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1. BEVEZETO

A digitalizacio az élet egyre tobb teriiletén jelenik meg, amely a digitalis formaban eltarolt adatok
mennyiségének novekedésével jar egyiitt. Az {lizleti életben hamar felfedezték, hogy az adatokbol
kinyerhetd informécid értéket teremt, és komoly eréforrast jelent a mindennapi miikkodés soran.
Ennek megfelelden hamar kialakult az igény az adatok hatékony elemzésére, aminek eredménye-
képp 1j elemzési modszerek és tudomanyagak alakultak ki. Ilyen példaul az {izleti intelligencia, az
adatbanyaszat €s a gépi tanulas. Habar ezek a teriiletek sok szempontbol eltérnek egymastol, kozos

céljuk az adatalapi dontéshozatal megteremtése és tamogatasa.

Nemcsak az tizleti életben, de az oktatasi intézmények folyamataiban is egyre fontosabba
valik az adatok megfeleld hasznositasa. A felsGoktatasi intézmények meghatarozé feladatava valt
a tanitasi és tanulasi folyamatok nyomon kovetése annak érdekében, hogy a tanuldi teljesitmény-
méréseknek, valamint a nemzetko6zi akkreditacios kozpontok elvarasainak eleget tudjanak tenni.
Emellett kialakult az igény a rendelkezésre allo adatok hatékony elemzése irant is, melynek célja,
hogy feltarja az oktatas teriiletén a fejlesztési lehetoségeket. A felsdoktatasban az adatokra épiilé
dontéshozatal harom f6 teriiletre épitkezik, a tanuldselemzésre, az oktatasi adatbanyészatra és az
akadémiai elemzésre. Habar egyre tobb kiilfoldi egyetem életében mindennapos ezen modszerek

alkalmazasa, hazankban még csak kezdetleges ezeknek a teriileteknek a megjelenése.

Kutatdsunk soran arra a kérdésre kerestiik a valaszt, hogy a magyar felsdoktatasban hasznalt
Neptun rendszerben tarolt adatokra épitve Ki lehet-e alakitani olyan tanulaselemzési folyamatot,
melynek célja az adatvezérelt dontéshozatal tamogatasa. Kivancsiak vagyunk arra, hogy ezekbdl
az adatokbol milyen informaciokat tudunk kinyerni az egyes kurzusok, és atfogéan egy-egy szak
kapcsan. Vajon a rendelkezésre alloé (Neptun) adatok altal nytjtott korlatos lehetéségek elegek-e
ahhoz, hogy moédszerek olyan halmazat dolgozzuk ki, melyek tamogatjak az egyetemi képzések

mindségének javitasat, a képzések strukturdjanak fejlesztését?

A Budapesti Corvinus Egyetem Informaciorendszerek Tanszéke rendelkezésiinkre bocsa-
totta a Gazdasaginformatikus BSc képzésén oktatott informatikai-matematikai targyakhoz kapcso-
16d6 Neptun adatokat, harom — tanulmanyait befejezett — évfolyam kapcsan. A célunk tehat az volt,
hogy feltarjuk ezen kurzusok hallgatoi teljesitményei kozti osszefliggéseket, és meghatarozzunk

olyan modszereket, amelyek segitségével atfogd képet nyerhetiink a képzési struktirardl.



A vizsgalat soran kialakitott modszerek elsdsorban a tantervi halo tervezését tamogathatjak,
ezzel elsédlegesen az oktatok és szakfelelsok munkajat segitve. Az elemzések soran kapott ered-
ményekbdl lathatjuk, hogy mely targyak kozott van szignifikans kapcsolat, illetve a korabbi fél-
évek targyaibol elért eredmények milyen mértékben befolyasoljak a késobbi hallgatoi teljesitmény
alakulasat. Ezek alapjan konnyen kialakithatd olyan el6kdvetelmény-rendszer, amely az 6rdkon

oktatott anyagok és megszerzett készségek tényleges egymasra épiilését timaszthatja ala.

