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1 Bevezetés

»Mikor megprobaljuk elképzelni a jovO oktatdsat, a hangsuly altalaban az 0j technoldgian van,
a mindenhol jelen 1év6 szamitogépeken, a rugalmas tanterem modelleken, és az innovativ
vizualis kijelzokon. Pedig a jovo felsdoktatasanak alakitasaban a legmeghatarozobb Osszetevot
valami olyan jelenti, ami szemmel nem lathatd, és kézzel nem megfoghatd: a Big Data és az

analitika.” (Long és Siemens, 2011, 1. old.)

Az oktatds reformja olyan kérdés, ami mindenhol jelen van. Habar nincs egyetértés azzal
kapcsolatosan, hogy mi minden sziikséges az atalakulas véghez viteléhez, az oktatas analitikai
megujulasat kiemelked6en fontosnak tartjak a teriilettel foglalkozo kutatok. Ahogy
tanulmanyukban megfogalmazzak, ,,a tanuldselemzés a fejlédés igéretét hordozza a tanulas
hatékonysaganak és sikerességének novelésében az altalanos iskoldk, kozépiskoldk és a

felsGoktatas szdmara.” (Siemens et al, 2011, 5. old.)

Baker és Siemens (2014) kiemelik, hogy a tanulést kutaté tudomanyok komoly, néhol tobb
évtizedes késésben vannak az analitika alkalmazéasat tekintve. Ahogy az az elmult évek kis
1épésekben torténd, sokszor szigetszerli valtozdsait tekintve megallapithatd, az oktatas

analitikai reformja alulrdl szervez6dé (bottom-up) modon megy végbe.

Az oktatasi rendszerek nagyon nagy kiilonbségeket mutatnak az egyes intézményi teriileteken
¢és szinteken, gondoljunk csak a kiilonb6z6 f6ldrajzi régiok technoldgiai szakadékaira, vagy a
kiilonboz6 tudomanyok oktatasara szakosodott intézmények kozti eltérésekre. Ebbdl kifolyolag
egy egységesitett, feliilrél jovo (top-down) megoldas nem lenne se hatékony, se célravezetd.
Azonban ugy gondolom, minden tudomanyos munka, amely a teriileten megsziiletik, akar
kisebb elemzések, akar nagyobb volumenti kutatdsok keretében, eléreviszi az oktatds régota
sziikséges reformjat. Ebbdl a megfontolasbol valasztottam én is dolgozatom témajanak az

oktatassal kapcsolatos adatelemzést.

Dolgozatomban egy sziikebb értelmezési tartomanyt, a kozépiskolai kérnyezetet vettem alapul,
ezen belill is egy konkrét kozépiskolai intézmény adatait elemeztem. Célom az oktatasi
adatelemzést alkalmazva, konkrét kérdéseken keresztiil, tobblet tudas nyujtasa az adott
intézmény szamara, valamint egy, az elemzés eredményének gyakorlatba iiltetésére adott

javaslat elkészitése.



2 Az oktatasi analitika

2.1 Oktatasi adatelemzések fobb teriiletei

Els6ként a teriilethez kapcsolodod fogalmakat szeretném definialni. Long és Siemens (2011)
alapvetden két fO tipusra bontja az oktatassal kapcsolatos elemzéseket: tanuldselemzésre €s
akadémiaelemzésre. Az 1. tablazatban foglalom 6ssze az alapvetd kiilonbségeket a két tipus

kozott.

A tanulaselemzés (Learning Analytics, LA) az adat mérése, gyljtése, elemzése és riportolasa a
tanulokra és kornyezetiikre vonatkozoan, a tanulas folyamatanak valamint a hozza kapcsolodo
kornyezetnek a megértése ¢és optimalizalasa céljabol. A tanulaselemzés nagyrészt tehat a

tanulok sikerességének novelését szolgalja.

Az akadémiaelemzés (Academic Analytics, AA) célja a szervezeti folyamatok, workflow-k,
eréforras-allokaciok fejlesztése. Osszességében tehat az oktatasnak helyt adé intézmény vagy

szervezet hatékonysaganak novelését szolgalja.

Elemzés tipusa Elemzés szintje / targya Ki profital az elemzésb6l?
Kurzus-szint: kapcsolati
halok, fogalmi fejlodés,
tarsalgés-elemzés,
Tanulaselemzés intelligens tanterv

tanulok, intézmény

Intézményes: eldrejelzo
modellezés, siker/kudarc tanulok, intézmény
mintak

Szervezeti: tanuloi profilok,
tanulmanyi eredmények,
tudasfolyam
Akadémiaelemzés Regionalis: rendszere kozti
Osszehasonlitas

adminisztratorok,
befektetok, marketingesek

befektetok, adminisztratorok

nemzeti kormanyok,

Nemzeti és nemzetkozi L, .
oktatasért felelds szervek

1. tablazat: Tanulaselemzés és akadémiaelemzés (Forras: Baker és Siemens, 2014, 34. oldal)

Azt is megfogalmazzédk kutatdsukban, hogy az oktatdsi adatelemzések terlilete nagy
hasonlosagot mutat az iizleti intelligencidval, igy itt is fontos, hogy egyfajta fejlodési ciklust

lehessen felallitani az egyes adatelemzési szintek kozott. Az alabbi sorrendet hataroztak meg:



1) Kurzus-szintii adatelemzés: tanulasi utak, kapcsolati halok, kommunikacios
folyamatok elemzése

2) Oktatasi adatbanyaszat: elérejelz6 modellezés, klaszterezés, mintakeresés

3) Intelligens tanterv: tartalom alapjan meghatarozott tantervi eréforrasok

4) Adaptalhato tartalom: tartalomalap, tanul6i viselkedésen alapul6 ajanlorendszer

5) Adaptalhaté tanulas: nemcsak a tartalom, hanem az egész tanuldsi folyamat

adaptalhat6 az egyes tanulokra

Az o6t szint koziill dolgozatomban az oktatasi adatbanyaszatot valasztottam alkalmazott

adatelemzési szintnek.
2.2 Az oktatasi adatbanyaszat

Magat az adatbanyaszatot Witten és Frank (1999) ugy hatarozta meg, mint ,,az a teriilet, amely
ujszerli és potencidlisan hasznos informaciot fedez fel nagy mennyiségli adatbol.” (Baker és

Yacef, 2009).

Ezzel parhuzamban ,,az oktatdsi adatbanyaszat egy feltorekvl agazat, amely az oktatashoz
kothetd kornyezet egyedi adataival kapcsolatban hoz 1étre feltar6 modszereket, €és alkalmazza

ezeket a diakok és kdrnyezetiink jobb megértésének céljabol” (Baker és Yacef, 2009, 4. old.).

A két megfogalmazas, valamint a teriilet beszédes neve is jol mutatja, hogy az oktatasi
adatbanyaszat egy olyan részteriilete az adatbanyaszatnak, melynek kdzpontjdban a didkok,
valamint kornyezetiik all. Ugyanakkor, ahogy Baker (2010) kiemeli, az oktatasi adatbanyaszat
modszerei sokszor kiillonboznek a hétkdznapi adatbanyaszat altal alkalmazottaktol, egyszertien
azért, mert explicit adatokra van sziikség a tobbszintli hierarchia és a nem-fiiggetlen oktatési

adatok miatt.

Baker ¢és Yacef (2009) erre vezeti vissza, hogy az oktatasi adatbanyaszat mddszerei kiilonb6z6
szakteriiletekrdl allnak Gssze, ideértve az adatbanyaszatot és a gépi tanulast, a pszichometriat

¢€s mas statisztikai teriileteket, az informatika adat-vizualizacidt €s a szamitogépes modellezést.

Baker és Siemens (2014) az alabbi modon kategorizalja az oktatasi adatbanyészat f6 modszereit

¢és eszkozeit:



Elorejelzés

A cél, hogy egy olyan modellt fejlessziink, amely egyetlen adattényezore (statisztikabol is
ismert fiiggd valtoz6, vagy célvaltozd) enged kovetkeztetni az adathalmaz tobbi részének
bizonyos kombindcidjabol. Az eldrejelzésnek harom f6 tipusat szoktdk alkalmazni: a

osztalyozast, a regressziot és a rejtett tudas becslést.

Az osztalyozo modellnél a célvaltozo lehet binaris (pl. 0 vagy 1), vagy kategoriai valtozo. A
leggyakoribb eszkozei kozé tartozik a dontési fa vagy a véletlen erdd. A regresszional a
célvaltozo egy folytonos érték, példaul egy szam. A leggyakoribb példa rd a linearis regresszio.
A harmadik tipus a rejtett tudas becslés. Ez a tanulok tudéasat vagy specialis képességeit €s

koncepcioit veti 0ssze a kritikus képességek helyességével.

Struktura felfedezé algoritmusok

Az elbrejelzéssel szemben itt nincs egy elézetes elképzelés azzal kapcsolatban, mit kellene
talalni az adatokban, igy nincs célvaltozé sem. A kutatonak itt pontosan az a célja, hogy
meghatarozza, milyen struktura rejlik az adathalmazban. A leggyakoribb megkozelitések a

klaszterezés, a faktoranalizis, a kapcsolati halo elemzés és a f6 struktura felfedezés.

A klaszterezés célja, hogy az adatokban 6nalldan kialakul6 csoportokat figyeljiink meg. Ha jol
hataroztuk meg ezeket a klasztereket, minden adat alapvetden tobb hasonldésagot mutat barmely
klaszterbeli adattal, mint mas klaszterbeli adatokkal. A faktoranalizis egy szorosan kapcsolodd
modszer, szintén azt célozza, hogy egymashoz kozelalld adatcsoportokat hatarozzunk meg,
mégpedig rejtett valtozok mentén. A faktoranalizist gyakran alkalmazzak, amikor nagyszamu
valtozobol szeretnék kisziirni a Iényeges dimenziokat. A kapcsolati halo elemzés a kapcsolatot
¢s interakciokat vizsgélja az egyes szereplok kozott, valamint az ebbdl keletkezdé adatokat. A
0 struktura felfedezés célja pedig a tudas struktirdjat megtalalni egy oktatasi teriiletnek, példaul

milyen kapcsolat fedezhetd fel a jellemz6 tudas vagy képességek és a jellemzd tartalom kozott.

Kapcsolatbanyaszat

Célja az adathalmaz egyes valtozoi kozott megtalalni a kapcsolatot. Alapvetden négy tipusa
van, az asszocidcios szabaly banyaszat, a korrelaciobanydszat, az ismétlodo mintdzat banyaszat

és az alkalmi adatbdnydszat.



Asszociacios szabaly banydszat az a folyamat, amikor ha-akkor szabalyokat keresiink egyes
valtozok kozott. Korreldciobanyaszat a folyamat, ha a célunk bizonyos valtozok kozotti linearis
korrelacids kapcsolatot talalni. Az ismétlodé mintdzat banyaszat folyamata soran idészakos
Osszefiiggéseket keresiink az események kozott. Az alkalmi adatbanyaszat soran arra a kérdésre
keressiik a valaszt, hogy egy adott esemény vajon kivaltdja volt-e egy masik eseménynek. Ami
mind a négy modszerben kozds, hogy potencidlisan varatlan, de jelentds kapcsolatokat
fedezhetiink fel egyes valtozok kozott, amiket aztan szélesebb korben is hasznalhatunk, akar j
elméletek generaldsara, akar automatikus eldrejelz0 rendszerek lehetséges kozbeavatkozasi

szabalyainak meghatarozasara.
Adatvizualizacié az emberi megitélés szamara

Célja, hogy a gyors dontéshozashoz és az azonnali reakcidhoz sziikséges 1ényeges adatokat
megjelenitse. Tobbek kozott olyan modszerek emlithet6ek itt meg, mint a heat map, a tanulasi
gorbe, vagy a learnogram (mely a tanuld tevékenységei kozotti valtasokat abrazolja, ahogy azt
Hershkovitz és Nachmias, 2008 definialjak).

Modellekkel torténé felfedezés

Egy korabban feldllitott modell ujrafelhasznilasa egy masik elemzésben. Az egyik
leggyakoribb alkalmazasa, amikor egy eldrejelz6 modellt alkalmaznak egy masik eldrejelzd
modell részeként, példaul egy fiiggd valtozoként. A masik népszerli alkalmazasi formdja, ha
egy eldrejelz6 modellt illesztenek egy kapcsolatbanyaszati modellbe. Ilyenkor a korabbi
célvaltozo és a tovabbi valtozok kozotti kapesolatot tudjak elemezni, ami lehetdséget nyujt a
kutatok szamara egy sz€les adathalmaz €s egy Osszetett, rejtett felépités kozotti osszefliggések

tanulmanyozésara.

2.3 Az osztalyzaselemzés (Grading Analytics)

Az oktatdsi adatbanyaszat jellemzé modon az elemzéshez sziikséges adatokat a tanuldk és
oktatok altal hagyott digitalis ldbnyomokbdl nyeri ki, példaul egy LMS (Learning Management
System) vagy OLT (Online Learning Tool) rendszeren keresztiil, vagy esetleg egy osztalytermi
vagy mas intézményi megfigyeldé rendszeren at. Ugyanakkor itt két komoly probléma is
felmeriil az alkalmazaskor. Egyfeldl, nem minden oktatasi intézmény engedheti meg maganak,

hogy digitalis megfigyelést és nyomkovetést alkalmazzon a tanulas és oktatas folyamata soran,
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masfeldl egy ilyen szintli megfigyelés tobb helyen is torvényi korlatozasokba iitkozik, a

személyiségi jogok védelme miatt (Zielke et al., 2018).

