords: language assessment, language examination validation, syntactic/lexical accuracy and complexity,
multivariate statistical analysis, ChatGPT

1. Bevezetés

A nyelvtudéas értékelésének egyik visszatérd kérdése, hogy hogyan lehet a Kézos Europai
Referenciakeret (KER) szerinti tudasszinteket az angol nyelvtan és szokincs szamszeriisithetd
jellemzdi segitségével megfogalmazni. Més szoval, melyek egy bizonyos KER-szint jellemzdi a
nyelvtani és szokincskomplexitas és -helyesség szempontjabol? Tanulmanyomban két egymassal
Osszefliggd témaval foglalkozom: egyrészt hogyan lehet a fenti szempontok segitségével bizonyitani,
hogy egy bizonyos nyelvvizsga azt méri, amit mérni szandékozik (ezt nevezziik vizsgavalidalasnak),
¢s masrészt hogyan lehet megoldani a nyelvvizsgakon készitett angol mint idegennyelvi szovegek
automatizalt értékelését.

Egy magyarorszagi egyetemen angolszakosok szdmara az elsé év végén esedékes, B2+ szintli
nyelvvizsga validalasan dolgozunk, ennek részeként egy ott gyiijtott irasbeli korpusz alapjan a
nyelvtani és szokincskomplexitds jellegzetes mintazatait mérjik fel, illetve ezeknek a B2+
elvarasoknak vald megfeleléseit keressiik. Egyrészt sokvaltozds kutatasi modszert alkalmazunk: a
nyelvtani és szokincskomplexitds mintdzataiban szdmos valtozd hatasat vizsgaljuk, beleértve
manualisan és automatikusan kinyert valtozokat is. Ezek statisztikai keresztelemzésével emeljiik ki a
legfontosabb valtozokat, arra is gondolva, hogy utobbiak eldsegithetik majd a tanuldi szovegek
automatizalt értékelését. A mesterséges intelligencia fejlodésének kozelmultbeli ugrasszeri
fejlddését kdvetve egy masik uton is elindultam: kiprobaltam, hogy vajon a ChatGPT képes-e angol
nyelvtanuloi szovegek KER-szintezésére.

A projekt f6 kutatasi kérdése az, hogy ez a vizsga valid és megbizhaté modon méri-e az angol
nyelvtudast B2+ szinten. Ezen beliil, a jelen tanulmany kutatdsi kérdései a kovetkezok:



1. Hogyan érdemes kivalasztani azokat a nyelvtani €s szokincskomplexitasi jellemzoket, amelyek az
irott szovegek tekintetében hozzéjarulnak a szovegek nyelvtudasszintjének bejoslasahoz és igy a fenti
nyelvvizsga validalasahoz?

2. Adott szovegek nyelvtudasszintjének bejoslasara a vektoralapu nagy nyelvmodellek, illetve itt
konkrétan a ChatGPT alkalmas alternativaja-e a statisztikai alapu elemzési modszereknek?

2. Hattér
2.1. A nyelvtani és szokincskomplexitas fogalma

A nyelvtani ¢és szokincskomplexitas az idegennyelv-tudds egyik meghataroz6 jelensége
(pontosabban: barmely masod- vagy idegen nyelv (L2) tudasardl van sz6). Bulté és Housen (2012,
2014) modellje az L2-nyelvtudast a komplexitas, nyelvhelyesség €s folyékonysag harmasaként irja
le (complexity, accuracy, fluency). Ezek kozil a komplexitast a tanuld teljesitményének
,hagysagaként, kidolgozottsagaként, gazdagsagaként ¢és valtozatossagaként” hatdrozzak meg
(Housen-Kuiken, 2009: 464). A nyelvtani komplexitds ennek a konstrukcionak a nyelvi
komplexitashoz tartozo alkomponense, részei a komplexitds mondat-, tagmondat- és frazalis szintjei.
A szoékincskomplexitas a nyelvi komplexitas masik alkomponense, részei a kollokacios és lexémikus
komplexitas. (Helysziike miatt jelen tanulmanyban csak a nyelvtani komplexitast tdirgyalom tovabb.)

