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Absztrakt: A mesterséges intelligencia — koztiik a nagy nyelvi modellek (LLM-ek) — gyors fejlédése érdemben
alakitja az oktatasi értékelés teriiletét: a részfolyamatok automatizalasanak igérete mellett j kockazatokat és
modszertani kérdéseket is felvet. Kutatisomban az instruktiv, 1épésrél 1épésre megfogalmazott Microsoft Word-
szovegszerkesztési feladatok automatikus értékelhetdségét vizsgaltam felhdszolgaltatasként elérheté LLM -ekkel.
Hallgatoim ZH-ként beadott megoldasait elészor manudlisan, majd tSbb iteracidban  kiilonbozd
promptstratégiakkal LLM-ek segitségével értékeltem, és az eredményeket egymassal, illetve a manualis
pontozéssal hasonlitottam 0&ssze. A vizsgalat alapjan az LLM-ek a viszonylag egyszeriibb formazasi
kovetelményeket tobbnyire megbizhatéan észlelik, am a komplexebb, funkcionalis elemek (pl. tartalomjegyzEk,
abrajegyzék, irodalomjegyzék) esetén gyakoriak a hamis pozitiv és hamis negativ dontések. A modellek koziil a
ChatGPT és a Claude eredményei kozelitettek leginkabb a manualis értékeléshez; a Gemini, a Perplexity és a
DeepSeek sokszor tulzottan optimistan pontozott, mig a Manus teljesitménye maradt el a leginkabb.
Kovetkeztetésem szerint az LLM-ek 6nallo, zart lanct értékelésre még nem alkalmasak, de jol koriilhatarolt
részfeladatokra, a tanari dontést timogatd eszkdzként mar most hasznosithatok. Eredményeim megerdsitik, hogy
a promptolas strukturalasa (,,lépésenkénti” gondolatvezetés) javithatja a konzisztenciat, ugyanakkor a nyelvi
megfogalmazasra — az instrukciok nyelvére és precizitiasara — érzékeny a teljesitmény. A tovabblépéshez tobb-
Iépéses feldolgozasi csOvezetékek, integraciés megoldasok és tovabbi modellvariansok vizsgalatat tartom
igéretesnek.

A Kulturalis és Innovaciés Minisztérium EKOP-24 kodszamt Egyetemi Kutatoi Osztondij Programjanak a
Nemzeti Kutatasi, Fejlesztési és Innovacios Alapbol finanszirozott szakmai tdmogatasaval késziilt.

Kulesszavak: nagy nyelvi modell, automatikus értékelés, szovegszerkesztés, oktatastechnologia, felsdoktatas

Automatic evaluation of assessments using large language models

Abstract: The rapid development of artificial intelligence — including large language models (LLMs) — is
significantly changing the field of educational assessment: in addition to the promise of automating sub-processes,
it also raises new risks and methodological issues. In my research, I examined the automatic assessment of
instructive, step-by-step Microsoft Word word processing tasks using LLMs available as a cloud service. I first
assessed my students’ solutions submitted as ZH manually, then in several iterations using different prompting
strategies using LLMs, and compared the results with each other and with manual scoring. Based on the study,
LLMs mostly reliably detect relatively simple formatting requirements, but false positive and false negative
decisions are common in the case of more complex, functional elements (e.g. table of contents, list of figures,
bibliography). Of the models, the results of ChatGPT and Claude came closest to manual assessment; Gemini,
Perplexity and DeepSeek often scored too optimistically, while Manus' performance was the most lacking. I
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conclude that LLMs are not yet suitable for independent, closed-loop assessment, but they can already be used for
well-defined subtasks, as a tool to support teacher decisions. My results confirm that structuring prompting (“step-
by-step” thought guidance) can improve consistency, but performance is sensitive to linguistic formulation — the
language and precision of the instructions. I consider the examination of multi-step processing pipelines,
integration solutions and further model variants to be promising for further progress.