A dolgozatunk négy részbdl all. Els6 korben a tanulaselemzés, és az ehhez kapcsolodéd 0sz-
talyzatelemzés teriiletét mutatjuk be részletesen, majd az adatok elékészitésének folyamatat ismer-
tetjiik. Kovetkezd 1épésben az adatokon végzett elemzések eredményeit foglaljuk 6ssze. Ennek
soran kitériink tobbek kozott egy j teljesitmény metrika kialakitasara, valamint a LAD regresszio
keretében alkalmazott valtozoszelekcios algoritmusra is. Végiil pedig bemutatjuk, hogy az 6ssze-
allitott elemzési modszerek halmaza miként hasznosithat6é a Gazdasaginformatikus képzés struk-

turdjanak fejlesztésére.

2. TANULASELEMZES

Az analitika kifejezés napjainkra egyre hangstlyosabba valik, és gyakran mar leghétkoznapibb te-
vékenységeink soran is taldlkozhatunk vele. Az elemzés alapu megkdzelités legnagyobb mértékben
az lzleti teriileteken van jelen, azonban az oktatas kapcsan is egyre gyakrabban meril fel (Zil-
vinskis—Willis, 2019). A tanulaselemzés (Learning Analytics, LA) a technolédgiailag tamogatott
tanulas (Technology-Enhanced Learning, TEL) gyorsan fejlo6d6 része, de szorosan sszekapcsolo-
dik szamos mas teriilettel is, mint példaul az iizleti intelligenciaval, a webanalitikaval és az adat-
banyaszattal. Mivel modszertanilag ilyen sok tudomanyteriilet eszkdzeib6l merit, a kutatok és a

gyakorlati szakemberek szamos szempontbdl kozelitették meg ezt a teriiletet (Ferguson, 2012).

A 2011-ben tartott elsé nemzetk6zi Learning Analytics and Knowledge konferencian az alab-
biak szerint hataroztak meg a tanulaselemzés fogalmat: ,,A tanulaselemzés a tanulokrol és azok
kontextusairol sz6l6 adatok mérése, gyiijtése, elemzése és dbrazoldsa, a tanulds és ennek kornye-
zetének megértése és optimalizalasa céljabol.” (Ferguson, 2012) Ezt a definiciot kés6bb a Society
for Learning Analytics Research (SoLAR) is atvette, annak érdekében, hogy egységes megkdzeli-

tése legyen ennek a teriiletnek (Shum—Ferguson, 2012).

Ahhoz, hogy jobban atlassuk a tanuldselemzés folyamatat, és megértsiik kialakuldsdnak
okait, érdemes megvizsgalni, hogy mely tényezok teszik lehetvé és 6sztonzik a teriilet fejlodését.

2



2.1. A TANULASELEMZEST OSZTONZO TENYEZOK
A tanulaselemzés fejlodésére alapvetden harom teriilet gyakorolt nagy hatast: a novekvo adatmeny-
nyiség, az online oktatas ¢és a politikai érdekek. A tovabbiakban ezeket részletesebben is megvizs-

galjuk (Ferguson, 2012).

2.1.1. Novekvé adatmennyiség

A Big Data, mint fogalom a nagy mennyiségi (Volumen), nagy sebességgel valtozo (Velocity) €s
nagyon valtozatos (Variety) adatokat jelenti, gyakran utalnak ra 3V-ként. A teriilet legnagyobb
kihivasa a rendszerekbe beérkez6 adatok nagyon révid id6 alatt torténd rogzitése €s feldolgozasa
(Vas, 2021). A virtualis tanulasi kornyezetek (Virtual Learning Environment, VLE), vagy mas né-
ven tanulasiranyitasi rendszerek (Learning Management System, LMS), mint példaul a Moodle,
sz¢€les korii bevezetésének kovetkeztében az oktatasi intézmények is egyre nagyobb adathalmazok-
kal tudnak foglalkozni, am ezek tarolasat, feldolgozasat és megfelel6 alkalmazasat is meg kell ol-
daniuk (Mining, 2012). Habar az oktatasban még nem beszélhetiink Big Data-rol, de ezek a rend-
szerek fokozatosan egyre nagyobb mennyiségii interakcids és személyes adatot, rendszerinforma-

ciét és akadémiai informaciot halmoznak fel (Ferguson, 2012).