Zielke ¢és tarsai (2018) egy olyan megkdzelitést alkalmaztak az adatbanyaszatra, ami ugy nyujt
adatelemzési lehetdséget, hogy nem a tanuldsi és oktatdsi folyamatbol kinyert adatokra épiil,
hanem azokkal az eszkozokkel is megvaldsithatd, amik egy atlagos oktatdsi kornyezetben
megtalalhatoak. A legfontosabb adat szerepét igy a tanuldk osztalyzatai és vizsgaeredményei

jelentették. Ezt a megkozelitést nevezték el osztalyzaselemzésnek (Grading Analytics).

Kutatasukban a tanulok hosszl évre visszamendleg rogzitett, valos tanulmanyi eredményeibol
allitottak fel kiilonbozd eldrejelzd modelleket, amelyek segitségével megmutattak, hogy egy
szak elvégzésének végeredményét sikeresen meg lehet becsiilni, akar a nyers adatok (egyes

tanulok konkrét évkozi eredményei) kozvetlen felhasznalasa nélkiil is.

Dolgozatomban egy olyan kozépiskolai intézmény adatait vizsgalom, ahol az oktatasi
adatbanydszat osztalyzaselemzési aga az, amit meg lehet valositani. A rendelkezésre allo
kiinduldsi (nyers) adatok nagyjabol megegyeznek Zielke és tarsai kutatdsi helyzetével,

ugyanakkor dolgozatomban az értelmezési kornyezet a kdzépiskola, nem a felsdoktatas.

2.4 A CRISP-DM modszertan

Az adatbanyészat egy kreativ folyamat, ahol kiilonbozd készségek és tudas sziikséges a cél
eléréséhez. Sokaig nem volt egységes keretrendszere az adatbanyasz projekteknek, a siker
jorészt azon allt, hogy a kutato vagy kutatocsapat hogyan végezte a munkat, ez pedig magaban
hordozta azt is, hogy a modszerek nehezen voltak megismételhetéek. A CRISP-DM (Cross
Industry Standard Process for Data Mining) projekt célja az volt, hogy ezeket a problémakat
felismerve egy olyan modellt dolgozzanak ki, ami fiiggetleniil az iparagtol és az alkalmazott
technologiatol, keretrendszert biztosit az adatbanyasz projekteknek, foglalja 6ssze Wirth és

Hipp (2000).

A CRISP-DM egy adatbanyaszati életciklust fogalmaz meg, ami a projekt f6 1épéseit

tartalmazza (1. abra).
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1. abra: A CRISP-DM életciklus (Forras: Wirth és Hipp, 2000, 33.0ldal)
Az egyes Iépésekhez a kovetkezd jelentéstartalmat tarsitjak:
Uzleti helyzet megértése

Az elsd 1épés a projekt céljainak és kdvetelményeinek tlizleti szempontbdl torténd megértésére
fokuszal, majd ezt a tudast forditja le egy adatbanyaszati problémara, valamint egy elsédleges

projekttervet allit fel a célok eléréséhez.
Adatok megértése

Ez a 1épés az adatok begylijtésével és azok megismerésével foglalkozik. Itt torténik az adatok
mindségbeli problémajanak felismerése, az elsé benyomasok az adatokkal kapcsolatban ekkor
sziiletnek, ¢és ilyenkor keriilnek felszinre érdekes adatrészek is, amelyek hipotézisek

felallitasahoz vezetnek.
Adatelokészités

Ebben a 1épésben torténik minden folyamat, amely a végleges adathalmaz eléallitasat szolgalja.
Ide tartozik a teljesség igénye nélkiill az adatok rendezése, tObbszordzése, tisztitdsa és

atalakitasa.
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Modellezés

Ez a Iépés kiilonbozé modellezd technikak kivalasztasat és alkalmazasat foglalja magaban.
Jellemzden tobb elemzési technika is 1étezik egyazon adatbanyaszati problémara. Ez a 1épés
szoros kapcsolatban 4ll az adateldkészitési fazissal, mert gyakran csak ilyenkor keriilnek
felszinre az adatok hianyossagai, vagy ilyenkor fogalmazodik meg egy uj oOtlet az

adatstruktarahoz.
Kiértékelés

A projekt e pontjan mar egy vagy tobb kellden magas mindségli modell késziilt az
adatelemzéshez. Miel6tt azonban a modellt véglegesitenénk és élesben alkalmaznank, fontos
hogy alaposabban megvizsgaljuk és kiértékeljiik, vajon a modellt valoban az eredeti céloknak
megfelelden allitottuk-e fel. A 1ényeges szempont az, hogy van-e olyan fontos iizleti probléma,
ami nem lett megvizsgalva. A kiértékelés 1€pés végén jutunk el a dontésig, hogy alkalmazzuk-

e a modellt vagy sem.
Alkalmazas

A modell elkészitése nem a projekt utolso 1épése. Az Osszegyljtott tudast rendszerezni €és
prezentalni kell olyan mddon, hogy a felhasznalé vagy megrendeld azt értelmezni tudja. A
kiindulé kovetelményektdl fiiggben ez a 1épés allhat egy egyszerli riportbol, de nehezebb
esetekben akar egy megismételhetd adatbanyaszati folyamat felallitdsat is jelentheti. Sok
esetben akdr nem is az adatelemzd, hanem a felhasznalod az, akinek ezt a 1épést végre kell
hajtania. A lényeg, hogy meg kell érteni, pontosan milyen tevékenységek altal lesz valodi

haszna az elkésziilt modelleknek.

2.5 A CRISP-DM modszertan alkalmazasa a dolgozatban

Dolgozatomat a CRISP-DM modszertan alapjan kivanom felépiteni. Az egyes 1épéseknek
megfelelden elséként azt a kdrnyezetet elemzem, amelyre a kutatds témaja fokuszal, valamint
ahonnan az adatok is szarmaznak, vagyis a magyarorszagi kozépiskolai informatikai
rendszereket. A kornyezet megértése soran torténik az iizleti igény atforditasa adatbanyaszati

problémara, vagyis ekkor fogalmazddnak meg a dolgozat f6bb kérdései.
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Masodik 1épésként ismertetem a rendelkezésre allo nyers adatok formajat, tartalmukat,
mennyiség- és mindségbeli jellemzodiket. Bemutatom a kozépiskolai intézményhez tartozéd

adatkorokbdl kinyert adathalmazokat.

A harmadik 1épés az adatok tisztitasa. Az clemzéshez sziikséges format, valamint az oda
elvezetd ut egyes fazisait mutatom be abrak és leirdsok segitségével. Ez az elokészitési 1épés
tartalmazza azt az adattarolasi és kinyerési folyamat-javaslatot is, ami a jovobeni, hasonld

témaju kutatasok szamara mar el6relépést jelenthet.

Az adatel6készités utan a modellezés bemutatidsa kovetkezik. Tobb modell alkalmazasat is
felvetve, az egyes modellek kozotti eltéréseket szamitasokkal alatamasztva végzem a

kivalasztast, majd a megfelelé modellt alkalmazom a mar megtisztitott adathalmazon.

A modell felallitasat koveti a kiértékelés 1épése. A szakirodalom altal ajanlott mutatoszamok
mentén, valamint tanult statisztikai modszerekkel értékelem a kidolgozott modell eredményeit.

Mindezek fényében pedig elfogadasra, elutasitasra vagy feltételes elfogadasra keriil a modell.

Végiil az alkalmazasi 1épésben megfogalmazok egy olyan modszert, amellyel a gyakorlatban
is hasznosithato a kidolgozott modell, egy konkrét példan keresztiil bemutatva. Ezutan egy
javaslatot teszek, ami egyfeldl belépési pontokra koncentral a modell alkalmazasanak
lehetséges folyamataba, masfeldl arra, hogyan hasznalhat6 a kimeneti tartalom a valasztott

intézmény hétkdznapi gyakorlataban.
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3 Az oktatas-informatikai kornyezet

3.1 Informacids tarsadalom az oktatasban

A 21. szazadi technologia jelentds mértékben atalakitotta a tdrsadalmat, a tarsadalmi tokét. A
ma kulcsfontossagunak tekinthetd készségek és képességek, melyek koziil a legtobb az IKT-S
(informacids-kommunikécios technologia) eszkozokhoéz kapcesolodik, hatékony hasznalata
nélkiil elképzelhetetlen a jelen és a jOvO tanitasi kornyezete. Ennek kialakuldsat eldsegiti a
tarsadalmi kornyezet, ahol kozosen szerkesztiink, készitiink és osztunk meg egymas kozt
médiatartalmakat, tartjuk a kapcsolatot online a hétkoznapok mindegyikén. Ez a fajta, dtalakuld

kompetencia, képesség és tudaskor pedig 11j kihivas elé allitja az oktatast.

Molnar (2011) szerint ennek fontossagat jol jelzi, hogy az USA és az EU is célként fogalmazta
meg és tdmogatja az IKT-hasznalattal 6sszefliggd készségek, kompetencidk oktatasba torténd
integralasat. Az EU 2010-ig elérendd, IKT-t érintd oktataspolitikai ajanldsdban tobbek kozott

ezeket a kritériumokat fogalmazta meg:

az IKT-s eszk6zok jelenjenek meg az oktatas teljes teriiletén, a képzés ne korlatozodjon

a felhasznaloi ismeretek atadasara

e az informatikai eszkdzok hasznédlata készségszinten épiiljon be a tanitds-tanulds
folyamataba

e a tananyag tartalma és hozzaférhetdsége legyen rugalmasabb, nyitott tanulési
kornyezetben torténjen az oktatas

e az iskola alakitsa ki, és fejlessze az élethosszig tartd tanulashoz sziikséges

alapkészségeket, s készitsen fel az 1) tanulasi formak hasznalatara.

Hozzéteszi, szintén nagy probléma, hogy annak ellenére, hogy a technologia, bar kiilonb6z6
szinten ¢s elterjedtséggel, de kozel 30 év Ota az oktatdsi rendszerek részét képezik, nem
fogalmazodott meg egységesen, nemzetkdzi szinten olyan indikator rendszer, amely
konstruktivan ¢és objektiven Osszehasonlithatova tenné, mennyire sikeriilt integralni a

technologiat az oktatas folyamatéaba.

Molnar munkajabdl kideriil, hogy a nyugati vilag egyetért abban a célkitlizésben, hogy az

oktatasnak nyitnia kell a modern technologia integralasa felé.
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Az oktatas megvaldsuldsanak szintjén, az egyes tanérdkon ¢és intézményekben tehat kiemelt
fontossaguinak itélték meg a modern technoldgia integralast. De mi a helyzet az eggyel
magasabb szinttel? Mi torténik azokkal az adatokkal, amik egy-egy ilyen alkalmazasi folyamat

soran jonnek létre?

Talan nem talzas Kijelenteni, hogy ha az oktatds szintjén kiemelten fontosnak tartjuk a
technologiai  fejlodés, akkor ugyanezt elvarhatjuk az oktatds hatékonysaganak,
eredményességének mérésekor is, hiszen e mutatok a visszacsatolas és értékelés legfontosabb

kritériumai, melyekkel meg tudjuk itélni az egész folyamat sikerességét.

Fontos megvizsgalnunk azt is, milyen lépések torténtek a vilagban és Magyarorszdgon azobta,

hogy a fent megfogalmazott célok ki lettek tlizve.
3.2 Magyarorszag oktatas-informatikai helyzete

Fodor és tarsai (2016) az alabbi tablazatban foglaltak Ossze a globalis és hazai viszonyokat az
oktatas digitalis helyzetét tekintve (2. tdblazat):

Globalis helyzet | Hazai helyzet |
- kartotékok helyett elektronikus - szigetszerQ fejlesztések
nyilvantartés: adatok robbandsszeri - adatvagyon kihasznéltsaga gyenge, nem
novekedése épiil be a folyamatokba (csak a
- kormanyzati, gazdasagi és tarsadalmi koznevelésben tobb mint 3000 adatkor,
elvarasok az oktatdssal szemben: 168 elkiiloniilt adatbazis 1étezik)
eredményesség, mérhetdség, - ad hoc és nem sztenderdizélt kapcsolat az
elszamolhatosag adatbazisok kozott: pontatlansag,
- nemzetkozi jo gyakorlatok: Anglia, redundancia
Hollandia, Svédorszag - jo gyakorlat: kompetencia-adatbézis
- adatvédelmi kérdések
- nyilvanossag

2. tablazat: Globalis és hazai digitalis oktatasi viszonyok (Forras: Fodor és tarsai, 2016, 3. old.)