Keywords: large language model, automatic assessment, text editing, educational technology, higher education
1 Bevezetés

A generativ mesterséges intelligencia (MI) megjelenése és gyors innovacios ciklusai Uj korszakot nyitottak az
oktatasban: egyszerre nyujtanak példatlan lehetségeket a tanulasi folyamatok személyre szabésara és az értékelés
tamogatasara, ugyanakkor 01j, megoldandé mddszertani és etikai kérdéseket is felvetnek (Santos & Junior, 2024;
Denecke, Glauser, & Reichenpfader, 2023). A nemzetkozi szakirodalomban az automatikus itemgeneralds és
feleletvalasztos tesztek (MCT) mindségbiztositasa, illetve a szabad szévegek automatikus pontozasa (Automated
Essay Scoring, AES) mar évtizedek 6ta kutatott teriiletek (Mead & Zhou, 2023; Shermis, 2014; Bai et al., 2022).
Ezzel szemben a dokumentumszerkesztési feladatok (példaul a Microsoft Word funkcionalis és tipografiai
kovetelményeinek ellendrzése) kisebb figyelmet kaptak, pedig mind a felsdoktatasban, mind a munkaerdpiacon
alapkompetencianak szamitanak (Kurniawan et al., 2024).

A most bemutatott kutatds Word-alapt, részfeladatokra bontott ZH-k automatikus értékelhetségét vizsgalta
felh6ben elérheté LLM-ek segitségével. A modszertani keretben a manualis pontozast tekintettem referencianak,
majd kiilonb6z6 modellekkel és promptstratégiakkal generalt automatikus értékeléseket hasonlitottam ehhez.
Célom nem egy végleges automatizalt biralati rendszer 1étrehozasa volt, hanem a lehet6ségek és korlatok feltarasa,
kiilonos tekintettel a részfeladatok tipusara és az instrukciok megfogalmazasara. A vizsgalat targyat képezd
kurzusok az Eszterhazy Karoly Katolikus Egyetem Informacidés és Kommunikaciés Technologidk cimi
tantargyahoz kapcsolodtak, a hallgatdi megoldasokat valos ZH-ként gytjtdttem be és értékeltem.

2 A kutatas el6zményei

Az Ml-alapu értékelés torténeti ivét tekintve a korai rendszerek jellemzden szabalyalapuak vagy hagyomanyos
gépi tanulasi modszerekre épiiltek, az AES hagyomanya jol dokumentalt, és 6sszehasonlitd vizsgalat jarult hozza
a teriilet fejlédéséhez (Shermis, 2014). Az LLM-ek megjelenése ugyanakkor uj képességeket hozott, a természetes
nyelvil instrukciok megértését, magyarazatok generaldsat, valamint a heterogén bemenetek kezelését, amelyeket
pedagdgiai és mérés-értékelési kontextusokban is vizsgalnak (Bai et al., 2022; Santos & Junior, 2024).

A vizsga- ¢és tesztfejlesztés oldalan a generativ modellek igéretesek az itemek automatikus létrehozasaban és
kalibralasaban (Mead & Zhou, 2023), mig a tanul6i nyilt végli valaszok értékelésében vegyes eredmények lathatok,
az LLM-ek gyakran képesek relevans szempontok azonositasara, de hajlamosak a tilzott magabiztossagra és a
konzisztenciahianyra, kiilondsen strukturalt, szabalykovetd feladatok esetén (Bai et al., 2022; Kurniawan et al.,
2024). A fels6oktatasi gyakorlatban a lehetoségek mellett a kockazatokat (példaul a torzitdsok, a megbizhatosag
¢s az atlathatosag kérdését) rendszeresen kiemeli az empirikus és attekinté irodalom (Denecke et al., 2023; Santos
& Junior, 2024).

Ezen torténeti és elméleti hattérre tdmaszkodva a kutatasom az LLM-ek dokumentumszerkesztési kompetenciak
értékelésében betdltott szerepét vizsgalja, azaz, hogy milyen feltételek mellett, milyen részfeladatoknal és milyen
promptstratégiakkal kozelitheté meg a manualis pontozashoz hasonl6 dontési szint.
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3 A kutatas aktualitasa

Az oktatds digitalis transzformdéciodja, az online tanuldsi kornyezetek és a hallgatdi 1étszamok ndvekedése az
értékelés hatékonysaganak kérdéseit a figyelem kdzéppontjaba emelte. Az LLM-¢ek elterjedése (az informatikai
infrastruktara béviilésével és a felhasznaldi szokasok atalakulasaval egyiitt) siirgetévé teszi, hogy a felsdoktatas
differencialt, adaptiv és gyors visszajelzést nyujtson, ugyanakkor a megbizhatosagot és a méltanyossagot
fenntartsa. A vizsgalatom kozvetlen motivacidja ezért kettds, egyrészt kvantifikalni szerettem volna, hogy a mai,
felhdben elérhetd LLM-ek miként teljesitenek konkrét, Worddn beliil megvaldsitando részfeladatok
ellendrzésében, masrészt feltarni, hogyan befolyasolja a promptolas szerkezete és pontossaga az eredményeket.