Crossley (2020: 423) szerint ,,a magasabb mindségli szovegek altalaban komplexebb nyelvtani
struktardkat hasznalnak.” Ortega (2003) szerint a nyelvtani komplexitas a nyelvi érettség jele, és a
nyelvtani forméak repertodrjaként és kidolgozottsaguk mértékeként definialhatd. Lu (2010, 2017)
sokdimenzios struktiraként értelmezi, melyet a nyelvi mérés-értékelés a mindsége, az L2-irdskutatés
pedig a variabilitasa feldl kozelit meg.

Ami az L2-angol irott szovegek kutatasat illeti, a nyelvtani komplexitas vizsgalata négy kutatasi
iranyba sorolhat6, amelyek tigy kvantifikdlnak, hogy a kiilonféle nyelvtani jelenségeket valtozokként
emelik ki. Az egyik kutatasi irany az anyanyelvi és nem-anyanyelvi szovegeket hasonlitja 6ssze (az
utobbiakat gyakran nyelvtudas-szint szerint csoportositva). Ai €s Lu (2013) példaul a szvegegységek
hossza (mondatok/tagmondatok/T-egységek atlagos hossza), az alarendelés és a mellérendelés
mértéke (aldrendelt illetve mellérendelt tagmondatok ardnya) és a frazalis kidolgozottsag foka
(komplex fonévi csoport tagmondatonként/T-egységenként) szerint szamszerisitik a nyelvtani
komplexitast. Mancilla et al. (2015) hasonl6 kategoriakat alkalmaznak. Egy masik kutatasi irany adott
nyelvtanulok nyelvtudas-fejlodését vizsgalja az altaluk korabban illetve késdbben irott szovegek
Osszehasonlitdsaval, gyakran a fenti irdnyhoz hasonlé valtozok segitségével. Polat et al. (2019) és Lei
et al. (2023) azt talaltak, hogy ezek a valtozok j6 indikatorai a nyelvtani komplexitas fejlodésének.

Egy harmadik kutatdsi irdny a humdan értékeldk altal beszintezett szdvegek nyelvtani
komplexitdsmintazatait vizsgalja. Példaul Taguchi et al. (2013) frazélis szintli jellemzoket
(determindnsok, attributiv melléknevek, fénevet kovetd eloljaros szerkezetek, stb.) és tagmondat-
szintli jellemzoOket vizsgaltak (alarendelés kotdszavak, that-vonatkozoi mellékmondatok, stb.).
Crossley és McNamara (2014) szintén frazalis és tagmondatszinti jellemzdket vizsgalt (modositok
fonévi csoportonként, eloljaros frazisok, infinitivek, stb.). A fenti valtozok mindegyike jellemzének
bizonyult a nyelvtudasszint indikatoraként.

A negyedik kutatasi irdny a nyelvtanuléi szovegek nyelvtani komplexitasaban a regiszter-, miifaj-
¢s feladatspecifikus jellemzdket keresi. Példaul Biber et al. (2016) a regisztervaltozatok régdta
fennallo kutatasi hagyomanyara alapozva 23 nyelvtani jellemzé eloszlasat €és egyiitt-el6fordulasat
elemezték irott, besz¢lt és integralt feladatok alapjan 1étrejott szovegekben. Azt talaltak, hogy példaul
a hosszabb szavak, az eldljaros frazisok, az attributiv melléknevek, a passziv igei szerkezetek és az
iget+that-tagmondatok szignifikansan gyakrabban fordulnak elé az irott szovegekben, valamint
magasabb az egyiitt-el6fordulasuk ardnya a human értékeldk altal magasabbra értékelt szovegekben.

A jelen vizsgavalidalasi projekt ezekhez a kutatasi eredményekhez kivan hozzajarulni. Az alabb
bemutatott korpusz adatait a fenti és tovabbi komplexitasvaltozokkal elemezziik (kozel 120
valtozoval), abbdl a célbdl, hogy beazonositsuk az adott vizsga kiiszobét (B2+) elérd, illetve az az
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alatt marado szovegeket. Mivel a cél az elégséges, de nem feltétleniil minimalis szamu valtozok
kivalasztasa, statisztikai metaanalizis segitségével, a kiilonb6zd sokvaltozds elemzdérendszerek
eredményeinek Osszehasonlitasaval keressiik a legmegbizhatobb valtozokat.