Annak ellenére, hogy a hallgatéi tevékenység nyomon kdvetése sok esetben altalanos szoft-
verfunkcioként szerepel a tanulasiranyitasi rendszerekben, ezekhez nem kapcsolodnak hasznélhato
elemzési modszerek. Ezenfeliil az adatok kibontéasara, §sszesitésére €s megjelenitésére vonatkozo
funkciok is gyakran hianyosak, vagy nem is léteznek. A masik jelentds problémat az okozza, hogy
sokszor egy-egy intézmény tobbféle rendszert is hasznal, igy az adatok kiilonboz6 forrasrendsze-

rekbdl érhetdk el, eltérd szabvanyokkal, strukturaval és hozzaférési szintekkel (Elias, 2011).

Az els6 0sztonzd tényezo tehat egy technikai kihivas: A tanulasiranyitasi rendszerekbdl ho-
gyan gylijtsiik és kezeljiik egységesen az adatokat, majd ezeket a tanuldsi adatokat felhasznalva

hogyan teremtsiink értéket (Ferguson, 2012)?

2.1.2. Online tanulas

Az oktatasban a novekvo adatmennyiség megjelenésének eléfeltétele az online tanulés elterjedése
volt. Ez amellett, hogy szamos elénnyel jart, korabban nem ismert problémakat is felvetett (Fergu-
son 2012). A hallgatok elszigetelten érezhetik magukat, kiilonboz6 technikai problémakat tapasz-

talhatnak, és igy a motivaciojukat is konnyen elveszithetik. A tanarok ugyanezen nehézségek mel-



lett azzal is szembesiilhetnek, hogy nehezebben kapnak képet arrdl, hogy a hallgatok milyen szin-
ten allnak, igy kdnnyen teljesitményromlashoz vezethet az online tanulasi €s tanitasi folyamat. A
tanulaselemzés kialakulasat tehat az is el6segitette, hogy az online térben toérténé eseményeket
nyomon tudjuk kévetni. Ezzel parhuzamosan pedig felmeriilt az igény, hogy ezeknek az adatoknak
a segitségével optimalizaljuk a folyamatokat hallgatdi és oktatdi szempontok alapjan (Florence—

Abdou, 2016).

2.1.3.Politikai érdekek

Egyre tobb orszagban n6 az igény az irant, hogy az oktatasi intézményekben a lehetd legtobb terti-
leten jelen legyen a teljesitmény mérése, nyomon kovetése és javitasa. Az adatok, és az ezekre
éptlo tudas értéket teremt, valamint hatalmat is jelent a birtokosanak. Az oktatast tekintve pedig
nemzeti és nemzetkozi cél a folyamatos javulas, és olyan magas szinvonalu oktatasi rendszer ki-
épitése, amelyet az adatok segitségével monitorozni, és optimalizalni tudunk. Ennek megfeleléen

a politikai érdekeket tekintjiik a harmadik hajtoerének (Shum—Luckin, 2019).

Ez a harom mozgatorugd harom kiilénbozo csoport érdekeire hivja fel a figyelmet: korma-
nyok, oktatési intézmények, illetve tandrok és tanulok. Habar ezek az érdekek sok esetben atfedik
egymast, a sziikkséges analitikai modszerek tipusa és megkdzelitése eltérhet az egyes esetekben. A
kdzos pont az, hogy mind a harom esetben az oktatasi folyamatok optimalizalasa a cél, azonban az
érdekcsoportok nagyban befolyasoljak, hogy az elemzdk hogyan fogalmazzak meg a konkrét prob-
1émat, gyljtik az adatokat, értelmezik az eredményeket, és végiil miként implementéljak a megol-
dasokat (Ferguson, 2012).

2.2. TANULASELEMZESHEZ KAPCSOLODO TERULETEK

A tanulaselemzés kialakulasat tehat tobb tényez6 is 0sztonzi, igy ennek az oktatasba valod imple-
mentalasa mar elkezdddott és napjainkban is zajlik. Az LA azonban eltér a teljesen 0j technoldgiai
¢s modszertani megoldasoktol, mivel mas teriiletekkel szorosan Gsszekapcsolodva fejlodik. Ezek
a korabban mar emlitett iizleti intelligencia, webanalitika €s adatbanyaszat (Shum-Ferguson,

2012).