Ahogy az a tablazatbol kiolvashato, 168 elkiiloniilt adatbazis van jelenleg jelen a magyar
oktatasban, amelyek egyenként olyan fontos adatokat tarolnak, mint példaul az érettségi
eredmények, a kompetencia mérések, a NETFIT, a KIR, az OKTV, a felvételi eredmények,
vagy az e-napld. Ahogy azt Fodor és tarsai kiemelik (2. abra), az egyes adatbazisok kozott

azonban nincs, vagy nagyon alacsony szintii az integracio.
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2. abra: Oktatassal kapcsolatos adatbazisok Magyarorszagon (Fodor és tarsai, 2016, 5. old.)

A dolgozathoz sziikséges adatgylijtés soran tapasztaltam, hogy ezek az adatkorok nem csak az

integraci6 szintjét nem érik el, de el6fordult, hogy digitalizalva sincsenek.
3.3 Az e-naplo
Funkcidja

A szoftver hivatalos weboldalanak megfogalmazasa szerint ,,a kozosség erejével fejlesztett és
karbantartott MaYoR elektronikus osztalynapld szoftvert a mindennapi adminisztracios
feladatok hatékony szervezésére, terhének elosztisara ¢és a bonyolult kdzponti
szabalyrendszerek egyszerii betartasara tervezték, figyelembe véve az iskolak szerepldinek
egylittes igényeit, és az egyedi szokasoknak megfeleltethetd konfiguralhatésagot is.” (MaYoR,
2018)

Technologiai hattere

A PHP alapt webes alkalmazés keretrendszere MySQL, MS Active Directory és LDAP back-
endbdl tud felhasznalokat azonositani. A szoftver platform-fiiggetlen, GPLv2 licenszelésii

ingyenes szabadszoftver.
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A szoftver célja elsdsorban a papiralapti naplézas digitalisra vald attérésének eldsegitése az
egyes intézményekben. Ennek megfelelden szolgaltatasai korébe olyan funkciok tartoznak,
amelyek a papiralapt adminisztracionak digitalis megfeleldi. A teljesség igénye nélkiil:
felhasznalok adatainak tarolasa, éves munkatervek és iddszakok kezelése, tankorok és
osztalyok nyilvantartdsa, haladédsi napld és kapcsolodd megjegyzések rogzitése, jegyek és
dolgozatok, bizonyitvanyok és tanulmanyi elémenetelek kezelése, hianyzasok és orarendek

adminisztralasa.

Miikodése a valasztott intézményben

A dolgozat adatait szolgaltatd intézmény a MaYoR e-naplot alkalmazza az oktatas
mindennapjaiban. Az intézményben 2013 6ta a szoftver szolgdltatdsainak kdszonhetden az

adminisztracié majdnem teljes része itt torténik.

A rendszer a tanulok adatainak nyilvantartasan tl az o6rarendek Osszeallitasanak és rugalmas,
ideiglenes valtoztatdsainak kovetését szolgalja, valamint osztalyozonaploként is funkcional. A
hianyzasok, kikérdk, visszajelzések adminisztrativ rendszereként is kapcsolatot tart a

pedagdgusok és a tanuldk sziilei kozott.
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4 A tanulmanyi és érettségi adatok kozotti kapcsolat vizsgalata

A dolgozat soran két, a magyar oktatdsban széleskorben jelenlevd adatkort illesztettem 0ssze,
az oktatdsi adminisztracioét tartalmazo e-naplot, valamint a kozépiskola elvégzésének
eredményeit rogzit6 érettségi eredményeket. Ez a kettd adatkor azt irja le, hogy egy adott tanulo
milyen eredményekkel vette az oktatasi folyamat mérfoldkdveinek tekinthetd féléves és évvégi

akadalyokat, valamint hogy mekkora sikerrel teljesitette az érettségi vizsgat.

Dolgozatom kérdéseinek alapja a tanulmanyi és az érettségi eredmények kozotti kapcsolat
vizsgalata. Mindkét adatkor vizsgalata nagyon érdekes, akar onmagukban is fontos elemzési
témat nyujthatnak, osszekapcsolasuktol azonban tobblet tudas kinyerését varom, akar ok-

okozati szinten is.

Az elemzéshez rendelkezésre alltak az érettségi adatok a 2011-2016. év kozotti idészakot
felolelden, és az e-naplobol kinyert adatok a 2012-2016. évi idOszakra vonatkozoan. A két
kiilonb6z6 adatkor sajatossagaibol fakadoan az elébbi mindig a végzds, valamint elérehozott

érettségit tevd didkokrol rogzit adatokat, utdbbi viszont a teljes didksagrol (3. tdblazat).

tanév / évf. 5 6 7 8 9 10 11 12

2011 nincsenek adatok X
2012 L
i
2013 g\
2014 @,
2015 8
el
2016 . . . . . . . =]
=1
2017 . . . . . . . n.a. =

e-naplo adatok (.)
./ x  =az adott osztalyrél nincsen érettségi / e-naplé adat
Jelmagyarazat: . = az adott osztalyrol van érettségi adat
_ =az adott osztalyrol az évben érettségi adat is van

3. tablazat: Rendelkezésre allo adatallomanyok (Forras: sajat szerkesztés)

Az e-naplobol, a bizonyitvanyban szerepld érdemjegyeken tal, rendelkezésre all néhany
kiegészit6 adat, amelyek arnyalhatjak az osztalyzaselemzés képét: a diak neme, életkora, félév
soran 0sszegylijtott hidnyzasai, magatartasa és szorgalma. Ezeket az adatokat a dolgozatban
,»tobblet adatoknak™ nevezem, melyek a kovetkeztetések képét arnyalhatjak, valamint tovabbi

vizsgalatokra vonatkozo lehetdségeket rejtenek magukban.
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A tanulményi eredmények egyszerre fejezik ki szdmszerlien és dsszehasonlithatd modon azt a
sokéves teljesitményt, amit a tanuld a kozépiskolai oktatasban nyujt, illetve szamitanak bele a
felséoktatasi felvételi pontszamaiba. Ez azt jelenti, hogy nem csak a tizenkét éves oktatasban
eltoltott teljesitményt értékelik, hanem hosszu tavu hatésai is vannak a tanuld tovabbtanulasi

lehetdségeire.

Az érettségi eredmények pedig egy masik szempontbol, de hasonlé médon nyujtanak tiikkrot az
altalanos és kozépiskolai évek soran elsajatitott tanuldi tudasrol, ennek kdszonhetden jelentenek
sok esetben akar munkaképes végzettséget is. Ezen tul pedig 80%-ban meghatarozzak egy-egy
tanuld tovabbtanulési esélyeit (az dsszesen gylijthetd 500 pontbdl 400-at az érettségi pontok

tesznek Ki).

A dolgozat f6 kérdését igy fogalmaztam meg: milyen Osszefiiggés mutathato ki a tanulmanyi
és érettségi eredmények kozott, és ezt az ismeretet hogyan lehet az oktatasban kozvetleniil

kamatoztatni?

A tervezett valasz els6 része egy olyan modell felallitasa, amely segitségével elfogadhatoan jo
kozelitést adhatunk az el6bbi adatkor adataibol az utdbbi eredményére. A modell felallitasahoz
prediktiv mddszert haszndlva, elérejelzd modellt épitek. A modell célja egyfajta becslést

nyujtani a tanulmanyi adatokbdl a varhato érettségi eredményekre.

A valasz masodik része a modell gyakorlati alkalmazasi lehetéségeinek vizsgalata. A modell
gyakorlatba tiltetetését egy konkrét példan keresztiil vizsgalom, ami a tanulmanyi eredmények

érettségi eredmények szempontjabodl betoltott szerepének sztereotip kérdését vizsgalja.

A dolgozat részeként végiil egy rovid javaslatot is teszek a modell oktatasi folyamatba torténd

becsatornazasara.
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5 Tanulmanyi és érettségi adatok

5.1 Nyers adatok bemutatasa
Tanulmanyi adatok

Elemzéseim két adatkér nyers adataira éplilnek, az e-naplébdl kinyert tanulményi

eredményekre, valamint a manualisan digitalizalt érettségi eredményekre.

Az e-naplobol szarmaz6 adatok az eredeti adatbazis xlsx formatumu exportalasabol jottek 1étre,
mely folyamat soran a kiilonboz6 tanévek egyes osztalyainak adatai szeparalt adattablaba
keriiltek. A tanulmanyi adattabldkat jellemezden rendezetlenek voltak, az exportalt
eredményben véletlenszeriien rendezédtek az egyes tantargyak, valamint az adott osztaly
osztalyfonoke dontésének megfeleléen tartalmaztak kiegészitd targyakat (fakultacidok és

szakkorok), valamint magatartds ¢€s szorgalomjegyeket.

A tanulményi eredmények tovabbi sajatossdga, hogy az intézmény minden évfolyamanak
kiilonbozik a tanterve, vagyis nincsen két olyan évfolyam, amelyben a didkok pontosan
ugyanazokat a targyakat tanulndk. Ebbdl kovetkezden az adattablak rendezésekor figyelembe
kellett venni az egységesitéshez sziikséges kritériumok kdzott a nem tanult targyak altal okozott

nehézséget is.
A tanulmanyi eredményeket a 2012-2017. koz6tti iddszakra 6sszesen 144 adattabla rogzitette.
Erettségi adatok

Az érettségi eredményekkel kapcsolatos els6dleges nehézséget az jelentette, hogy az adatok
papir alapibol digitalissa torténd konverzidjat manualisan kellett elvégezni, mert errél nem allt
kordbban rendelkezésre digitalis példany, az adatok szenzitivitasa miatt pedig a tarolasi
helyiséget digitalizalas céljabol sem lehetett elhagyni. Munkdm eredményeként egyetlen
adattablaban Osszesitve keriiltek az adatok, melyek a feldolgozas folyamatabol kifolyolag mind

szintaktikai, mind szemantikai hibat is tartalmazhattak.

Az érettségi adatok sajatossaga, hogy az egyes didkok kiilonb6z6 szdmu, szintli (kozépszint,

cre
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érettségi targyak mellett. Az alabbi tdblazat egy rovid statisztikat tartalmaz az érettségi adatok

sokszinliségérol (4. tablazat).

Nyers érettségi adatok

2011-2016. kozott 6sszesen 362 diak tett érettségit

Ez alatt az id6 alatt 1741 érettségi eredmény sziiletett

Atlagosan egy diak 4,81 db érettségi vizsgat tett

A legkevesebb egy didkhoz tartoz6 érettségi 1 db, a legtobb vizsga 7 db volt a vizsgalt
idészakban

e Az 1741 érettségi vizsga szint szerinti megoszlasa: 1172 kdzépszintii, 569 emelt szintli
érettségi

16 kiilonbozo érettségi targy

4. tablazat: Statisztika a nyers érettségi adatokrol (Forras: sajat szerkesztés)

Az érettségi eredmények egy tdblaban szerepelve, a 2011-2016. évekre vonatkozdan foglaljak

Ossze a didkok érettségi adatait.
Az érettségi eredményeket 2011-2016 kozotti idoszakra egyetlen tabla 1741 rekordja rogzitette.
5.2 Az elemzéshez sziikséges adatforma

Az adatkoroket vizsgalva megallapithatjuk, hogy a nyers adatok rengeteg olyan attributumot
tartalmaznak, amely nem tartozik szorosan az elemzési témahoz (pl. sziilok neve, lakhely,
érettségi éve, elérehozott-e az érettségi, stb.). Elsd korben tehat ezeket a modell felallitasanak

szempontjabol felesleges adatokat kell levalasztanunk a kdzponti résztol.

Fontos azt is megvizsgalnunk, hogy a rendelkezésre all6 adatok alkalmasak-e adatelemzésre,
vagy azokat at kell ehhez alakitani (pl. kiilon oszlopban szerepl6 targynevek és hozza tartozo

érdemjegyek egy oszlopba torténd dsszevondsa).

Ezutan azt kell mérlegelni, hogy melyek azok az attributumok, amelyek az elemzés
szempontjabol nem relevansak, vagyis attributum aggregalast kell végrehajtani. E folyamatban
lehetdség nyilik az egyes attributumok Osszevonasara (pl. matematika, fizika, foldrajz, kémia
¢s biologia tantargyak eredményeit egységesen redl targyakbol elért eredményként abrazolni),
elhagyasara (pl. elorehozott érettségi, amely iddbelisége érdemben nem befolyasolja az
eredményességet) vagy normalizalaséara (pl. hidnyzasok abszolut értékének levetitése az adott

tanulo atlagos éveire). Itt fontos megemliteni, hogy az elemzés szempontjabdl sziikség van az
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egyes eredmények objektiv 6sszehasonlithatosagara. Mivel mind a kiilonb6z6 targyak, mind az
egyes vizsgaszintek kiilonb6z6 elvarasokat tamasztanak a diakok felé (mind tanulmanyi, mind
érettségi szempontbol), ezért nem lehet Oket egy az egyben megfeleltetni egymasnak. A
dolgozatban azt az altaldnos elfogadott modszert hasznaltam, amit a felvételi soran is
alkalmaznak a pontok meghatarozasara, ezt egy 0j attributum feltiintetésével (érettségi pontok)
iltettem at a gyakorlatba. Ezen érték kiszamitdsa a 2018-ban hatdlyos érettségi pont

meghatarozasaval egyezik meg (Felvi.hu, 2018).