2.2. Nyelvi komplexitas és nyelvhelyesség a KER-ben

Egyaltalan nem trividlis kérdése a nyelvtudas értékelésének, hogy hogyan lehet a KER szerinti
angolnyelvi tudadsszinteket az angol nyelvtan és szdkincs jellemzdinek segitségével megfogalmazni,
hiszen a KER (CEFR, 2001, 2018, magyarul 2002) — barmely idegen nyelvre val6 alkalmazhatosaga
miatt — nem fogalmaz meg konkrétan az egyes nyelvekre, igy az angolra vonatkoztathatd
deszkriptorokat. (A KER megjelenését megeldzden, az 1970-1990-es években torténtek erdfeszitések
az L.2-angol nyelvtananak szintezésére, lasd példaul Van Ek 1975, Van Ek-Trim 1991a, Van Ek-Trim
1991b; Van Ek-Trim 2001.)

A deszkriptorok segitségével a KER (2002) mind a nyelvi komplexitast, mind a nyelvhelyességet
targyalja, ezekre rendre a range és a control kifejezéseket hasznélja, a magyar forditasban ezek
terjedelem illetve alkalmazas/helyesség. Az e projekt fokuszaban 1évé B2+ szintet nem targyalja a
KER részletesen, de a szomszédos B2 ¢s C1 szinteket igen. Ami a nyelvtani €s szokincskomplexitast
illeti, az Altalanos nyelvi készségek kategoridban a B2 szint leirasa tobbek kozott ezeket emeli ki:
»elegendden széleskorli nyelvtudas”, ,,0sszetett mondatformak alkalmazas[a]”, a C1 szintet igy irja
le: ,,széleskorti nyelvtudasabol ki tudja véalasztani a megfeleld nyelvi format” (KER 2002: 132). A
Szokincs terjedelme kategéridban a B2 szint leirdsara tobbek kozott ez szerepel: ,,jo szokincs”,
,varidlni tudja”, de vannak ,,lexikai hianyok”, mig a C1 szintnél: ,,széles korli szokincs”, ,,ritkan kell
keresgélnie a kifejezéseket” (KER 2002: 134).

A KER-szintek ¢és a 'mire képes’-deszkriptorok (can-do) rendkiviil hasznosak a kiilonb6zd
nyelvtudasszintek fogalmanak meghatdrozasdban. Ugyanakkor ahhoz, hogy megtalaljuk azokat az
L2-angol nyelvtani és szokincsjellemzdket, amelyek mintazatai az e projekt szamara fontos szinteket
(B2+ és afolott vs. B2+ alatt) jellemzik, a KER altal kinalt atmutatés jellegébdl adoddan korlatozott.
Ezeket a jellemzdket érdemes tanuldi korpusz alapjan, a nyelvtani valtozok mintazatai segitségével
Osszegyljteni. A kovetkezd fejezetekben, a konkrét nyelvvizsga és az 0Osszegyljtott korpusz
bemutatasat a sokvaltozds kvantitativ elemzéseink eddigi eredményeinek ismertetése koveti.

3. Kutatasi modszerek
3.1. Adatgytjtés: A nyelvvizsga és a korpusz

A kutatés egy most épiil6 korpuszon alapul, amely egy magyarorszagi egyetem egyik nyelvvizsgéajan,
az un. Alapvizsgan (AV) irt L2-angol tanul6i szovegeket tartalmaz. Hasonldan tobb magyar egyetem
gyakorlatdhoz, az AV egy angolszakosok szamdra az elsd tanévilk végén szervezett, magas
kockdzata, B2+ szintli nyelvtudast mérd esemény, beleértve a BA (nappali, levelezds) és az
angoltanarképzésben részt vevd hallgatokat is. A neve azért ,,Alapvizsga”, mert sikeres letétele a
hallgaté tovabbi tanulmanyainak alapja. Evente koriilbeliil 150 hallgato teszi le, az 3szi és tavaszi
félévben.

A vizsga azért magas kockazati, mert az egyetem szabdlyzata szerint a tanulmanyok soran
Osszesen csak kétszer tehetd le: sikertelenség esetén csak egyszer ismételhetd valamelyik kovetkezd
félévben. A bukasi arany miatt rendszeres kritika éri a szigorasaga miatt. Ezért is kulcsfontossagu a
vizsga validaldsa, annak bizonyitdsara, hogy az a szint, amelyhez képest a vizsga a jeldltek
nyelvtudasat méri, valéban B2+ és nem magasabb.