2.2.1. Uzleti intelligencia
,»Az lizleti intelligencia azon eljarasok, modszerek és megoldasok Osszessége, melyek a vallalati
adatok masodlagos hasznositasa, felhasznalasa révén tamogatjak a dontéshozatalt.” (Fajszi—Cser—

Fehér, 2010, p. 39.) A tanulaselemzés kifejezés legkorabbi emlitése is ehhez a fogalomhoz kothetd,
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ez akkorra tehetd, amikor az {izleti intelligencia keretein beliil az e-learning termékek és szolgalta-

tasok teriiletét kezdték vizsgalni (Shum—Ferguson, 2012).

2.2.2.Webanalitika

A 21. szdzadban a Web 2.0 megjelenése 1) lehetoségeket nyitott a webes tartalmak kiilonb6zo
forrasokbdl torténd 0sszegytiijtésére, feldolgozasara és az eredmények programok kozotti kdzveti-
tésére (Shum-Ferguson, 2012). A webkettd azonban sokkal tobb mint pusztan technologia. Ez
olyan internetes szolgaltatasok 6sszessége, ahol a felhasznalok maguk is allithatnak el6 tartalmat,
megoszthatjak egymas informacioit. Ebben az esetben a szervergazda feladata mindossze a keret-
rendszer biztositasa, a tartalmat maguk a felhasznalok hozzak 1étre, osztjak meg vagy véleménye-
zik (Hicks—Graber, 2010). Ennek soran nagy mennyiségli adat keletkezik, melyek felhasznalasara
¢s az azokbdl valo értékteremtés céljabol alakult ki a webanalitika. Ez a weboldalak forgalméanak
mérését teszi lehetdvé, valamint az oldal teljesitményének javitasaban is segitséget nyujt (Zheng—
Peltsverger, 2015). A virtualis tanulasi kornyezetek (Virtual Learning Environments, VLE) gyors
elterjedése is a Web 2.0 megjelenéséhez fiizddik, hiszen ezeken a platformokon a hallgatok nem-
csak aktiv felhasznalok, de tartalomgyartok is lehetnek. Az Egyesiilt Kiralysagban 1994-ben a fel-
s6oktatasi intézmények 7%-a hasznalt ilyen rendszert, 2001-ben ez az arany mar 40%-ra, 2003-ra
pedig tobb mint 85%-ra nétt. A VLE-k alkalmazasa nagymennyiségii, hallgat6i tevékenységhez
fiz6d6 adat keletkezését is jelenti. Ezek kiaknazaséra és felhaszndldsara webanalitikai modszerek

is alkalmazasra kertiltek. (Shum-Ferguson, 2012).

2.2.3. Adatbanyaszat

,»Az adatbanyaszat az adatbazisokbol olyan implicit és rejtett informaciokat, osszefiiggéseket, sza-
balyszertiségeket, mintazatokat nyer ki, amelyek a gyakorlatban is jol hasznosithatok.” (Fajszi et
al., 2010, p. 22.). Ez a teriilet a szamitastechnika szamos kutatasi teriiletét egyesiti, ideértve tobbek
kozott a mesterséges neurdlis halozatot, a Bayes tanulast, a dontési fa felépitését, a példanyalapt
tanulast és a statisztikai algoritmusokat iS. Az adatbanyaszat alkalmazasanak igénye a virtualis ta-
nulasi kérnyezetek és az oktatdsiranyitasi rendszerek elterjedésével jelent meg az oktatasban. En-
nek oka, hogy az ezen rendszerekben felhalmoz6dd, nagymennyiségii adatokbol az érintettek tu-

dast szerettek volna kinyerni (Baradwaj—Pal, 2011).



2.3. A TANULASELEMZES, AZ OKTATASI ADATBANYASZAT ES AZ AKADEMIAI ELEMZES

Lathattuk tehat, hogy a kiilonb6z6 érdekek mentén kialakult egy igény az oktatasban megjelend
adatok hasznositasara. A megoldast pedig nem egy teljesen j modszer megjelenése jelentette, ha-
nem az lzleti intelligenciara, a webanalitikara és az adatbanyaszatra épitve alakult ki a tanulas-
elemzés és az oktatdsi adatbanyaszat (Educational Data Mining, EDM), majd kés6bb ebbdl a ket-
tobol valt ki egy harmadik teriilet, az akadémiai elemzés (Academic Analytics, AA) (Charitopou-
los—Rangoussi—Koulouriotis, 2020). A kovetkezOkben szeretnénk ravilagitani ennek a harom terii-
leteknek az Osszefiiggéseire €s eltéréseire, hogy meg tudjuk hatirozni, hogy a kutatasunk soran

megfogalmazott hipotézist milyen iranybol érdemes megkdzeliteni.