Végiil azt is meg kell vizsgalnunk, mi az, ami mentén illeszteni tudjuk az adatainkat. Erre a
legalkalmasabbak a diakok lesznek, 6k szerepelnek mind a két adatbazisban, és hozzajuk
tarsitjuk a két adatkor elemeit. Ez azt jelenti, hogy egységesiteni kell a didkok neveit (pl.
harmadik nevek, elgépelésbdl szdrmazo hibdk), valamint meg kell hatdrozni, mi torténjen
azokkal a didkokkal, akikrél csak az egyik adatkorben rendelkeziink adattal. A dolgozat soran
ez utobbi tipust adatokat végiil figyelmen kiviil hagytam. Fontos kérés volt az intézménytol,
hogy az adatelemzési fazistol kezdve anonim adatokkal dolgozzak, igy végiil ezt is meg kell

tennink.

A sziikséges adatforma eléréséhez tehat az alabbi Iépésekre van sziikség:

1) akét adatkor irrelevans adatainak eltavolitasa

2) az egyes attributumok elemzésre alkalmassa tétele

3) az egyes attributumok becsiilt faktoranalizise, attributumok véglegesitése
4) akét adatkor illesztésének lehetové tétele egységesitéssel és adattorléssel

5) az adatkorok illesztése, az adatok anonimizalasa

5.3 Az adatok elemzésre vetitett korlatai

Az adatokbol egyértelmiien kitlinnek bizonyos elemzési korlatok.

Els6ként a minta nem reprezentativ volta. Mivel az adatokat egyetlen intézmény szolgaltatta,
melynek rdaadasul specidlis helyzete van az oktatasi rendszerben (nem éallami fenntartasu, nyolc
osztalyos gimnazium), igy az elemzésbdl levont kovetkeztetések nem tekintheték altalanos

érvénytinek.
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Masodsorban, a minta Kis elemszama (~300 f6) nem teszi lehetévé a messzemend
kovetkeztetések levonasat. Ezt fokozza azon adatok eltiinése, amelyek nem felelnek meg az

illesztési kovetelményeknek.

Végezetiil azt is figyelembe kell venni, hogy az egyes tanulmanyi adatok 1épcsdzetes idobeni
eltolédasa, valamint a nyolc évfolyamos tanulmanyi idé miatt nem allnak rendelkezésre azonos
id6tartamra vonatkoz6 évfolyam adatok, hiszen az e-naplé csupan hat éve miikddik az
intézményben. Az ebbdl fakadd nehézségekre a dolgozat késObbi részében még részletesen

kitérek.

Mindezen korlatok azonban csak azt jelentik, hogy a feléllitott modell értékelésekor ezeket a
szempontokat figyelembe kell venni, a modell altal nyujtott eredményeket a megfeleld
kontextusban kell értelmezni. A korlatok miatt a végleges eredményeket tehat nem tudomanyos

mérésként, hanem az osztalyzat elemzés megvaldsitasi koncepciojaként kell tekinteni.
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6 Az adatelokészités folyamata

6.1 Irrelevans adatok eltavolitasa

Elséként a tanulmanyi eredmények adattablaibol kell kisziirniink a nem relevans adatokat. A

tanulmanyi eredményeket tartalmazo nyers adattdblak az alabbi attributumokat rogzitették:

- belsd azonositdszam

- személyes adatok (csaladi- és utonév, sziiletési hely és 1d6, lakhely, sziilok csaladi- és
utoneve)

- osztalyjel

- igazoltan és igazolatlanul tavol toltott 6rak szama

- tantargyak nevei és megszerzett érdemjegy szovegesen

- magatartas és szorgalom érdemjegy szovegesen

- fakultaciok és egyéb szakkorok eredményei (opcionalis)

Ezen adatokbol az adatbanyészathoz az alabbi sziikitett listat hoztam létre:

tanuld neve, sziiletési ideje

igazoltan és igazolatlanul tavol t6ltott 6rak szama

tantargyakbol szerzett érdemjegyek szovegesen

magatartas €s szorgalom érdemjegyek szovegesen

Az érettségi eredményeket rogzitd nyers adattablak a kovetkezd attributumokat tartalmaztak:

érettségi éve

- vizsgat tevl neve

- tantargy neve

- el6rehozott-e a vizsga
- emelt szintii-e a vizsga

- elért szdzalékos eredmény

elért érdemjegy

Ezen adatokbol a kovetkezd sziik lista keletkezett:

- tanuld neve
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- tanuld érettségi pontszama

6.2 Egyes attribitumok elemzésre alkalmassa tétele

A tanulméanyi eredmények adatsoranal a legfontosabb atalakitast a tantargyaknal kellett
elvégezni. A kiindul6 allapot (4. abra) kiilon oszlopban tartotta szdmon a tantargyakat és a

szerzett érdemjegyet, valamint az egyes targyak sorrendje is véletlenszeri volt.

Z AA AB AC AD AE AF AG AH Al Al AK AL AM AN AO
targyl_jegtargy2 neitargy2_oretargy2_jegtargy3_ne'targy3_oretargy3 jegtargyd nevtargy4 oretargy4 jegtargyS_nevtargyS_oretargy5 jegtargy6 neitargyb orztargyt_jeg|
kozepes magyar irc 0 kbzepes torténelen 0 elégséges angol nyel 0 jé latin nyelv 0 elégséges matematik 0 elégséges
kézepes magyar irc 0 kbzepes térténelen 0 kdzepes angol nyel 0 elégséges latin nyelv 0 elégséges matematik 0 elégséges
jeles magyar irc 0 jeles torténelen 0 jo angol nyel 0 jo latin nyelv 0 kbzepes matematik 0 kozepes
kozepes magyar iroc 0jo torténelen 0jo angol nyel 0 jo latin nyelv 0 kozepes matematik 0jo
kézepes magyariro 0 kdzepes torténelen 0jé angol nyel 0 kdzepes latin nyelv 0 kdzepes matematik 0 kdzepes
jeles magyar irc 0 jeles torténelen 0 jeles angol nyel 0 jé latin nyelv 0 jeles matematik 0 jeles
jo magyar irc 0 jo torténelen 0 jo angol nyel 0 jo latin nyelv 0 kozepes matematik 0 jeles
kozepes magyar iro 0 jeles torténelen 0 kozepes angol nyel 0 kbzepes latin nyelv 0 kozepes matematik 0 elégséges
kozepes magyar iroc 0jé torténelen 0 elégséges angol nyel 0 kbzepes latin nyelv 0 kozepes matematik 0 kozepes
jé magyar irg 0jd torténelen 0 jeles angol nyel 0jé latin nyelv 0 jeles matematik 0 kdzepes
jo magyar irc 0 jé torténelen 0 kozepes angol nyel 0 jé latin nyelv 0jé matematik 0jd
jo magyar irc 0 jo torténelen 0 kozepes angol nyel 0 jo latin nyelv 0 kbzepes matematik 0 jo
jo magyar irg 0jo torténelen 0 kozepes angol nyel 0 jeles latin nyelv 0 kozepes matematik 0 kozepes
jeles magyar irg 0 jeles torténelen 0jé angol nyel 0jé latin nyelv 0 jeles matematik 0jé
jo magyar irc 0jé torténelen 0 jeles angol nyel 0 jé latin nyelv 0jé matematik 0 jeles
jo magyar irc 0 jeles tdrténelen 0 kdzepes angol nyel 0 jé latin nyelv 0 kbzepes matematik 0jé
jo magyar irc 0 jo torténelen 0 jo angol nyel 0 jo latin nyelv 0jo matematik 0 jo
jeles magyar irg 0jé torténelen 0jo angol nyel 0 jeles latin nyelv 0 felmentett matematik 0 jeles
jeles magyar irg 0jd torténelen 0jé angol nyel 0jé latin nyelv 0jé matematik 0jé
j6 magyar irc 0jé torténelen 0 jeles angol nyel 0 jé latin nyelv 0 kbzepes matematik 0 kbzepes
kézepes magyar irc 0 jo torténelen 0 kozepes angol nyel 0 kbzepes latin nyelv 0 kbzepes matematik 0 kozepes
elégséges magyar iro 0jo torténelen 0 kozepes angol nyel 0 jo latin nyelv 0 kozepes matematik 0 kozepes
kozepes magyar iroc 0jé torténelen 0 kozepes angol nyel 0jo latin nyelv 0 kozepes matematik 0jd
jé magyar irg 0jd torténelen 0 elégséges angol nyel 0jé latin nyelv 0 kdzepes matematik 0 kdzepes
elégséges magyar irc 0 kozepes torténelen 0 elégséges angol nyel 0 kbzepes latin nyelv 0 kozepes matematik 0 kozepes
kézepes magyar irc 0 jo torténelen 0 elégséges angol nyel 0 jo latin nyelv 0 kbzepes matematik 0 jo
kozepes magyar iroc 0 jeles torténelen 0 elégséges angol nyel 0 jo latin nyelv 0 felmentett matematik 0 kozepes

3. abra: Tanulmanyi eredmények egy nyers adattablaja (Forras: sajat szerkesztés)
Az elemezhetdséghez egységesitett, minden évfolyamra ¢és osztidlyra vonatkoztathatod

adatstrukttra kell, igy a kovetkezo 1épéseket kellett végrehajtani mind a 144 tablan:

1) atantargyak nevei fejlécként, a szerzett érdemjegy attributumként szerepeljen az egyes

tanuloknal

2)
3)

4)

a tantargyakat meghatarozott, egységes sorrendben kell feltiintetni (pl. abc-sorrend)
a tantargylistdt ugy kell meghatarozni, hogy minden évfolyamra kitolthetd legyen,
vagyis az 0sszes tantervben szerepld targgyal ki kell bdviteni.

a 144 kiilonbozo adattablat egy kozos adattablaban kell rogziteni.

A folyamat elkésziiltével egy sztenderdizalt, elemezhetd adattablat kapunk (5. dbra).
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J K L M N o P Q R 5 T u v w
2012_1 eredmények
bioldgia ének-zene filozéfia fizika féldrajz hittan informatika kémia latin nyelv magatartds magyar irodalom magyar nyelv _matematika muwvtdri német nyelv

0 jeles 0 0 0 jeles 0 0 jé példas jeles jeles jb 0 jeles
0 jeles 0 0 0 jeles 0 0 jé példas jeles jb jeles 0 jeles
0 jeles 0 0 0 jeles 0 0 jé valtozd jo jb jb 0 j6
] jeles 0 0 0 jeles 0 [ jeles példds jeles jé elégséges [ jeles
] jeles 0 0 0 jeles 0 [ kdzepes példds jo kdzepes kdzepes [ j6
] jeles 0 0 0 jeles 0 [ jé példds jeles jeles jb [ jeles
] jeles 0 0 0 jeles 0 [ jeles példds jeles jeles jb [ 6
] kdzepes 0 0 0 kdzepes 0 [ kdzepes 6 elégséges kdzepes jb [ jeles
o jo 0 0 1] kdzepes 0 o jé példas jo jb jb o 6
o jeles 0 0 1] jb 0 o jé példas jo jeles jb o jeles
o jeles 0 0 1] jeles 0 o jeles 6 jo jb jb o jeles
o jeles 0 0 1] jb 0 o jé példas jo jeles jb o 6
o jeles 0 0 1] kdzepes 0 o elégséges példas kdzepes kdzepes elégséges o 6
o jo 0 0 0 jb 0 o jé példas jeles jeles jb o i
o jeles 0 0 0 jeles 0 o jé példas jo jb jb o jeles
o jo 0 0 0 kdzepes 0 o jé i jo kdzepes jb o i
0 jeles 0 0 0 jeles 0 o jo valtozd jeles jeles kdzepes o jeles
0 jeles 0 0 0 kizepes 0 o jo j6 jeles jeles jeles o jeles
o jeles 0 0 1] kézepes 0 o jo példas kdzepes jeles jeles o j6
o jo 0 0 1] jé 0 o jo példas jo jé jeles o jeles
o jeles 0 0 1] jé 0 o jo j6 jeles jé jé o jeles
0 jeles 0 0 0 i6 0 0 jo példas jeles i6 i6 0 jeles
0 jeles 0 0 0 jeles 0 0 jeles példas i6 jeles i6 0 jeles
] jeles 0 0 0 6 0 0 kbzepes példas i 6 6 0 jeles
] jeles 0 0 0 kézepes 0 0 o példas i 6 6 0 jeles
] jeles 0 0 0 jeles 0 0 o példas jeles jeles 6 0 jeles
] jeles 0 0 0 6 0 0 jeles i6 jeles jeles 6 0 jeles
] jeles 0 0 0 jeles 0 0 jeles példas i jeles 6 0 jeles
] jeles 0 0 0 6 0 0 o példas i 6 6 0 jeles
] 6 0 0 0 kézepes 0 0 kbzepes i6 kbzepes kézepes 6 0 jeles
] jeles 0 0 0 jeles 0 0 jeles példas jeles jeles 6 0 jeles
] jeles 0 0 0 jeles 0 0 jeles i6 jeles jeles 6 0 jeles
] 6 0 0 0 6 0 0 o i6 j6 kézepes 6 0 jeles
] jo 0 0 0 kbzepes 0 1] kbzepes példas is kbzepes elégséges 1] i6