Az irasbeli rész egy nyelvtani és szokincstesztbdl (Use of English), egy olvasasi tesztbdl €s egy
irottszoveg-alkotasi részbdl all — jelenleg az ez utdbbin irt szovegek allnak a kutatds fokuszaban. A
vizsga szdbeli részére egy masik napon keriil sor.

A 45 perces irottszoveg-alkotési részben a vizsgazok két vagy harom, részletes feladatleirasban
megjelolt téma koziil valaszthatnak, melyek mindegyike harom szovegmiifaj (formalis levél vagy

3



narrativa vagy recenzid/kritika) valamelyikéhez tartozik. A cél 180-200 szavas szoveg megalkotasa.
A vizsgazok éltal irt minden egyes szoveget két vak biralo értékeli egy négy kategoriabol allo
értékelési skala alapjan: feladatteljesités, koherencia/kohézio, nyelvtan, szokincs; az utobbi két
kategoria deszkriptorai mind a komplexitasra, mind a helyességre kitérnek.

Az Alapvizsga-korpusz (AVK) jelenleg 395, egyenként koriilbeliil 200 szavas formalis levél- €s
narrativa-miifaji szoveget tartalmaz. Valamennyi szoveg gytijtése a Brit Alkalmazott Nyelvészeti
Tarsasag etikus kutatdsra vonatkoz6 ajanldsai (BAAL 2021) szerint, a szovegek kutatdsi és
publikacids célokra vald felhasznaldsa a szerzok irasbeli tdjékozott beleegyezése (informed consent)
alapjan, az anonimitas védelmével torténik. Mivel a szovegek a legtobb AV-n kézirassal késziilnek,
ezeket gondosan atirjuk, két valtozatban: a kézi elemzéshez késziild sz6 szerinti valtozatban
megtartjuk az eredeti szoveg sajatossagait, kivéve a szerzd nevét, a gépi elemzéshez késziild6 masik
valtozatban a helyesirast és a kozpontozast a brit helyesirasi konvencioknak megfelelden alakitjuk at.

3.2 Elemzési modszerek

Az AVK elemzése sordn négy kiilsd, sokvaltozos gépi nyelvtani és szokincskomplexitast elemzd
program mellett néhany sajat, gépi és kézi elemzésen alapuld valtozot alkalmazunk (1asd 1. tablazat).
A kiilsé elemzdérendszerek a Douglas Biber és munkatarsai altal kidolgozott Sokdimenzids
Elemzotagger (Multidimensional Analysis Tagger, MAT,; Nini 2019, 2021), a webalapi Nem-
anyanyelvi Nyelvtani Komplexitaselemz6 (L2 Syntactic Complexity Analyzer, L2SCA; Lu 2017, Ai
2022), a KER-alapti Szokincs-szint Elemz6 (Vocabulary Level Analyzer, CVLA 2023; Uchida-
Negishi 2018) ¢és a Lextutor (Cobb 2023); legtobbjiik ismert nyelvtani €s szokincselemzd
alapprogramokra (Stanford Parser, General Service List) tamaszkodik. A sajat valtoz6ink fejlesztése
folyamatban van, jelenleg egy automatizalt (tobbi/K1 tokenek) és tobb kézi valtozoval dolgozunk
(igeidd- ¢és -aspektuseloszlas, néveldhasznalat vs. megszamlalhatosag, vizsgaztatoi pontszamok és
nyelvhelyességi elemzések). A fenti sokvaltozds elemzdprogramok 4ltal kapott eredményeket az
Osszehasonlithatosadg érdekében normalizalt formara hozzuk (per 100 szovegszd), majd statisztikai
elemzés ala vetjiik.