Az EDM qj algoritmusok és modellek kialakitasaval és alkalmazasaval foglalkozik annak
érdekében, hogy az oktatasi adatok nagy halmazaban talalhatdo mintazatokat feltarja, amelyeket
egyébként nehéz vagy sok esetben szinte lehetetlen elemezni a meglévd nagy adatmennyiség miatt.
Az oktatasi adatbanyaszat tehat alapvetden O6sszegylijti, és elemzi az e-learning platformok adatba-

zisaiban tarolt adatokat (Mining, 2012).

Az LA ezzel szemben az adatok altal vezérelt dontéshozatalt jelenti az oktatas teriiletén. Ez
inkdbb az ismert prediktiv modellekre épit, €s olyan adatelemzési modszerek és eszk6zok alkalma-
zasat jelenti, amelyek az oktatassal kapcsolatos kérdések megvalaszolasat tamogatjak. A tanulas-
elemzés alapvetden a tanulora Osszpontosit, és a kiillonb6z6 rendszerekbdl Osszegyiijtott adatok
segitségével igyekszik a hallgatoi sikereket tdimogatni, és az esetlegesen felmeriil problémak ese-

tén figyelmeztetni az érintetteket (Charitopoulos et. al., 2020).

Az EDM ¢és a LA teriiletek tehat szorosan kapcsolddnak egyméshoz, €s sok esetben egytitte-
sen is targyaljak oket. A latszolagos hasonldsagok ellenére azonban t6bb dologban is felfedezhe-
toek kiilonbségek. A feltarasi és adaptacios modszerek, illetve maga a megkdzelitési szemlélet is
eltérd. Ez utobbi lehet redukcionista (a rendszer elemeit részekre bontja) vagy holisztikus (az egész
az tobb mint a részek 6sszege) (Charitopoulos et. al., 2020). Ennek megfelelden az alabbi kiilonb-

ségeket lehet beazonositani:

Az EDM-hez fliz6d6 modszerek €s eszk6zok dsszegytijtik €s csoportositjak, vagy ajra struk-
turaljak az adatokat annak érdekében, hogy felismerjék az ezekben rejlé mintakat és kapcsolatokat.

Ezek a 1épések napjainkra mar nagyrészben automatizaltan torténnek. Ezzel szemben az LA a fel-



tart mintak és kapcsolatok magasabb szintli értékelésére torekszik, melynek célja, hogy az oktatas-
ban felmeriil6 kutato jellegti kérdésekre valaszt adjon. Az ilyen feladatok nagymértékben az emberi

megitélésen alapszanak (Mining, 2012).

Az EDM tovabba redukcionista megkdzelitést alkalmaz, és egy konkrét oktatasi esemény
problémaival vagy Osszetevoivel foglalkozik. Ezzel szemben az LA a holisztikus megkozelitést
preferalja, és megkisérli az oktatasi folyamat egészét vizsgalni, igy kialakitva egy atfogd nézépon-

tot (Charitopoulos et. al., 2020).

A harmadik teriilet, az akadémiai elemzés a tanulaselemzés és az oktatasi adatbanyaszat ke-
veréke. Az Academic Analytics a nagy adatkészletek és a prediktiv modellezés kombinacidjanak
tekinthetd, melynek célja a dontéshozatal javitasa. A felsdoktatasban megjelend fokozott verseny,
az akkreditacios folyamatok, az értékelés és a szabalyozas egyre nagyobb nyomast gyakorolnak az
intézményekre. Ezek hatasara a fels6oktatasban is kialakult az igény az adatvezérelt dontéshozatal
irant (McNaughton—Rao—Mansingh, 2017). Ennek eszkoze lett az akadémiai elemzés, mely ennek
megfeleléen elsésorban az operativ folyamatokat tdmogatja, és az elsddleges érintettjei a menedzs-

ment és a vezetés (Scapin, 2015).