A kurzusaimban a szovegszerkesztési készségek nem pusztdn formazasi megjelenést jelentenek, hanem a
dokumentumfunkciok (példaul stilusalapi cimsorok, automatikus tartalomjegyzék, idézetkezelés ¢és
irodalomjegyzék) szakszerti hasznalatat. A funkcionalis elemek validalasa nagyobb kihivast jelent a modelleknek,
mint az egyszerQ attributumok (betltipus, igazitas), ezért a vizsgalat aktualitasat a tanuloi és tanari munkaterhelés
csokkentésének, valamint a visszajelzési ciklus leroviditésének igénye is erdsen tamogatja (Santos & Junior, 2024;
Bai et al., 2022).

4 A kutatas megvalositasa
4.1 Mintazat és feladatarchitektura

A vizsgalat alapjat az Eszterhazy Karoly Katolikus Egyetem IKT targyaihoz kapcsolodd, két szemeszteren at futd
kurzusok adtak. Osszesen 119 hallgaté vett részt a felmérésben, akik koziil hianyzasok és technikai okok miatt 107
dolgozat keriilt ténylegesen értékelésre. A hallgatok ZH-ként beadott Word dokumentumai 26 részfeladatot
tartalmaztak, melyek a formazasi és funkcionalis kompetenciak széles korét fedték le, ugy, mint cimszintek,
felsorolasok, betiattribtitumok, igazitas, idézetek, valamint automatikus tartalomjegyzék-, abrajegyzék- és
irodalomjegyzék-készités. A feladatsort kiséré mintamegoldas PDF formajaban is rendelkezésre allt, a megoldasra
100 perc allt rendelkezésre (a feladatsor idealis esetben 20 perc alatt is megoldhato).

4.2 Ertékelési eljaras és 6sszehasonlitas

Az értékelés két 1épcsdben tortént. El6szor részfeladatonként manualisan pontoztam a beadott dokumentumokat,
referenciaként szolgalva az automatikus értékelésekhez. Ezt kovetden felhdszolgaltatasként elérheté LLM-ekkel
végeztem a kiértékelést, a kovetkez6 modellekkel: ChatGPT 40, DeepSeek R1, Claude, Gemini, Perplexity,
valamint Manus. A dolgozatokat egyenként t6ltottem fel és értékeltettem a modellekkel (kivéve Manus), majd a
modellek eredményeit egymassal és a manualis pontozassal vetettem &ssze.

A promptolasi stratégiak tobb iteracioban finomodtak. Kiprobaltam a tdmor, ,,csak pontozas™ jellegli instrukciot,
visszajelzés-alapt Ujraértékeltetést (az el6z6 korben detektalt hibdk explicit kozlésével), a pontozas
szabalyossagara vonatkozo hangsulyokat, a 1épésekre bontott, sorrendet és ellendrzo listat koveté megkdzelitést
(Iépésenkénti gondolatvezetés), végiil az eredmények tablazatos dsszesitését kérd valtozatokat.

4.3 Mérési megfigyelések és gyakorlati korlatok

rrrrr

a minta mennyiség egyidejlii feldolgozasat megnehezitették. A legkdvetkezetesebb teljesitményt a ChatGPT
mutatta, amelyhez a Claude eredményei hasonlitottak, ugyanakkor a Claude néhol konzervativabb (,,negativabb”)
pontozasi hajlamot mutatott. A Gemini, a Perplexity és a DeepSeek tobb esetben tlzottan optimista képet adott a
dolgozatokrdl, azaz az instrukcioknak nem megfeleld elemeket a valdsnal nagyobb aranyban mindsitette
helyesnek. A magarél komplex feladatok megoldasat igéré Manus teljesitménye jelentdsen elmaradt mind az
elézetes varkozasoktol, mind a tobbi modell teljesitményétdl. A korrelacids mintazatok arra utaltak, hogy az
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értékelheté modellek egymassal és a manualis pontozassal is érzékelhetd egyiittjarast mutattak, bar a torzitasok
tipusa és mértéke modellenként eltért.