1. tablazat. Az alkalmazott sokvaltozos elemzéprogramok és valtozoik

Nyelvtani komplexitas | Székincskomplexitas
Biber-tagger/MAT (Nini 2019, 2021):
- egyszeri multidejii igealakok - kétoszavak (moreover)
- perfektiv aspektusu igealakok - lefokozak (almost, nearly)
- nominalizaciék - privat jelentésii igék (consider, realise)
- there is/there are-szerkezetek - publikus jelentésii igék (announce, explain)
- be toéigeként - helyhatarozok, idéhatirozok
- agens nélkiili / by passzivok - attributiv, predikativ melléknevek, stb.
- kiilénféle vonatkozoi mellékmondatok
- modbeli segédigés szerkezetek, stb. (6sszesen 67 viltozd)
L2SCA (Lu 2017, Ai 2022): Lextutor-alapi viltozok (Cobb 2023):
- dtlagos tagmondat/mondat/T-egységhossz - szocsalad/tipus/token-eloszldsok
- aldrendelés-arany (pl. tagmondat/mondat) - K1-K2-K3 és a félétti gyakorisagi eloszldsok
- mellérendelés-arany - tipus-token arédny
- frazalis aldrendelés-ardny, stb. - szokines-siiriiség (tartalmasszo/token), stb.
(kb. 20 valtozo) (kb. 20 viltozo)
CVLA (2023, Uchida-Negishi 2018):
- ige/mondat - atlagos szdkincsnehézség
- ARI (ez egy olvashat6sagi mérészam) - B per A (a két gyakorisagi véltozo aranya)
(6sszesen 4 valtozo + 1 dsszesitd mutato)
Sajat valtozéink — kézi: nyelvhelyességi Sajat valtozoink — gépi:
valtozok; igeidé/aspektuseloszlas, t6bbi/K1 tokenek (Lextutor alapjan)
néveldhasznalat vs. megszamlalhatésag;
vizsgéztatdi pontszamok, stb.




4. Adatelemzés
4.1. Rovid osszefoglalo a statisztikai adatelemzésrol

Projektiinkben jelenleg a korrelacié ¢€s a statisztikai faktorelemzés latszik legalkalmasabbnak az
adatmatrixban 1évé belsd Osszefliggések és latens valtozok feltarasara, az adott elemzéprogramokon
beliil és azok kozott is — utdbbiakat statisztikai keresztelemzésnek nevezem. Az adatkddolés é€s a
szamitasok folyamatban vannak; az aldbbi eredmények részben Radnay (2017), Adamova (2022),
Reményi-Velner (2022), Velner (2022) és Reményi (2024) szémitasai alapjan késziiltek. A
statisztikai keresztelemzés elsd eredményeit részletesebben mashol ismertetem (Reményi 2024) —
abban a tanulmanyban azt a kérdést is targyalom, hogy hogyan lehetséges a valtozdink alapjan a
tanuloi szovegek KER-szintjének bejoslasa.

A projektben tobb mint 110 valtozoval dolgozunk. Megprobaljuk megtalalni azt a korlatozott, bar
nem feltétlentil minimalis szdmu valtozot és egylitt-eléfordulasaikat, amelyekkel elérejelezhetjiik a
B2+ szintl, illetve az az alatti szintli nyelvtani komplexitas specifikus mintazatait. Itt egyetlen példat
mutatok be ennek alatdmasztasara.

A 2. tadblazat korrelacios matrixan az lathatd, hogy a 2022 aprilisi alkorpusz adatai alapjan a
CVLA-vialtozok, egyes Lextutor-valtozok és az egyik sajat valtozonk koziil melyek korreldlnak
szignifikansan egymassal. Fiiggélegesen a CVLA-véltozok koziil a ,,CVLAnum” az 6sszefoglalo
mutatd a KER-alkategoriava valo atalakitas el6tt, az ,,ARI” az olvashatdsagi valtozo, az ,,Ige/mondat”
a nyelvtani komplexitasvaltozo, az ,,Atlagnehézség” és a , BperA” a szokincsvaltozok. Vizszintesen
a Lextutor-alapu szokincsvaltozok a szdcsaladok/tipusok/tokenek, a token-szinten leggyakoribb 1000
sz6 (K1), a mésodik leggyakoribb 1000 sz6 (K2), az ezek feletti 0sszes token (K3up), majd a
szokincs-stirliség. A jobb szélsé oszlop sajat valtozonk, amely a K1 tokenek ardnyat szamitja az
Osszes tobbihez képest (tobbi/K1 token). Az arnyékolt korrelacids egyiitthatok p < 0,01 és p < 0,05
szinten szignifikansak.