Nem véletlen, hogy pont harom teriilet alakult ki, hiszen az 2.1. fejezetben a tanulaselemzés
0sztonzo6i kapesan szintén harom tényez6t ismertettiink. Ezek szorosan dsszefiiggnek, hiszen a fel-
meriilt igényekre valaszul alakult ki a tanuldselemzes, az oktatasi adatbanyaszat és az akadémiai

elemzés (Ferguson, 2012):

- Az oktatasi adatbanyaszat a technikai kihivasokra Gsszpontositott, és a ndvekvd adat-
mennyiség kapcsan felmeriild problémékra reagdl: Hogyan vonhatunk ki értéket ezekbdl
a nagy méretii, tanulassal kapcsolatos adathalmazokbol?

- A tanuldselemzés az oktatasi kihivasokra fokuszal: Hogyan optimalizalhatjuk az online
tanuldsi modszerek lehetdségeit?

- Az akadémiai elemzés a politikai és gazdasagi kihivasokra dsszpontositott: Hogyan ja-
vithatnank jelentOsen a tanulési lehetdségeket és az oktatasi eredményeket nemzeti vagy

nemzetkozi szinten?

Mivel kutatasunk célja a Neptun tanulasiranyitasi rendszerbdl kinyerheté adatok hasznossa-
ganak vizsgalata, és annak feltarasa, hogy ezek alapjan miként lehetne a felsdoktatasi képzések

struktardjat javitani, igy ennek elsddleges érdekeltjei a tanarok, a szakfeleldsok €s a szakfejlesztok.
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Tovabba ez egy olyan probléma, amely az oktatasi folyamat egészét vizsgalja, igy ennek megfele-

16en a hipotézisiink vizsgalatara a tanulaselemzési mddszer alkalmazéasa mellett dontottiink.

3. ATANULASELEMZES FOLYAMATA

Ahhoz, hogy az oktatasban megfeleld mddon alkalmazni tudjuk a tanuldselemzés adta lehetdsége-
ket, fontos megismerni és tisztdban lenni ennek folyamataval. Ahogy azt az 1. dbra mutatja, a ta-
nulaselemzés egymassal Osszefiiggd 1épések vagy szakaszok sorozataként foghat6 fel: 1) a tanulok
altal generalt adatok rogzitése; 2) az adatok feldolgozasa elemzés céljabol; 3) elemzés soran hasz-
nalt statisztikai és gépi tanuldsi modszerek hasznélata; 4) a kapott adatokra épiilé eredmények fel-
hasznalasa a dontéshozatali folyamat elGsegitésére; 5) tekintettel arra, hogy a tanulaselemzés ite-

rativ folyamat, a visszacsatolas segithet a modszerek fejlesztésében és finomitasaban (Saqgr, 2018).

Adatok rogzi-
tése

Adatok eloké-
szitése

Visszajelzés

Betekintés és Elemzés és ér-
értékteremtés telmezés

1. abra: A tanulaselemzés folyamata

Forras: Saqr, 2018, p. 39.

3.1. AZIGENY MEGHATAROZASA

Miel6tt azonban részletesen kifejtjiik ennek a ciklusnak az 6t 1épését, fontos latni, hogy sziikséges
egy nulladik pont azonositasa is. Ahhoz, hogy egy tanulaselemzési folyamatot sikeresen imple-
mentélni tudjunk, elengedhetetlen, hogy legyen egy meghatdrozott igény arra vonatkozdan, hogy
mit szeretnénk elérni, a tanulaselemzés megvalositasanak célja definiadlva legyen. Ezenfeliil a

stakeholdereket és az érintetteket is be kell tudni azonositani, akik azonban nem minden esetben



egyeznek meg azokkal, akik szamara majd a legtobb hasznot jelentik az eredmények. A korabbi-
akban mar lathattuk, hogy a tanuldselemzés az adatok altal vezérelt dontéshozatalt segiti el az
oktatas teriiletén, és alapvetden a tanarok ¢€s a hallgatok munkajat segiti, igy sok esetben az oktatok
lesznek a stakeholderek egy-egy LA igény esetében (Tsai—Poquet—Gasevi¢c—Dawson—Pardo,
2019).