4. abra: Sztenderdizalt adattabla (Forras: sajat szerkesztés)

6.3 Az érettségi eredmények objektiv 6sszehasonlitasa

Az ¢érettségi adatok nyers formatumédhoz képest (6. dbra) az egyetlen atalakitast az egyes
érettségi eredmények egyetlen attributumként torténd rogzitése jelentette. Ez azért volt
sziikséges, hogy a kiilonbozd érettségiket objektiven dsszehasonlithassuk. Az alapproblémat az
jelenti, hogy nincsen ra egységes szabaly, milyen viszonyban allnak egymashoz képest a
kozépszintli és az emelt szintli érettségik. Mivel minden egyes targy esetében mas-mas
aranyszam fejezné ki a két szint kiilonbségét, és ezek meghatarozdsa nem all modunkban, ezek
egy-egy aranyu megfeleltetése nem megoldhatd. Hogy mégis mérhetd legyen az érettségi
teljesitmény, a felvételi eljaras sordn alkalmazott mddszert valasztottam, és minden tanuldra

kiszdmoltam az érettségi pontot.
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A B C D E F

Ev MNév Targy Emelt? Szazalék Erdemijegy
2011 angol nyelv x 85 5
2011 magyar nyelv és irodalom 72 4
2011 matematika 70 4
2011 nemet nyelv 91 5
2011 torténelem X 79 5
2011 biolagia x 60 5
2011 magyar nyelv és irodalom 81 5
2011 matematika 74 4
2011 német nyelv 88 5
2011 torténelem 89 5
2011 angol nyelv 78 4
2011 informatika X 89 5
2011 magyar nyelv és irodalom 60 4
2011 matematika 76 4
2011 torténelem 56 3
2011 angol nyelv a2 5
2011 magyar nyelv és irodalom 76 4

5. dbra: Nyers érettségi adattibla (Forras: sajat szerkesztés)
A tanulo érettségi pontszamanak meghatarozasa megegyezik a 2018-ban hatalyos érettségi
pontszam kiszamitasaval (Felvi.hu, 2018), aminek modja:
Ossz. érettségi pontszam (max. 400 pont) =
= Két felvételi targy szazalékos eredménye (max.200 pont) +
+ Osszes érettségi eredmény 4tlaga (max. 100 pont) +
+Tobbletpontok az emelt érettségiért (max.100 pont).

Ezzel a modszerrel lehetdvé valt, hogy azt az optimalizald szempontot vegylik az elemzés soran
figyelembe, amit a tanuldk tartanak szem el6tt az érettségi sordn, valamint aggregalt és

egységesitett mérdszdmot tudunk képezni a kiilonb6z6 vizsgak eredményeirdl (7. abra).

A B C D E F G H |
Név Térgy Emelt? Szdzalék Erdemjegy 2 beszdmité Pluszpont 8ssz  Erettségi 4tlag  (ssz pont
angol nyelv X 85 5 " 164 100 79,4 3434
torténelem X 79 5 f 0
német nyelv 91 5 ! 0
magyar nyelv és irodalom 72 4 ! 0
matematika 70 4 f 0
biolégia X 60 5 " 149 50 78,4 2774
torténelem 89 5 f 0
német nyelv 88 5 M 0
magyar nyelv és irodalom 81 5 M 0
matematika 74 4 f 0
informatika X 89 5 ! 167 50 71,8 288,8
angol nyelv 78 4 M 0
matematika 76 4 f 0
magyar nyelv és irodalom 60 4 M 0
torténelem 56 3 f 0
angol nyelv 92 5 : 182 0 83 265

6. abra: Erettségi eredmények egységesitése (Forras: sajat szerkesztés)
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6.4 Az attributumok aggregalasa

Az 0sszevonas sziikségessége

A 3. tablazat adatai alapjan is megfigyelhetd, hogy az adatok k6zott nem talalhato két évfolyam,
melyekrdl ne kiilonb6zé mennyiségli adat allna rendelkezésre. Ez egyfeldl az intézmény

nyolcosztalyos jellegébdl, masfeldl az e-naplo hatéves fennallasabol kovetkezik.

Tovabbi nehézség, hogy az egyes évfolyamok kiilonbozé tanterveket kovetnek, igy példaul a
kilencedik évfolyam nem tanul biologiat, mig tizedik osztaly utan nincsen a tantervben az
informatika targy. Ezen 0sszehasonlithatosagi korlatok vezettek ahhoz, hogy az egyes targyakat
¢és érdemjegyeiket kozvetlen moédon nem tudjuk Osszevetni, igy azokat aggregalt formaban

veszem figyelembe a modellépitéskor.
Az 0sszevonas médja

A tanulmanyi eredmények adatkdrére vonatkozodan, féléves szinten az aldbbi aggregalast
végeztem (5. tablazat), mely sordn az egyes attributumok elemzési relevanciajat

feltilvizsgaltam, majd a kovetkez6 kategoridk egyikébe soroltam:

1) az attribatum nagyon relevans, valtoztatas nélkiil megmarad (tablazatban: megmarad)

2) az attributum nagyon vagy kozepesen relevans, de dnmagaban nem értelmezhetd,
atalakitasra szorul (tablazatban: 4talakitva: ,,xy”)

3) az attribitum nagyon vagy koézepesen relevans, de tulsagosan részletessé tenné a

modellt, igy 6sszevonhat6 hasonlé attributumokkal (tablazatban: 6sszevonva itt: ,,xy”)

4) az attributum kevésbé vagy egyaltalan nem relevans, igy torolhet6 (tablazatban: torélve)

Attriblitum neve Aggregalas eredménye Indoklas (opcionalis)
tanulo neve megmarad illesztéshez sziikséges
et g e a sokévi adatdsszevonas
tanul6 sziiletési ideje torolve o .
miatt irrelevans
tanuld neme megmarad
g e a sokévi adatdsszevonds
tanul6 targyévi évfolyama torolve o .
miatt irrelevans
tanul6 osztalya megmarad
igazolt 6rdk szama atalakitva: ,,atlagos hianyzas” aggregalt forma
igazolatlan 6rdk szama torolve nem hordoz
8 tobbletinformaciot
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Mmagatartas érdemjegy

atalakitva: ,,atlagos magatartas”

aggregalt forma

szorgalom érdemjegy

atalakitva: ,,atlagos szorgalom”

aggregalt forma

angol nyelv érdemjegy

Osszevonva itt: ,human atlag”

bioldgia érdemjegy

Osszevonva itt: ,real atlag”

ének-zene érdemjegy

Osszevonva itt: , készség atlag”

filozo6fia érdemjegy

Osszevonva itt: ,human atlag”

fizika érdemjegy

Osszevonva itt: ,real atlag”

foldrajz érdemjegy

Osszevonva itt: ,,redl atlag”

hittan érdemjegy

Osszevonva itt: ,human atlag”

informatika érdemjegy

Osszevonva itt: ,,redl atlag”

kémia érdemjegy

Osszevonva itt: ,,redl atlag”

latin nyelv érdemjegy

Osszevonva itt: ,human atlag”

magyar irodalom érdemjegy

Osszevonva itt: ,.human atlag”

magyar nyelv érdemjegy

Osszevonva itt: ,,human atlag”

matematika érdemjegy

Osszevonva itt: ,.real atlag”

miivészettorténet érdemjegy

Osszevonva itt: ,,human atlag”

német nyelv érdemjegy

Osszevonva itt: ,,human atlag”

rajz érdemjegy

Osszevonva itt: , készség atlag”

természetismeret érdemjegy

Osszevonva itt: ,real atlag”

testnevelés érdemjegy

Osszevonva itt: , készség atlag”

torténelem érdemjegy

Osszevonva itt: ,,human atlag”

a kiilonbozo évfolyamok
jobb
Osszehasonlithatosaganak
érdekében Osszevont
formaban szerepelnek

5. tablazat: Eredeti attributumok aggregalasa (Forras: sajat szerkesztés)

A tablazatban szerepld attributumok rovid magyarazata:

- atlagos hianyzas: a tanuld Gsszes, az adatbazisban rogzitett félévét figyelembe véve az

egy félévre jutd atlagos hidnyzasanak kategorizalt, numerikus értéke. (0: 60 vagy
kevesebb hidnyzas, 1: 60 és 130 kozaotti hidnyzas, 2: 130 és 170 kozotti hianyzas, 3: 170
¢és 230 kozotti hidnyzas, 4: 230 feletti hidnyzas. A kategoridk az egész sokasagra vetitett
eloszlas természetes kvintilisei altal meghatarozott, kerekitett értékei mentén lettek
meghatédrozva.)

atlagos magatartas: a tanuld 0sszes, adatbazisban rogzitett félévét figyelembe véve az
0sszes magatartas érdemjegyének atlagolt értéke.

atlagos szorgalom: a tanulé Gsszes, adatbazisban rogzitett félévét figyelembe véve az
Osszes szorgalom érdemjegyének atlagolt értéke.

human atlag: az egyes human targyak (angol nyelv, filozofia, hittan, latin nyelv, magyar
nyelv, magyar irodalom, miivészettorténet, német nyelv, torténelem) érdemjegyeinek
atlagolt érteke.

real atlag: az egyes real targyak (biologia, fizika, foldrajz, kémia, informatika,

matematika, természetismeret) érdemjegyeinek atlagolt értéke
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- készseg atlag: az egyes készség targyak (ének-zene, rajz, testnevelés) atlagolt értéke.

6.5 Az adatkorok illesztési feltételeinek megteremtése

Ahhoz hogy az adattablakat illeszteni tudjuk, a k6zos kulcsként valasztott ,tanuld neve”
attribatum feliilvizsgalata sziikséges. Az adatok kinyerésekor manualisan felvitt rekordoknal
potencialis hibak talalhatoak, példaul eglépelés, kimaradé harmadik nevek. Ezen feliil
foglalkozni kell az adatkorok aszimmetrikus voltaval, vagyis azzal, hogy bizonyos tanulok csak
az egyik rendszerben szerepelnek. Az elemzés szempontjabol az elébbire a manualis korrekcio,

utodbbira az adott tanulok illesztésbeli figyelmen kiviil hagyasa volt a megoldas.

6.6 Az adatkorok illesztése, adatok anonimizalasa

A tanulmanyi eredmények és az érettségi eredmények tisztitott adattablajat a tanuldk neve

mentén illesztve kaptuk az elemzés alapjaul szolgald végleges tablat (8. abra).

Azonosito nem  osztaly atlagos_hidnyzds atlagos_magatartds dtlagos_szorgalom redl_atlag human_atlag készség_atlag érettségi pont
10175063 2 1 177 5,00 4,50 3,88 4,46 4,63 305
10500809 1 1 65 4,00 3,00 3,08 4,00 4,25 197
10812665 2 1 129 5,00 4,13 3,57 4,31 4,50 241
12198277 1 1 43 3,63 3,75 3,82 4,41 4,27 270
12316619 2 2 129 4,25 4,25 3,96 4,68 4,83 272
12373523 1 1 71 4,63 4,25 3,91 4,72 4,82 318
12714217 2 2 59 5,00 5,00 4,52 4,87 4,91 286
12774181 2 2 137 4,75 4,50 4,04 4,63 4,73 294
13078853 2 2 63 5,00 4,00 3,67 4,13 4,75 234
14694905 1 2 926 2,00 3,50 3,17 3,88 4,50 290
14818425 2 2 146 4,00 3,25 2,79 3,68 3,92 152
15409080 1 1 76 4,33 4,83 4,00 4,59 4,56 304
16048505 2 1 107 5,00 5,00 4,67 4,88 5,00 331
16266912 1 1 92 4,00 3,50 4,00 3,38 4,00 273
16511293 2 1 148 5,00 4,50 3,25 4,70 4,25 293
16704355 1 2 167 4,00 3,00 3,07 3,71 4,14 260
17512991 1 1 123 4,00 4,00 3,67 4,50 4,25 319
17952610 2 2 137 5,00 4,50 3,83 4,75 5,00 312
18053720 2 1 105 5,00 5,00 4,67 4,94 5,00 244
18355377 2 2 89 5,00 5,00 4,67 4,67 4,88 297
18374627 1 1 47 4,00 4,00 4,22 4,09 4,75 261
19095461 2 1 77 4,50 4,25 3,65 4,53 5,00 235
19221219 2 1 97 5,00 5,00 4,33 4,80 4,75 299
19325296 1 1 223 4,50 3,00 3,17 4,13 4,50 259

7. abra: Véglegesitett, illesztett adattabla (Forras: sajat szerkesztés)

Az adatok eldkészitésének utolsd 1épéseként az adatokat anonimizaltam, melyhez egy

segédtablat alkalmaztam, ebben szerepeltek a véletlen kulcsokként generalt egyedi azonositok.
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A fenti 1épések elvégzésével 1étrejott az az egységesitett, normalizalt és tisztitott adatdllomany,

amely alkalmas az adatbanyaszati vizsgélatok elvégzésére.
6.7 EQgy adatelokészitési javaslat a jovobeli elemzésekhez

Az adattisztitds és adatelokészités folyamatanak nehézségei két okra vezethetdek vissza.
Eldszor is, nem volt egységes az e-naplobol kinyert adatok formatuma, ami az exportalas sziik
beallitasi lehetdségeinek kdszonhetd. Erre, az e-napld szabad €s nyilt forraskodua szoftver 1évén,
megoldas lehet egy olyan bdvitmény fejlesztése, ami az exportalds formatumat engedi

szerkeszteni.