A téblazatban a CVLA-valtozok kozil az ,,Ige/mondat” valtozo az egyetlen, amely nem latszik
korreldlni sem a Lextutorbol kinyert, sem a sajat valtozodinkkal. Ez aldtdmasztja moddszeriink
helyességét, mivel az ,,Ige/mondat” egy nyelvtani komplexitas-valtozo, a tobbi valtozd viszont a
szokincskomplexitassal kapcsolatos. A tobbi CVLA-valtozot mind megerdsiti néhany mas valtozo:
példaul az "Atlagnehézség" és a "tobbi/K 1 token" erds pozitiv korrelaciot mutat (r=0,747), azaz minél
magasabb a sz6 nehézségének atlagos értéke a CVLA-ben, annal magasabb a K1 feletti tokenek
aranya a szovegekben, ¢és forditva. Hasonloképpen, a "BperA" és a "tobbi/K1 token" kozott erds
pozitiv korrelacié van (r=0,663), az "Atlagnehézség" és a "K2 token" kozott pedig kozepes erdsségii
pozitiv korrelacid (1=0,543). A "K1 token" és a "CVLAnum", az "Atlagnehézség" és a "BperA"
kozotti kdzepes erdsségli negativ korrelacio azt jelenti, hogy minél magasabb a nagy gyakorisagi K1
szavak ardnya egy szovegben, annal alacsonyabb lesz a tobbi valtozo értéke, és forditva. Ami a
lexikografidban hagyoményosan hasznalt szdcsaldd/tipus/token-valtozokat illeti, ugy tlnik, hogy
ezeket a CVLA-valtozok nem tamasztjak ala.

2. tablazat. Spearman-korrelaciok a CVLA, a Lextutor €s az egyik sajat valtozd kozott
a 2022 prilisi alkorpuszban (N=98; ** p < 0,01, * p <0,05)

Lextutor-valtozok Sajat

e Sz6- Tipus | Token K1 K2 K3up | Tipus/ | Szokincs- | tdbbi/K1

Q csalad token token token | tgken sirdség token
_% CVLAnum 0.034 | 0,066 | -0,084 0,263 0.471" | 0,307 | 0,233 0,167 0,535™
Z | ARI 0,069 | 0,072 0,011 -0,093 0,404" | 0,058 0,028 0,151 0,279"
:j, lge/mondat -0,011 | -0,008 0,039 0,048 0,102 | -0,115 | -0,130 -0,106 -0,069
o Atlagnehézség 0,002 | 0,004 | -0174 0,396 0.543" | 0,444™ | 0371" 0,249° 0,747
BperA 0,019 | 0,029 | -0,167 -0,365™ 0.407" | 0,492" | 0,328~ 0,229° 0,663™




A statisztikai keresztelemzésben az itt bemutatott korrelacidelemzés mellett faktorelemzéssel
vizsgaljuk azt, hogy az egyes elemzdprogramok mely valtozoit érdemes figyelembe venni a tanul6i
korpusz nyelvi komplexitdsanak elemzésére. A fenti példabodl az latszik, hogy modszeriink alkalmas
nagy szamu komplexitasvaltozd elemzésére, és a keresztelemzés segitségével azon valtozok
kinyerésére, amelyek leginkabb jellemzdek a B2+ nyelvtudas-szint koriili komplexitasmintazatokra.

4.2. Kisérlet a transzformer-alapu adatelemzésre

A nyelvtanul6i szovegek automatizalt elemzésére két Ut kindlkozik. A statisztikai elemzés azon az
elven alapul, hogy a kutato eldre kijeloli azokat a jellemzdket, amikre azutan az elemzés épiil;
ezeknek a valtozoknak a relevanciajat azutan legfeljebb a latens valtozds elemzési eszkozok
segitségével finomithatjuk. A masik ut a neuralis halds nagy nyelvmodellek illetve gépi tanulas-alapu
rendszerek; ezeknél a program a gépi tanulas soran maga alakitja ki a vektorszamitason alapul¢ rejtett
rétegek €s sulyok rendszerét, ami azutdn az outputot 1étrehozza, ebbe a rendszerbe a kutatdo nem lat
bele.

Ezen beliil a transzformerek olyan mélytanulas-alapti neuralis halézatos architektarat jelentenek,
amelyet arra terveztek, hogy szekvencidlis adatokbodl legyen képes kontextust €s jelentést tanulni. A
2022 végén megjelent ChatGPT (2023) ilyen transzformer, amit kifejezetten csevegésre
optimalizaltak (chatbot). Megtapasztalhattuk, hogy meglepden jol teljesit akar angol, akdr magyar
nyelvii beszélgetésben (bar az angol nyelvii bemeneti korpusza sokszorosa a magyar nyelviiének, €s
ennek megfeleléen az eldbbi nyelven gyakran jobb eredményt ér el). Raadasul nemcsak
beszélgetésben, hanem irott szovegek javitasaban-fejlesztésében is jol teljesit: képes javitani egy
beadott szoveg nyelvtani  komplexitdsat, szokincskomplexitasat, bekezdésszerkezetét,
megfelelden egyszeriibb vagy komplexebb széveget is 1étrehozni.