3.2. ADATOK ROGZITESE

Amennyiben a fenti kérdéseket tisztaztuk, akkor kezdddhet el a tanulaselemzés tényleges folya-
mata, mely az adatok rogzitésével indul. Minden tevékenység, amelyet egy hallgato online végez,
rogzithetd és felhasznalhatd a tanulaselemzés céljabol, azonban mindig figyelembe kell venni az
etikai és adatvédelmi normakat is (Dyckhoff—Zielke—Biiltmann—Chatti—Schroeder, 2012). Az 6sz-
szegyljthetd adatok kore folyamatosan bdviil a tovabbfejlesztett tanulasi technoldgiak és az érde-
kelt felek tudatossaganak novekedése miatt. A tanulasiranyitdsi rendszerek bevezetése lehetdvé
tette az olyan adatok gytijtését, mint a bejelentkezések gyakorisaga, az oldalmegtekintések szama,
a tanulasi forrasok talalatai és a feladatok elvégzésére forditott id6 nagysaga. Ezenfeliil egyéb rend-
szerekbOl 6sszegylijthetdek regisztracios és demografiai értékek is, mint példaul az életkor, a nem,
a nyelvtudas, a tarsadalmi-gazdasagi helyzet, az 6sztondijak és a lakohely (Zilvinskis—Willis,
2019).

3.3. AZ ADATOK ELOKESZITESE

Ebben a szakaszban tobb folyamatot is végre kell hajtani annak érdekében, hogy az adatokat meg-
felelden eldkészitsiik az elemzésre. Mivel az adatokat sok esetben kiilonb6z6 forrasrendszerekbdl
kell dsszegytijteni, de végiil egy adatbazisba szeretnénk Oket 6sszerendezni, ezért nagyon fontos
az adatelokészités 1épése. Ennek soran feltarasra keriilnek a kiilonbozé adatminéségi hibak, mint
példaul az érvényességi vagy mezok kozotti hibak, a pontossag vagy a konzisztencia hianya. Ezek
javitasa utan kovetkezik az adatatalakitas 1épése, amikor az elemzéshez sziikséges modositasokat
végezziik el az adatokon. Végiil az igy eldallt értékeket aggregalni kell annak érdekében, hogy az
esetlegesen tobb forrasbol szarmazo adatokat dsszekapcsoljuk, €s egy egységes struktaraval tud-

junk a tovabbiakban dolgozni (Fajszi et. al., 2010).



3.4. ELEMZES ES ERTELMEZES
A folyamat kovetkezd 1épése az adatelemzési modszerek meghatdrozasa és alkalmazasa. A kovet-

kez6 par bekezdésben a tanulaselemzéshez leginkabb kotédé modszereket mutatjuk be.

3.4.1. Statisztikai modellezés

A statisztikai modellezés elssorban a tanulasiranyitasi rendszerek altal rogzitett informaciokat,
valamint a hallgatok demografiai és regisztracids adatait hasznalja fel. Leggyakrabban kétféle
modszer keriil felhasznalasra. Az elsé tipus, a magyarazo modellezés egy el6re definialt hipotézis
ellendrzéséhez keres oksagi kapcsolatokat a valtozok kozott. A masodik tipus a prediktiv modelle-
z¢s, amelynek 6 célja a rendelkezésre allo adatok felhasznalasa egy jovébeli esemény vagy kime-

netel korai elérejelzéséhez (Saqr, 2018).

3.4.2. Klaszterelemzés

A klaszterelemzés célja olyan adatpontok feltarasa, amelyek mentén egy teljes adathalmazt kate-
goriakra lehet bontani ugy, hogy a hasonlo tulajdonsaggal rendelkez6 egyedek egy csoportba ke-
rilnek. Az oktatasban példaul csoportosithatjuk a hallgatdkat a tanulési nehézségeik €s interakcios
szokdasaik alapjan, majd ennek megfelelden személyre szabott ajanldsok készithet6k a hallgatok
részhalmazai szamara. Ez a modszer szorosabban kapcsolodik az oktatasi adatbanyaszathoz, de

bizonyos esetekben a tanulaselemzés soran is alkalmazzak (Mining, 2012).