A promptok hatdsai egyértelmiiek voltak. A tomdr instrukcidk gyakran talzottan derilatd, ,,jéindulata”
értékeléshez vezettek, amikor azonban visszakérdezéses pontositast kértem, el6fordult, hogy a modell ,,atbillent”
¢és indokolatlanul sok hibat vélt felismerni. A teljesen hianyzo6 elemeket a modellek tobbnyire jol azonositottak, de
a funkcionalis, dokumentum-szinti elemek (példaul a stilus-alapi cimsorok megléte, az automatikus
tartalomjegyzék korrekt konfiguraldsa vagy az irodalomjegyzék beallitasainak megfeleltetése) gyakran okoztak
gondot. Mindkét dominans modell (ChatGPT, Claude) relative kdvetkezetesebb teljesitményt nyujtott a tobbiekhez
képest.

4.4 Megbizhatésag, nyelvi tényez6k és metodikai tanulsagok

Az Osszevetés alapjan az LLM-ek 06nalld, oktatdi beavatkozast nem igényld értékelérendszerként a kutatas
végrehajtasakor elérhet6 fejlettségi szintjilkon nem tekinthet6k elégségesnek. A modellvalasztas és feladattipus
erdsen befolyasolja a pontossagot, a ,.chain-of-thoughts” jellegli, 1épésenkénti promptok eldnyt mutattak,
kiilondsen, ha az ellendrzési 1épések explicit listaként szerepeltek. Osszességében fejlettebb nyelvi modellre épiild,
és/vagy komplexebb (tdbb 1€pésbdl, ellenérzd pontokbodl és esetleg kiilsd eszkdz-integraciobol allo) megoldas
sziikséges a megbizhat6 automatizalt értékeléshez.

5 Eredmények és értelmezés
5.1 Modell 6sszehasonlitas, 6sszkép

A modellek viselkedésében harom karakteres mintazat rajzolodott ki. ElGszor is, a ChatGPT és a Claude a
részfeladatok tobbségében kozelebb keriilt a manudlis pontozashoz, ez a stabilitds a promptstruktirara is kevésbé
volt érzékeny, bar a 1épésenkénti megkozelités itt is javitd hatast volt. Masodszor, a Gemini, a Perplexity és a
DeepSeek rendszeresen alulbecsiilte a hibakat, példaul helyesnek mindsitették azokat a dokumentumokat is,
amelyekben formailag feliilirt cimsorok voltak stilusok helyett, vagy a tartalomjegyzék nem automatikus eszkdzzel
késziilt. Harmadszor, a Manus esetén az alacsonyabb teljesitmény mellett a kovetkezetlenség is hangstlyosabban
jelent meg.

Ezek a mintdzatok &sszhangban allnak azzal a szakirodalmi képpel, amely szerint az LLM-ek (noha képesek
komplex instrukcidok értelmezésére) a strukturalt, szabalyvezérelt validalasi feladatokban (pl. formalis
dokumentumfunkciok ellenérzése) hajlamosak heurisztikakra ¢és felszini jegyekre tamaszkodni, ami a
konzisztenciat rontja (Bai et al., 2022; Kurniawan et al., 2024).

5.2 Feladattipusok és hibaprofilok

A legegyszeriibb attributumok (betliméret, félkovér/kurziv jelenléte, bekezdés-igazitas) esetén a helyes felismerési
aranyok magasak voltak. Ezzel szemben a dokumentumszintii, funkcionalis kdvetelményeknél (pl. a cimszintek
stilusokkal wvalo kontrollalt hasznalata, a tartalomjegyzék generalasa és frissithet6sége, idézetek és
irodalomjegyzék konzisztenciaja) gyakoriak voltak a téves értékelések. Tipikus hamis pozitiv eset, amikor a
modell pusztan vizualis hasonlosag alapjan helyesnek mindsitette a manualisan formazott cimsorokat, mikézben
hianyzott a stilusbeallitas.

A visszajelzéses Ujraértékeltetés kettds éliinek bizonyult, a részletes hibajelzés javitotta ugyan a modellek
figyelmét, de az ,,atbillenés” jelensége (a tilzott hibakeresés) tobb esetben torzitott. Ez a dinamika egybecseng
azzal a tapasztalattal, hogy az LLM-eknél a hibatipusokra valé fokuszalas a dontési kiiszoboket is elmozditja,
mikozben nd a magyarazo szovegek hossza és bizonytalansaga.
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5.3 Promptstratégia és modszertani hatasok

A strukturalt, 1épésr6l 1épésre vezetett promptok (ellendrzo-listaval és kotelezd megallokkal) egyértelmiien
javitottak az értékelés kovetkezetességét. A pontossag ugyanakkor nem nétt minden feladattipusnal egyforman, a
vizualis attribitumoknal kisebb, a funkcionalis elemeknél nagyobb nyereség volt mérhetd.