Ennek alapjan felmeriil a kérdés, hogy vajon nemcsak a szoveggeneraldsban képes-e kiilonféle
nyelvi szintli szoveget 1étrehozni vagy atalakitani, hanem vajon az ellenkezd irany is megoldhaté-e a
szamara: meg tudja-e allapitani beadott szovegekrdl, hogy azok milyen szintiek? Koénnyen
ellendrizhetd, hogy a KER-szintek fogalmaval tisztaban van.

Probavizsgalatot végeztem: az AVK-bol nyert kis random mintan (N=56) kiprobaltam, hogy (1)
mennyire egyezik a KER-szint bejoslasi eredménye ugyanazon szovegek statisztikai alapu
bejoslasaval, a CVLA-eredményekkel Osszevetve, illetve (2) a ChatGPT-eredmények eloszlasa
megbizhatonak tlinik-e. A beszélgetések angol nyelven folytak. A kiindul6 bemeneti prompt mindig
azonos volt: ,,Milyen KER szintli ez az XYZ szdveg? [bemasolt szoveg]”. Amennyiben a valaszban
nem szerepelt a KER-alszintek megnevezése is (példaul ,,magasabb B2”), akkor szintén azonos
prompttal kérdeztem tovabb: ,,Ez az XYZ szoveg magasabb vagy alacsonyabb [szint] szintli szoveg
a KER szerint?” A ChatGPT valasza néha révidebb volt, példaul: ,,Ez az XYZ szoveg alacsonyabb
B2-szintlinek tekinthetd.” Maskor részletesebb:

A nyelvhasznalat ¢és a kifejezett gondolatok komplexitdsa alapjan ez a XYZ szoveg a KER
szerinti als6 Bl szintlinek tiinik. A szdvegird képes megfogalmazni a panaszat €s javitasi
javaslatokat tenni, de ejt néhany olyan nyelvtani és szokincshibat, amik azt jelzik, hogy
nyelvtudasa még fejlddésben van. Ehhez hozzajarul még az is, hogy a szovegszervezddés €s -
struktura még fejlesztendd, hogy vildgosabb és koherensebb legyen.

Az eredmények azonban azt jelezték, hogy a ChatGPT nem alkalmas a KER-szint megbizhato
bejoslasara. Egyrészt Osszezavarhat6. Amikor ugyanis a statisztikai eredményektdl eltérd szintet
jelzett, mindig rakérdeztem: ,,Biztos, hogy a [...] szOveg nem magasabb szintli, mint felsé [szint]?
Esetleg nem lehet [szint]?” Ilyenkor tobb esetben szabadkozott, visszavonta a jelzett szintet vagy
modositotta, példaul: ,,Elnézést kérek a fenti valaszomban ejtett hibaért. Ujraolvasva a szoveget, azt
mondanam, hogy a ZYX szoveg KER-szintje talan Cl1, a szOvegkomplexitast tekintve.” Mas
esetekben kitartott az el6z6 szintmegallapitasa mellett. (Helyszlike miatt itt nincs moéd bemutatni azon
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erofeszitéseimet, amelyekkel tobb Iépésben egyre mélyebb metareflexiora, a nyelvtani elemzés
mélyitésére igyekeztem ravenni a programot.)

5 gﬂ::jar;:’: 8,77 Mean = 7,88
.Dev.= 1,572 ] .= 1,144
g 2 ﬁlg {?ﬁev 1.1

4 6 8 0 12 6 7 3 9 10 "

CVLAnum ChatGPTnum

1. abra. A CVLA- és ChatGPT-szintbejoslasok illeszkedése a normalis eloszlasra
(N=56; 6: A2+, 7: B1-, 8: B1+, 9: B2-, 10: B2+, 11: C1, 12: C2 szint)

Masrészt a probavizsgalat szerint a ChatGPT bejoslasdban nem tlinik megbizhatoénak, sem az
eloszlasa, sem a statisztikai elemzéssel bejosolt szintekkel vald korrelacidja alapjan. Az 1. ébran
illeszkedésvizsgalat nélkiil, szabad szemmel is jol lathatd, hogy a CVLA-elemzéssel nyert
szintbejoslasok eloszlasa jol illeszkedik a normalis eloszlas gorbéjére, ahogy az varhato is az ilyen
jellegli eredményeknél. Ezzel szemben a ChatGPT-bdl kinyert eredmények nem kdvetik a normalis
eloszlast. A kétféle eredmény Osszevetése azt mutatja, hogy kozottiik az egyiittjards az alacsony-
kozepes tartomanyba esik (korrelacio: r=0,409, p<0,01).