Masodszor, az érettségi adatoknak nem 1étezett digitalis formatuma. Erre az a megoldas, hogy
az adatok rendelkezésre allasanak évében (vizsga targyéve) a digitalis adatbézist rogziteni kell.

Visszamendlegesen pedig felhasznalhat6 a dolgozathoz eldallitott adattabla.
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7 Osztalyzaselemzés prediktiv modszerrel

7.1 Az alkalmazott modell tipusok bemutatasa

Ahogy azt a bevezetOben is targyaltuk, Baker és Siemens (2014) az elérejelzé modelleknek
harom f0 tipusat kiilonbozteti meg. Ezek az osztalyozas, a regresszid €s a rejtett tudas becslés.
A prediktiv mddszer célja mindig egy adattényezé (célvaltozo) értékére becslést adni az

adathalmaz t6bbi részének bizonyos kombinacioit elemezve.

Az osztdalyozo modellnél a célvaltozo lehet binaris (pl. 0 vagy 1), vagy kategoriai valtozd. A
leggyakoribb eszkozei kozé tartozik a dontési fa vagy a véletlen erdd. A regressziondl a
célvéltozo egy folytonos érték, példaul egy szam. A leggyakoribb a linedris regresszid. A
harmadik tipus a rejtett tudds becslés. Ez a tanulok tudasat vagy specidlis képességeit €s

koncepcioit veti 0ssze a kritikus képességek helyességével.

A dolgozat kérdésének fényében belathatjuk, hogy a folytonos értékként megjelend érettségi
pontok eldrejelzését keresve, az osztalyozo és a rejtett tudast becslé modellek alkalmazasadhoz
masféle bemeneti vagy kimeneti feltételek kellenek. fgy az alkalmazott prediktiv modell

esetiinkben a regresszio lesz.

A regresszios modell esetében tobbféle megkozelités is alkalmazhato, a dolgozathoz hasznalt
adatbanyaszati szoftver, a RapidMiner (2018) tobbek kozott az alabbi lehetdségeket kinalja

regresszios elemzésre:

1) GLM (Generalized Linear Model, vagyis Altalanos Linearis Modell)
2) Linearis regresszio

3) Deep Learning

GLM: a tradicionalis linearis modell egy kiterjesztése. Az algoritmus kiilonbozd altalanos
linearis modelleket illeszt az adathalmazra a logaritmikus hasonldésag maximumat keresve. Az

illeszkedéskeresés parhuzamosan folyik.

Linearis regresszio: lineéris egyenletet probal 1étrehozni a skalaris célvaltozo és a kiilonbozd
magyarazovaltozok kozott. A modellvalasztashoz az Akaike-kritériumot alkalmazza, amely

egy relativ illeszkedést vizsgald modszer.
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Deep Learning: a RapidMiner tobbrétegii feed-forward mesterséges neuronhaloja, ami a H20

platformon alapul6 algoritmust hasznalja.

7.2 Modellezési folyamat

Az egyes modellek elkészitésének folyamata az elemz0 szoftverben harom 1épcsdben tortént.

Elsoként a modell strukturajat és az alapbeallitdsokat kellett meghatarozni (8. dbra)

File Ed1 Erocess Uaw Connecions Cloug Sefings  Exensions Hew
H - B - Design Resulls Auto Mol msuao v LI
Rapositary Process Parameters
D AouData = Process 100% c iga P H 4 Read Encel
# impurt Configuration Wizard.
» 17 Samples
» Boe R Excol Spi Data Petormans:
' . excel file
» I8 Local Repasitoy RO R e B
» _ Cloud Repositary L " ... sheet selection sheet number
-
snestnumber
— imported call ange Atz
ity ho
a4 . b encoding SYSTEM
frsrow a3 namy
T EdaList(1)
e forrrat
Operators TEN
» £ Bapesian 2 ~
» Trees [t @
b 1 Rules (5) Help
b I Newral Nets ()
+ Read Excel
= £ Funceons (8)
. GeneralzeaLinsar i
r Regrassion
s an ExampleSet from the specified Excel fle.
. Gaus
.+ Retevance vector Mac.,
Loverage the Wsdom of Growds ta gt operalor recammendations based on your process design!
anlh o Achatz Wisdom of Growds

8. abra: RapidMiner modell struktira létrehozasa (Forras: sajat szerkesztés)

Masodik 1épésként az adatokat kellett bevinni a modellbe, valamint az adattipusokat kellett
beallitani (9. dbra).
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9. abra: RapidMiner modell adatok felvétele (Forras: sajat szerkesztés)

Végiil a kapott eredmény értelmezése kovetkezett (10. bra).

-

Fiter

examples)

Tie EOU Process View Comnecions Cloug Sefings Egensions Hew
T R P - R e Design Results Auto Model
Result History %, GeneralizadLinear (Generakzed Linear Model) a2 (Apply 0 L,
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10. abra: RapidMiner modell eredmények (Forras: sajat szerkesztés)

Az alabbi logikat kovetve végeztem el a kiilonb6z6 méréseket az egyes modelltipusokra.
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7.3 Valasztas a prediktiv modellek kozott

A regresszios modellek értékelésére tobb modszer is 1étezik, tobbek kozott az Osten (1988) altal

ajanlott korrelacids egyiitthatd, és a modell hibdjanak vizsgalata. A dolgozatban az alabbi

mutatokat vizsgalom:

1) Determindcios egyiitthaté (R?> mutaté): szézalékosan értelmezheté mutatdszam.

Kifejezi, hogy a magyarazé valtozok egyiittesen milyen hanyadban (mekkora

szazalékban) magyarazzak a célvaltoz6 variancidjat.

2) Atlagos négyzetes hiba (MSE mutaté): mutatészam, amely a modell variancigjat és a

torzitasat egylittesen veszi fegyelembe, ezaltal objektiven Osszemérhetové teszi a

kilonboz6 modelleket.

Az alabbi tablazatban (6. tablazat) a harom prediktiv modell mutatoszamait hasonlitom G6ssze

kiilonb6z6 adatfelosztasi aranyok mellett. Az adatfelosztasi ardny az a mutatoszam, amely

meghatarozza a tanito és a teszteld adathalmaz aranyat a rendelkezésre allo sokasagra vetitve.

Mutatészam / modell

Linearis regresszio

Deep Learning

R? (%) 42,5% 31,2%

MSE 1146,884 1562,542 1962,844
Adatfelosztasi arany: 0,67 — 0,33

R? (%) 47,7% 45,3% 42,0%

MSE 1238,668 1464,593 2886,268
Adatfelosztasi arany: 0,75 — 0,25.

R? (%) 47,4% 47,6% 34,3%

MSE 1248,393 1425,591 2959,360

Adatfelosztasi arany: 0,8 — 0,2.
R? (%) 48,2% 46,6% 35,5%
MSE 1218,657 1570,537 3783,357

6. tablazat: Prediktiv modellek 6sszehasonlitasa (Forras: sajat szerkesztés)

A 6. tablazat eredményeibdl a kovetkezoket olvashatjuk le:

1) A Deep Learning minden tekintetben elmaradt a masik két modelltdl, igy alkalmazasat

elvethetjiik.
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2) A négy mérésbol harom esetben a GLM modszer mutatta a legmagasabb eredményt,
egy esetben a Linearis regresszio. Ugyanakkor az MSE mutatot tekintve a Linearis
regresszié mindegyik esetben nagyobb értékeket vett fel, mint a GLM, igy alkalmazasat
elvethetjiik.

Ezen megfigyelések alapjan kijelenthetjiik, hogy 0sszességében a GLM mddszer mutatja a
legnagyobb magyaraz6 erét a modell és a célvaltozo kozott. A legmagasabb értéket ugyan
nem mindig ebben a modellben kaptuk, de 6sszességében stabilan magasabb Osszefiiggést

tudott kimutatni, alacsonyabb MSE mutat6 mellett.
A prediktiv modellek koziil ezért a GLM modszert alkalmazom a dolgozatban.
7.4 Modell felépitése, kapott eredmény bemutatasa

A 6. tablazatban megfigyelhettiik, hogy az adatfelosztas ardnyatdl nagyban fiigg a modell

magyarazo ereje.

Ennek feloldasara olyan validalasi modszert kell keresni, amely kevésbé érzékeny a manualis
beallitasokra. Kohavi (1995) munkajaban leirja, hogy kisméretii adathalmazok esetében a a
manualis validalas helyett sokszor a kereszt-validaciot alkalmazzak, mely tobb, parhuzamos
validacio mentén segit stabilabba tenni a modell értékelését. Eppen ezért a kivalasztott GLM

modellen a gyakorlatban elterjedt 10 kords kereszt-validaciot is alkalmaztam (7. tablazat).

Mutatoszam / modell GLM modell
10 koros kereszt-validacio

R? (%) 48,39%

MSE 1268,6378

7. tablazat: Kereszt-validalassal kapott eredmény (Forras: sajat szerkesztés)

Megfigyelhetjiik, hogy a 10 koros kereszt-validacio sordn a végsd determinécios egylitthato
értéke elmarad a GLM modell manualis beallitasoknal mért legmagasabb értékétdl, mégis a

legtobb mért értéknél magasabb.

Ennek ismeretében az ehhez az értékhez tartoz6 modellt valaszthatjuk, melynek egyiitthatoit a

8. tdblazat mutatja be.
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Attribitum . Egyiitthat6 értéke

nem -13,261
osztaly 1,281
atlagos hianyzas 0,044
atlagos magatartas 0,491
atlagos szorgalom 7,040
real atlag 30,205
human atlag 25,510
készség atlag -10,184
tengelymetszet 79,608

8. tablazat: A GLM modell egyiitthatdi (Forras: sajat szerkesztés)

Az egyes egyiitthatok értékét tigy értelmezziik, hogy az adott attribitum egységnyi valtozasa

mekkora valtozast jelentene a célvaltozoban, a tobbi attributum értékének allandosaga mellett,

vagyis:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

7)

anem (binaris) valtoz6 egységnyi ndvekedése a célvaltozo 13,261-kel vald csokkenését
vonja maga utan. Vagyis a modell szerint a tobbi attributum valtozatlansaga mellett a
fink (1-es érték) atlagosan 13,261 ponttal érnek el magasabb eredményt ugyanazon
bemeneti feltételek mellett, mint a ldnyok (2-es érték).

az osztaly (binaris) valtozo egységnyi ndovekedése a célvaltozo 1,281-kel novekedését
vonja maga utan. Az 1-es értéket az ,,A” osztalyosok, a 2-es értéket a ,,B” osztalyosok
jelentették, vagyis mas valtozok valtozatlansaga mellett a ,,B” osztalyosok 1,281 ponttal
magasabb érettségi pontszamot szereznek a modell szerint.

az atlagos hianyzas (kategorikus) valtoz6 egységnyi novekedése, a fentiekhez hasonld
koriilmények esetén 0,044 pontnyi ndvekedést jelent a modell szerint.

az atlagos magatartdas (folytonos) valtozd egységnyi novekedése a fenti feltételek
mentén 0,491 pontnyi ndvekedést jelentene.

az atlagos szorgalom (folytonos) valtozo egységnyi novekedése a fenti feltételek
mentén 7,04 pontnyi novekedést jelentene.

a redl atlag (folytonos) egységnyi novekedése 30,205 pontnyi novekedést okozna a
tobbi valtozo valtozatlansaga esetén a modell szerint. Erdemes figyelembe venni, hogy
a tobbi attribitumhoz képest milyen nagy sullyal rendelkezik ez a valtozo.

a human dtlag (folytonos) egységnyi novekedése 25,510-kel novelné a célvaltozo

értékét a fenti feltételek mentén.
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8) a készség dtlag (folytonos) valtozo egységnyi novekedése 10,184-kel csokkentené a

célvaltozo értékét, ami megint érdemi informéciot hordozhat magéaban.
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8 A prediktiv modell értékelése

8.1 Mutatészamok szerepe az értékelésben

A kapott modell értékeléséhez fontos megvizsgalnunk azt objektiv, statisztikai szempontok
szerint is. Ehhez olyan mérdszamokat valasztottam, melyek gyakran alkalmazott mutatok

modellértékeléskor, valamint kiszamitasukat automatikusan elvégezte az elemzd szoftver.

Az egyes mutatdoszamok meghatdrozasai Hunyadi és Vita (1991 és 1992) miivei alapjan

keriilnek bemutatasra.
Relativ hiba

A relativ hiba szézalékosan értelmezhetd mutatdoszam. A modell abszolut hibdjanak és a
kiindul6 adatoknak a hanyadosa, a modell esetében tehat az atlagos becsiilt érettségi pont és az
eredeti adatok szamitott érettségi pont eltérésének, valamint a becsiilt értékek atlaganak a

hanyadosa.