Osszességében az LLM-ek automatikus értékelési alkalmazasa a vizsgalt feladatkorben jelenleg olyan hibrid
megoldasok iranyaba mutat, amelyekben a modell(ek) elésziirnek, javaslatot tesznek, vagy magyarazatot
generalnak, mikozben a végsé dontés oktatdi kontroll alatt marad. Ez egybecseng a felsdoktatasi gyakorlatban
megfogalmazott ajanlasokkal, amelyek a tanari szerepet tdmogatoi irdnyba viszik, ahelyett, hogy teljesen
kivaltanak (Santos & Junior, 2024; Denecke et al., 2023).

6 Kovetkeztetések és tovabbi kutatasi lehetéségek

A kutatasi eredmények alapjan harom 6 kovetkeztetés vonhato le. (1) Az LLM-ek jelenleg nem alkalmasak 6nall6
értékelésre Word-feladatok esetén a megbizhatosagi és konzisztencia tapasztalatok alapjan. (2) A feladat-
specifikus, funkcionalis elemek ellenérzése Osszetett probléma, amely az LLM-ek felszini mintafelismerési
hajlamai miatt kiilonésen sériilékeny. (3) Jol koriilhatarolt, egyszeriibb részfeladatokra (példaul attribitumok
ellendrzésére vagy hianyzo elemek detektalasara) a modellek mar most is érdemben hasznalhatdk a tanari munka
tamogatasara, kiilonosen strukturalt promptokkal.

A tovabblépés, folytatas illetve kapcsolddo kutatasi teriiletek, amelyeket a kutatdsom is korvonalaz, a kovetkezd
iranyokat tartalmazza: (1) tovabbi modellvariansok és frissitések vizsgalata; (2) tobb-1épéses feldolgozasi pipeline
kialakitasa (pl. dokumentum-metaadatok ¢és stilusobjektumok explicit kiolvasasa, szabalyalapt ellenérzé
modulokkal kombinalva); (3) tablazatkezelési feladatok hasonld elemzése; (4) értékelési platformokba agyazott
integraciok és felhasznaldi feliiletek; (5) célfeladatokra hangolt, akar sajat modell(ek) finomhangolasa; (6)
igynokhalozatok (agent networks) vizsgalata, amelyekben a feladatot tobb specializalt komponens oldja meg
egylittmiikodésben.

Ezen javaslatok illeszkednek a nemzetkdzi trendekhez, a szakirodalom is a hibrid, tdbbkomponensti megoldasokat
tartja igéretesnek, amelyek az LLM-ek rugalmas nyelvi megértését a szabalyalapu és formalis ellendrzések
determinisztikussagaval 6tvozik (Bai et al., 2022; Kurniawan et al., 2024).

7 Osszegzés

Kutatasomban egy felsGoktatasi kornyezetben, valdos ZH-kra tamaszkodva mértem fel, hogy a felhében elérhetd
LLM-ek milyen mértékben képesek a Microsoft Word szovegszerkesztési feladatok automatikus értékelésére. A
manudlis értékelést referenciaként haszndlva azt taldltam, hogy a modellek koziil a ChatGPT és a Claude
teljesitménye kozelit a leginkabb az emberi biralathoz, mig a Gemini, a Perplexity és a DeepSeek inkabb tulértékel,
a Manus pedig jelent0s lemaradast mutat. A promptstratégia 1ényeges, a 1épésenkénti, ellendrzé listat kovetd
instrukciok lathatdan javitjak a konzisztenciat, de a funkcionalis dokumentumelemek helyes megitélésében igy is
gyakoriak a téves dontések. Konkliziom szerint ilyen jellegli feladatok teriiletén az LLM-ek jelenleg csupan tanari
dontést tamogatd eszkozként kinalnak hozzaadott értéket (példaul elésziirésre, hianyok detektalasara vagy
magyarazé visszajelzésre), mig a nagyobb jelentOségi, illetve végleges értékelést egyeldre fontos emberi kontroll
alatt tartani.
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