Osszefoglalva, a kismintas probavizsgalat azt mutatja, hogy a ChatGPT nem alkalmas az L.2-angol
szovegek nyelvtudasszintjének megbizhatd bejoslasara. Egy lehetséges mas, szovegelemzésre
optimalizalt transzformerprogram azonban esetleg alkalmas, sét, kivanatos lehet a nyelvtanul6i
szovegek vizsgalatara is.

5. Konkluzio

Az angol nyelvvizsgdk képzett vizsgaztatdi vilagszerte évente tobb szdzezer vizsgazd irasbeli
szovegeit értékelik. Ertékelé munkéjuk az idSkorlatok miatt impresszionisztikus, és a megbizhatosag
biztositasa érdekében harom forrasra tdmaszkodik: a vizsgaztatok képzettségére €s tapasztalatara, az
adott vizsgan alkalmazott értékeldskalak deszkriptoraira, valamint a vizsgdztatok kozotti
egylittmiikodésre. Bar a nyelvtani és szokincskomplexitds munkajuknak csak két értékelendd
komponense, statisztikai alapu kutatdsunk — €és benne e két komplexitaskategoria jellemzdinek
szamszerUsitése — ugy is felfoghat6, mint a vizsgaztatok latens elemzdi erdfeszitésének feltarasa és
modellezése.

Egyes vizsgaztatoi értékelési mozzanatok statisztikai/valtozoalapt gépi elemzéssel vald
megoldhatosaga tehat részben azért lenne hasznos, mert megkonnyitené a vizsgaztatok munkajat,
részben azért, mert atlathatosaga miatt megbizhatobba tenné azt. A nyelvvizsgaztatasi gyakorlatban
mar léteznek erre megoldasok (példaul az e-rater a TOEFL-vizsga esetében, lasd Ramineni et al.
2018), de haszndlatuk korlatozott. A transzformer-alapu elemzések is elindultak mar, egyeldre
ellentmond6 eredményekkel (Mizumoto-Eguchi, 2023) — ezeknek az elemzéseknek az a hatuliitdje,
mint minden neurdlishalo-alapit munkanak: nem transzparensek, mert a programban a
vektorszamitasok altal konstrudlt rejtett rétegek és sulyok rendszerébe a human elemzé nem kap
betekintést.



A fenti kutatasi kérdésekre az a valasz adhato, hogy (1.) a tanuldi szovegekbdl gépi és kézi
elemzéssel kinyert nyelvtani és szokincskomplexitasi eredmények statisztikai keresztelemzése
lehetové teszi a legfontosabb valtozok kinyerését, a szovegek nyelvtudasszintjének bejoslasat és a
tovabbiakban a fenti nyelvvizsga validalsat. Es masrészt (2.) ugy tinik, hogy a nyelvtudasszintek
bejoslasara a ChatGPT nem alkalmas alternativaja a statisztikai alapi elemzési modszereknek.

Végiil hadd mutassak ra arra, hogy a vizsgavalidacios projekt eredetileg csak lokalisan relevans és
praktikus célt szolgalt volna, ami a résztvevokon kiviil keveseket érdekelhet. A projektrél menet
kozben dertilt ki, hogy altalanosabb, globalisan relevans célok szolgalataba is allithatd. A nyelvtudas
értékelésének automatizalhatosagaval jelenleg szamos nemzetkdzi kutatas foglalkozik, egy nytizsgo,
innovativ kutatasi térbe csOppentiink igy bele. A kutatdsok eddig — a miénkhez hasonléan —
statisztikai alapuak voltak. Véarhat6 azonban, hogy az automatizalt nyelvi értékelésben megjelennek
a neuralis halos, nagy nyelvmodell-alapu elemzések is.
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