Akkor mondhatjuk, hogy a modell elfogadhato, ha a relativ hiba kisebb a relativ hibakorlatnal.
Ez utdbbi meghatarozasa az abszolit hibakorlatra épiil, amely a mérés pontossagatol fligg.

Mivel egész értékekrdl beszEliink, igy a fél pontos eltérés vehetd az abszolut hibakorlatnak.

abszolut hibakorlat 0,5
—— = —=0,18%
becsilt érték 277

Ez alapjan: relativ hibakorlat =

A modellnél mért relativ hiba: 11,0 % +/- 2,27%, ami nagysagrendekkel elmarad az egész

szamra vald pontos mérés megengedett hibakorlatjatol.

Ugyanakkor a becslés nem egy mérési folyamat, igy ez onmagaban még nem jelent semmit.
Ha visszafele szamolunk, megkaphatjuk, a 11,0%-o0s mért relativ hiba érvényes hibakorlattal

mekkora abszolut hibat eredményezne.

relativ hibakorlat = becsult érték B 11,0% * 277
100 B 100

abszolut hiba = = 30,47.
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Ez azt jelenti, a modell becslése kb. egy 30-as pontossaggal vett statisztikai mérésnek felel
meg. Ez a 400 maximum értéki érettségi ponthatarhoz képest egy nagyon durva becslést

jelent.
Atlagos négyzetes hiba (MSE)

Az 4tlagos négyzetes hiba a variancia és a torzitas, mint két Iehetséges becslési tulajdonsag
objektiv Osszehasonlitdsan alapszik. A mutatészam alapvetden kiilonb6zé becslések
Osszehasonlitdsara alkalmas, igy a modell értékeléséhez valasztanunk kell egy referencia
modellt, amihez viszonyithatunk. Két modell koziil pontosabb becslést ad az, amelyiknek

kisebb az atlagos négyzetes hibaja.
Négy referenciamodellt allitottam fel az értékeléshez.

1) minden eddigi didk érettségi pontjat a teljes sokasagra vett atlaggal becsiiljiik
(Referencia 1)

2) az érettségi pontot a tanulmanyi atlagok Gsszegével egyenesen aranyosan becsiiljiik
(Referencia 2)

3) az ismert érettségi ponttol vett 20%-os véletlen eltérést alkalmazzuk becsiilt értéknek
(Referencia 3)

4) az ismert érettségi pont tizes kerekitését alkalmazzuk becsiilt értéknek (Referencia 4)

A kapott eredményeket a 9. tablazat foglalja 6ssze.

Modell | MSE
Referencia 1 2458,60
Referencia 2 4975,88
Referencia 3 1170,70
Referencia 4 9,15
GLM modell 1349,97

9. tablazat: MSE érték vizsgalat referencia modellekkel (Forras: sajat szerkesztés)

A tablazatbol kitlinik, hogy a modell pontosabb becslést ad, mint az els6 két referencia modell.

Ugyanakkor az is latszik, hogy nagysagrendileg eltér a negyedik referenciaként valasztott
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modelltél. A harmadik referenciamodell MSE értéke all a legkdzelebb a GLM mutatdjahoz,

vagyis azt tudjuk mondani, hogy nagysagrendileg kozel azonos pontossaggal becsiilhetnek.
Determinacios egyiitthato (R?)

A determinacids egylitthatd, hasonldéan a relativ hibdhoz, egy szazalékosan értelmezhetd
mutatd. Megmutatja, hogy a fiiggetlen valtozok egylittesen milyen erdsséggel hatarozzak meg
a célvaltozo ingadozasat. Masképpen fogalmazva azt fejezi ki, a fiiggd valtozo teljes varianciaja

mekkora ardanyban tudhato be a regresszionak, vagyis a modell attriblitumainak.
Ez az érték a modell 10 kords kereszt-validacidja soran kiszamitott 48,39%.

Vagyis a felallitott modellben a tanulokrol gyijtott adatok a végeredményt 48,39%-ban
magyarazzak. A fliggvényszerli megfeleltetéshez sziikséges maradék 51,61%-0t nem

magyarazza a modell.
8.2 A prediktiv modell eredményének értékelése

A modell az egyes mutatdészamokkal vald 6sszevetésben megmutatta, hogy bar a nagyon pontos
statisztikai méréseknek nem megfeleld mértékben jelzi eldre az érettségi eredményeket, joval

pontosabb a véletlenszerti, vagy nagy vonalakban atlagold eredményeknél.

Az Osszevetés eredményeit tobbek kozott magyardzzak a dolgozat elején megfogalmazott
adatkinyerési és kornyezeti korlatok, hiszen ezek csokkentették a minta feldolgozasi

lehetdségeit, és a kovetkeztetések levonasi lehetdségeit.

Mindezek fényében belathatd, hogy a modell nem alkalmas széleskorti alkalmazasra. A kezdeti
célra, vagyis az osztalyzat elemzési koncepcio relevancidjanak és lehetdségeinek bemutatasara

azonban alkalmas az eredmény.
Osszefiiggés a tanulmanyi és érettségi eredmények kozott
A dolgozat elején az alabbi kérdést tettem fel:

Milyen osszefiiggés mutathato ki a tanulmanyi és érettségi eredmények kozott,

és ezt az ismeretet hogyan lehet az oktatasban kézvetleniil kamatoztatni?
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A kérdésre valaszképpen egy prediktiv modellt allitottam fel, az osztalyzat elemzés

segitségével. A modell magyarazoereje 48,39%-0s lett.

A modellt kiértékeltem kiilonb6z0 mutatdszamok segitségével, majd dsszevetettem az oktatasi

adatbanyaszat kiilonb6zd részteriiletein elért tudomanyos munkak eredményeivel.

Az adatok szarmazési kornyezetét tekintve, miszerint a mintavétel nem reprezentativ, valamint
figyelembe véve a minta elemszaméanak méretét és a rendelkezésre allo adatok hidnyossagait,
meg kell allapitanunk, hogy az eredményt csupan egy koncepcio felllitasanak els6 1épéseként

lehet értelmezni, abbol messzemend kovetkeztetéseket levonni nem lehet.

Ugyanakkor a modell egyértelmiien kimutatta, hogy az adott intézményben a vizsgalt
évfolyamoknal megfigyelhetd egy kozepesen erds, 48,39%-0s magyarazoerd a tanulmanyi
adatok ¢és az érettségi eredmények kozott. Ez a determinécids egylitthato kétféle jelentést is
hordoz magéban. Egyfeldl ravilagit arra, hogy a kapcsolat jelen van, mégpedig kimutathato és
mérhetd formaban. Masfeldl azt is megerdsiti, hogy a kapcsolat nem fiiggvényszeri, sét a
vizsgalt szituacioban a magyarazderd kozel felét szolgaltatja csak. Ez azt jelenti, hogy az
érettségi eredményeket a tanulmanyi adatok mellett még legalabb ugyanekkora mértékben sok

mas tényezd is befolyasolja.
8.3 Tanulmanyi eredmények szerepének ujraértékelése klaszterezéssel
Intuitiv elditéletek a tanulmanyi eredményekrol

A kozépiskolakban az az altalanos nézet figyelhetd meg mind a tanarok, mind a diakok részérél,
hogy a tanulményi eredmények egyértelmlien eldre vetitik az érettségi eredményeket. A
kiemelkedd, végig kitind tanulotol egyértelmiien kitlind érettségit varnak, mig ezzel

parhuzamosan a gyengébb osztalyzatokat szerzo tanulok eredményeit eldre lesajnaljak.

Ezt a sztereotip nézetet valasztottam a modell gyakorlatba iiltetési lehetdségeinek egyik
bemutatasaként. Ha a nézet altal megfogalmazott ok-okozati kapcsolatot leforditjuk az
adatbanyaszat nyelvére, akkor azt mondhatjuk, hogy a modell magyarazderejének novekednie
kell abban az esetben, ha az eredeti adathalmazt a tanulok tanulmanyi eredményei mentén

szétvalasztjuk. Mivel az egyes, diszjunkt halmazok mind olyan tanuldkat tesznek egy
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csoportba, akik hasonlé tanulmanyi eredményeket értek el, a rajuk vonatkozo determindcios

egyiitthato értéke magasabb lesz a kiindulé modell magyarazoerejénél.

Hogy ezt a felvetést ellendrizni tudjuk, a kiindulé adathalmazt adatbanyészati diszjunkt

halmazokra, un. klaszterekre bontjuk.

A Kklaszterezés egyes tipusainak bemutatasa

A klaszterezés célja olyan halmazok képzése, melyeknek minden tagja jobban hasonlit a halmaz
tobbi tagjara, mint barmely mas halmaz barmely elemére. A klaszterezés tipusainak
megkiilonboztetésére sokféle modszer 1étezik, a 9. tablazatban Abbas (2008) kutatasat alapul

véve ismertetem az egyes modszereket és tulajdonsagaikat. Négy modellt hasonlitott Gssze,

melyeket a legelterjedtebb, legrugalmasabb és legalkalmazhatobb modelleknek vélt.

Klasz.terezes1 A megkozelités elonyei
algoritmusok
K-mean Az egyik legelterjedtebb gyorsasaga és sorrend-fiiggetlensége
miatt. Kénnyen megbirko6zik a nagyméretli adathalmazokkal is.
Hierarchikus Konnyen kezeli a hasonldsag és a tavolsag legtobb formajat.

Minden attributum-tipusra alkalmazhato.

Onszervezédé térkép | Tobbféle tavolsag és illesztési kritérium meghatarozhato,
(SOM) alkalmazhat6 az attriblitumok szdmanak csokkentésére is.
Elvaras-maximalizal6o | Jol kezeli a zajos adatokat, erds statisztikai alapokon nyugszik.
Jol kezeli a magas dimenzidszamot, linearis a teljesitménye az
adathalmaz nagysagaval.

10. tablazat: Népszeri klaszterezés algoritmusok és elonyeik (Forras: sajat szerkesztés)

Abbas (2008) kutatasa soran tobbek kozott az alabbi megfigyeléseket tette:

1) A K-mean ¢és az Elvaras-maximalizalo algoritmusok teljesitménye nagy elemszamu
adathalmaz esetén magasabb, kis elemszamu esetén alacsonyabb a hierarchikus és
Onszervezdd8 térkép algoritmusokhoz képest

2) Az Onszervezddd térkép a klaszterek szamaval aranyosan veszit a teljesitményébdl

3) A K-mean és az Elvaras maximalizalo algoritmusok teljesitménye nagyobb, mint a

hierarchikus algoritmusé
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4) A négy algoritmus koziil az Onszervezédé térkép algoritmus teljesitménye atlagosan a

legmagasabb

Ezeket a megfigyeléseket figyelembe véve a dolgozat soran az Onszervezédé térkép (SOM —
Self-Organizing Map) algoritmust alkalmazom, tekintve hogy kis elemszamu adathalmazon
kivanjuk alkalmazni a klaszterezést, valamint hogy az erre alkalmas modellek 6sszevetésében

ez az algoritmus rendelkezik a legnagyobb atlagos teljesitménnyel.
Klaszterek meghatarozasa

Jain (2010) kiemeli, hogy a klaszterezés soran két fontos dolgot kell meghataroznunk, miel6tt
a gyakorlati munkat megkezdenénk. Az egyik legfontosabb eldonteniink, mi az a szempont,
ami alapjan a klasztereket elkiilonitjik. Erre példaként emliti az emldséallatok halmazat. Szét
tudjuk valasztani klaszterekre kiilonféle modon alkothatunk példaul csoportokat aszerint, hogy
az adott faj névényevd, husevd vagy mindenevd. De besorolhatjuk dket méretiik, sziniik vagy
természetes lakhelytik szerint. Ebbdl jol latszik, hogy csupén a kiindulasi szempont mennyire

meghatarozza a végeredményt.

A masik nagy jelentéséggel biro tényezo, amit Jain (2010) kiemel, hogy mekkoranak valasztjuk
a klaszterek szamat jelolo k értéket. A legtobb esetben éppen ezért tobb féle k értékkel is
megvizsgaljak az adatokat, és egy elére meghatarozott szempont szerint valasztanak végiil ezek
koziil. Egy ilyen validalasi szempontrendszert dolgozott ki Pelleg és Moore (2000), mely
tobbek kozott a BIC (Bayesian Information Criteria) és a modell komplexitasa alapjan
hatarozza meg az idealis k szamot. Sokszor az adathalmaz eleve rendelkezik egyfajta idealis
klaszterszammal, az emlésoket tekintve példaul a taplalkozas szerint szétvalasztassal az idealis
szam K = 3, hiszen igy kapjuk meg a novény-, hus- és mindenevé csoportokat. Ha ugyanezen
szempont szerint mondjuk négy csoportra szeretnénk bontani dket, az egyes fajok kevésbé

tartozndnak Ossze, ami a validalas soran is megmutatkozna.

A modell mésodik szintjén elséként tehat azt kell eldonteniink, hogy milyen szempontok szerint
érdemes szétvalasztani az adatainkat. A valaszhoz Ujra meg kell vizsgalnunk a dolgozat

kérdését.

F6 kérdésiink, hogy milyen sszefiiggés ismerhetd fel a tanulmanyi és érettségi eredmények

kozott, és ezt a felismerést hogyan lehet az oktatasban koézvetleniil kamatoztatni. A két
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eredménycsoport kozott a kapcesolat mindig egyirdnyu, vagyis a tanulmanyi eredmények
megeldzik az érettségi eredményeket, elobbi értékébdl van lehetdségiink kovetkeztetni az
utobbiak értékére. Ebbol kifolyolag tehat mindenképp a tanulmanyi eredmények mentén
érdemes szétvalasztanunk az egyes klasztereket. A ,,tobbletadatok” lehetdséget kinalnak arra,

hogy tovabb bonthassuk a meglévé adat csoportjainkat.

A szempont kivalasztasa utan a klaszterek szamat kell meghatarozni. A sziikitett (mar csak a
valasztott attributumokat tartalmazo) adathalmazra a Pelleg—Moore-féle szempontrendszert
alkalmazhatjuk, hiszen most mar csak az elemzési szempontok mentén valasztjuk szét az

adatokat.

A tanulmanyi eredményeket tekintve a folyamat lefutasa utan a klaszterek idealis szamat k = 3-
ban hatarozta meg. Ez alapjan a SOM klaszterezési mddszert K = 3 esetén végrehajtva

megkaptuk a modelliink masodik fazisanak alapjat képezd bontott halmazt (11. abra).

A 8. abra alapjan a klasztereket az alabbi kategoria névvel illethetjiik:

1) ,Kitiné tanulok™ Akik mind real, mind human szempontbol 4,2 feletti atlaggal
rendelkeznek (piros klaszter)

2) ,,JJo tanulok”: Human szempontbol atlagos 4,0 felett, real szempontbol 3,5 felett
teljesitok ( kék klaszter)

3) ,.Nem kiemelked6 tanulok™: Legfeljebb az egyik szempontbdl érik el a 4,0-s eredményt
(zold klaszter).
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11. abra: Klaszterek a SOM modszer alapjan (Forras: sajat szerkesztés)

A modell alkalmazasa a klasztereken

Miutan a klaszterek mentén szétvalasztottuk az eredeti adatokat, 3 (ij adattablat nyertiink.

Ezekre ujra lefuttatjuk az el6z6 1épésben kivalasztott GLM modellt.

A kapott eredményeket a 11. tablazat foglalja 6ssze.

Klaszter ‘ R2 mutaté MSE ‘
,, Kitliino tanulok” 22,8% 2365,27
»J0 tanulok” 40,4% 2122,72
»Nem kiemelkedo6 tanuléok” 35,2% 2403,55
Eredeti GLM modell 48,39% 1349,97

11. tablazat (Forras: sajat szerkesztés)

A Kklaszterelemzésbol levont kovetkeztetések

Mindharom klaszter mutatoszdmait megfigyelve lathatdo, hogy a klaszterekre vetitett
modelleknél egyik esetben sem vesznek fel nagyobb értéket, mint a kiinduldo modell. Mivel a
valogatdsi szempont nem vezetett a magyarazderd noveléséhez vagy a hiba csokkenéséhez,
kijelenthetd, hogy a tanulméanyi szempontok szerinti kategorizéldsa a tanuloknak nem

célravezetd az érettségi eredmények szempontjabol.
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A modell eredménye pedig egy nemleges valasz arra a sztereotipizalt felvetésre is, miszerint a

tanulmanyi eredmények nagymértékben elére determindljdk az érettségi eredményeket.
8.4 Az osztalyzas elemzés alkalmazasi lehetoségei az intézményben
Az intézményi alkalmazas infrastrukturalis kovetelményei

Ahogy azt az adattisztitasi és adatfeldolgozasi folyamatok soran is megfogalmaztam, a
modellhez sziikséges adatforma elérése tobb nehézségbe is iitkozott. Ahhoz, hogy az adott
intézményben a jovOben egy hasonlo, osztalyzat elemzésre alapuld modellt a gyakorlatban

alkalmazni lehessen, harom kritérium sziikséges:

1) az e-napl6 exportalasi formatumanak sztenderdizalasa
2) az érettségi adatok digitalis rogzitése és megdrzése

3) az adatok egy k6z0s adatbazisban valo tarolasanak lehetosége

A harom kritérium teljesiilésekor lehetdvé valna, hogy az adatok gyors és rendszerezett

kinyerésével rovid idon beliil felallithato legyen az aktudlis adatokra vetitett modell.

Becsatornazas az oktatasi folyamatba

A modell gyakorlati alkalmazasa egyértelmiien definialodik a kiindulé adatok altal. Mivel az
adott intézményi korilményekre €s tanulokra magyardazza a tanulmanyi és érettségi

eredmények kozotti kapcsolatot, alkalmazasa is erre a teriiletre vonatkozik.

A modell éves frissitésével és alkalmazasaval lehetdvé valna egy olyan mutatészam rendszeres
kiértékelése, amely kozvetlen kapcsolatot mér az intézményi oktatasi folyamat és a kimeneti
eredmények kozott. Amennyiben a modell tobb éves iteracidja sordn beigazolddik annak
felhasznalhatdsaga, lehetdség nyilik az egyes tanulok eredményeinek e szempontbdl torténd

vizsgalatara is.
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9 Tovabbi osztalyzaselemzési lehetoségek

9.1 A jelenlegi modell tovabbfejlesztése

A modell elsddleges célja az adott intézményen beliil valaszt talalni a tanulmanyi és az érettségi
eredmények kozti Osszefliggésre, az osztilyzat elemzés segitségével. Az adatok iddbeli
helyzete azonban alapjaban korlatozta az elemzés lehetséges mélységét, ahogy azt az adatok

aggregalasanak sziikségességérol szolo részben is Kifejtettem.

Amennyiben az elemzés egy olyan kornyezetben tudna elkésziilni, ahol a fent emlitett

korlatozasok nem allnak fenn, lehetdség nyilna a modell fejlesztésére.
Faktoranalizis az egyes tantargyakra

Ha nem sziikséges az egyes tantargyi eredmények 0sszevonasa, mélységében megfigyelhetdek
lettek volna az egyes tantargyak érdemjegyeinek hatdsa a végleges eredményre. Faktoranalizis
segitségével kiszlirhetdvé valnanak a legkevésbé relevans tantargyi eredmények, igy a modell

magyarazderejét is novelni tudnank.
Idosoros elemzés

Amennyiben tobb, azonos évekre vonatkoz6 adattal rendelkezd évfolyamot tudunk elemezni,
az egyes évfolyamok kozti idésoros eltéréseket is be lehet épiteni a modellbe, példaul
stlyozassal. Az Osszevetések segitségével az adott évfolyamokra is kiilon alkalmazhat6 lesz a
modell, mely igy kevésbé lesz érzékeny az olyan, évfolyam szinten kiugro értékekre, melyek

nehezen magyarazhatoak analitika médon (példaul tanar — vagy osztalyfonok valtas).
Hipotézis-vizsgalatok

A modell tovabbfejlesztésének tovabbi maddja, ha az adatokra vonatkozd, tdrsadalomtudomanyi
szempontbol is érdekes kérdéseket megfogalmazo hipotézisekkel bovitjiikk a modellt. Ilyen
példaul a nemek kozotti kiilonbség feltérképezése, az évet ismétld didkok helyzete, vagy a
sziiletési datum szerinti évfolyamvagas (pl. év vesztesek) potencialis optimalizalasa. A modell

kiilonbozd tipusu felallitasaval vizsgalhatjuk az elmélet gyakorlati oldalat.
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9.2 Ujabb adatkérok bevonasa az osztalyzaselemzésbe

Ahogy azt a bevezetében megfogalmaztam, az altalam vizsgalt adatkor a jelenleg 1étezd 168
magyar oktatdsi adatbazisbol kettét kotott Ossze. A kapcsolatok bovitésére, adatkorok
illesztésére rengeteg tovabbi lehetdség kindlkozik. Nagy igéreteket hordoz magaban példaul a
kompetencia-felmérések eredményeivel kiegészitett a tanulmanyi adatok elemzése. De nagyon
érdekes lenne a sokszor elhanyagolt készség targyakkal valo Osszefliggés vizsgalata is, mint

példaul a testnevelés-felmérések, vagy a diakversenyeken elért eredmények.

Ha nagyobb fokuszt valasztunk, és nem csupan a kozépiskolat elemezziik, oktatasi szinteken
ativeld elemzésekre is lehetdség nyilik, igy az altalanos iskolai adatokkal val6 6sszekapcsolas
példaul valaszt adhat arra, hogy a kiilonbdz6 rendszerii kozépiskolai intézmények (pl. 4-6-8
osztalyos gimndziumok) milyen kiilonbdz6 hatdssal vannak a tanuldkra. Vagy az egyetemi
tanulmanyi tovabbhaladas vizsgélata a kozépiskolai eredmények tekintetében abban nyujthat
segitséget, hogy a kozépiskoldban fontosnak tartott eredmények és mutatok a tanuld késébbi
¢letszakaszaban valoban bevaltjak-e a korabbi reményeket, vagy esetleg méas modon lenne

érdemes optimalizalni az oktatas menetét és céljait.

Az biztosan allithatd, hogy tovabbi adatkorok bevondsaval egy nagyobb, integralt adatbazis
létrehozasa is lehetségessé valna. A nagyméretli adathalmazon az analitika pedig

felbecstilhetetlen, izgalmas tavlatokat nyitd tobblet tudas kinyerését tenné lehetdve.
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10 Osszefoglalas

Ahogy azt a bevezetdben is megfogalmaztam, az oktatas fejlddése mar évtizedek ota fontos
téma, reformja pedig a kiisz6bon all. Ennek egy megoldasat sokan, koztiik Baker és Siemens

(2014) is, az oktatas-analitika fejlodésében és atfogo alkalmazéasaban latjak.

Bemutattuk, hogy ennek egy alulrol szervez6dé folyamatnak kell lennie, és mint ilyen, az egyes
intézményekben torténd adatelemzéseknek kdszonhetden fog elterjedni, majd a gyakorlatban is
hasznossa valni. Dolgozatom célja pontosan ez volt: az valasztott intézmény szamara az
oktatasi elemzések segitségével tobblet tudast nyujtani az ott végbemend tanulmanyi

folyamatokrol.

Az elemzés szintjének az oktatasi adatbanyaszatot, azon beliill is az osztalyzat elemzést
valasztottam, ennek keretein beliil kerestem arra a valaszt, milyen kapcsolatot taldlunk az

intézményben a kinyerhetd tanulmanyi adatok és az érettségi eredmények kozott.

A kérdést kétféleképpen valaszoltam meg: egy felallitott prediktiv modell segitségével,

valamint a modell egy gyakorlati alkalmazasanak bemutatasaval.

Dolgozatom soran az adatbanyaszatban elterjedt CRISP-DM modszertan alapjan allitottam fel
a prediktiv modellt. A modszertan 1épésein végighaladva el6bb a kdrnyezet megértését, majd
az adatok bemutatdsat, tisztitasat és elemzési formaba oOntését mutattam be. A kovetkezd
fazisban részleteztem a modell felallitasat, majd értékeltem a kapott eredményeket. A folyamat

kimeneteként egy 48,39%-0s magyarazo erejii prediktiv modell allitottam fel.

Az értékelésekor figyelembe vettem az adatok nem reprezentativ voltdt azok specialis
szarmazasi korlilményei miatt, valamint a minta kis elemszamabdl, és az adatkinyerés helyzeti

nehézségeibdl fakado alapvetd mérési €s feldolgozasi pontatlansagokat és korlatokat.

Emellett a dolgozat részeként bemutattam a modell gyakorlati alkalmazasi lehetéségeinek egy
példajat is. Azt a sokfelé elterjedt, intuitiv elképzelést vizsgaltam, miszerint a jobb tanulmanyi
eredménnyel rendelkezd tanulok jobb érettségi eredményt, mig a gyengébb eredményeket

felmutato tanulok rosszabb érettségi eredményt érnek el.
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Klaszterez6 modszerrel kisebb egységekre bontva a kiindul6 adathalmazt bemutattam, hogy az
egyes klaszterekre képzett ugyanolyan modell magyarazo ereje minden esetben kisebb lett,
mint a teljes egészként kezelt adathalmazra vonatkoztatott magyarazé erd. Ebbol egyértelmiien
levonhat6 a kovetkeztetés, hogy ez a fajta klaszterezés nem finomitja a modellt, vagyis az
eredeti adathalmaznak sem volt természetes slirlisddése a valasztott szempont szerint. Azaz az

eredeti, intuitiv elképzelés a modell altal elutasitasra keriilt.

Osszességében kijelenthetd, hogy bar a modell gyakorlati elérejelzésre statisztikai szempontbol
nem alkalmas, ugyanakkor a dolgozat vizsgalt kérdéseire értékelhetd és értelmezhetd valaszt
adott, tovabba alatamasztja azt is, hogy az osztalyzaselemzés koncepcidjanak gyakorlatba

tiltetésével érdemes foglalkozni.
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