3.4.3. Tartalomelemzés

A tartalomelemzés kdzéppontjaban az olyan tartalmak allnak, mint példaul a tanuladshoz kapcso-
16d6 konyvek, segédanyagok és webes forrasok, valamint a vitaforumok, értékelések, feladatok és
a tarsas interakciok tartalma. A tartalomelemzés egy automatizalt modszer, amely a digitalis tanu-
lasi tartalom kiilonboz6 formait vizsgalja, értékeli, sziiri és vizualizalja, a tanulasi tevékenységek

megértése és az oktatasi tevékenység javitasa céljabol (Saqgr, 2018).

3.4.4.Szocialis halo elemzése

A szocialis haloé elemzése az adatelemzés olyan teriilete, amely a tarsadalmi strukturdk és kapcso-
latok feltérképezésével és az emberek kozotti interakciokkal foglalkozik. A matematika teriiletérol
a grafelméletet, mig a szocioldgia vonatkozasdban az interperszondlis és kozdsségi kapcsolatok
vizsgalatara hasznalt eszkozoket egyesiti (Shum—Ferguson, 2012). Az oktatasban is nagy jelentd-
sége van, hiszen ennek a mddszernek a segitségével fel lehet térképezni a hallgatok kozotti kap-

csolatokat. Példaul az iskolai baratok egy csoportja a barati kapcsolat altal meghatarozott haldzatot
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alkot, amely iranyitatlan grafként reprezentalhato. A szereploket altalaban csomopontoknak vagy
csucsoknak nevezik; az élek pedig azok a kapcsolatok, amelyek 0sszekapcsoljak a csomopontokat,
és igy egy tarsadalmi strukturat alakitanak ki (Saqr, 2018). A ko6zosségi halozat elemzése hasznos
eszkoz tobbek kozott az online tanulas vizsgalatdhoz, mivel az interperszonalis kapcsolatok fej-
lesztésére Gsszpontosit igy, hogy magat a technologiat is a folyamat részeként tekinti. Ennek soran
olyan beavatkozasi pontok azonosithatok, amelyek segitségével tamogatni lehet a halozat tagjainak
tanulasi folyamatat tigy, hogy megfelel6 kapcsolatokat, er6forrasokat és dtleteket kapcsolunk hoz-
zajuk (Shum—Ferguson, 2012).

3.5. BETEKINTES ES ERTEKTEREMTES

A tanuldselemzés végso célja, hogy az érdekeltek, a hallgatok €s a tanarok szdmara olyan hasznos
informaciot nyajtson, amelynek segitségével az oktatast javitani lehet. Ennek megfeleléen az elem-
z¢€s sordn kapott eredményeket els korben értelmezni kell, majd meg kell hatarozni azt is, hogy

ezek milyen formaban tudnak értéket teremteni az adott érdekelt szamara (Fajszi et. al., 2010).

3.6. VISSZAJELZES

A tanulaselemzés folyamatanak eredménye betekintést ad az oktatasban torténd eseményekre, és
segitséget nyljt annak optimalizalasahoz. Azonban miutan az ij modszereket elkezdtiik alkal-
mazni, sziikséges valamiféle visszacsatolas is, hogy lathatéak legyenek az eredmények és esetle-
gesen Ujabb elemzéseket tudjunk végezni. Ezenfeliil a technoldgia fejlddésével tovabbi lehetdségek
alkalmazasa valik elérhetdvé, illetve ahogy egyre tobb adatot tudunk 6sszegylijteni, ugy az elem-

zési modszerek is egyre pontosabba valhatnak (Saqr, 2018).
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4. OSZTALYZATELEMZES FOGALMA ES MODSZEREI

Az osztalyzatelemzés (Grading Analytics, GA) a tanulaselemzés egy fajtaja, mely a didkok telje-
sitményét a kapott érdemjegyekbdl kiindulva vizsgalja. A GA teriiletét kevés tanulmanyban tar-
gyaljak, és nincs egy egyértelmiien koriilhatarolhato fogalma. Ennek kovetkeztében az LA mellett
gyakran soroljak az AA és az EDM teriiletéhez is, az elemzésekkel elérni kivant céloktdl fliggden.
Az osztalyzatelemzés alatt azt a folyamatot értjiik, melynek sordn a hallgatok kurzus végén kapott
érdemjegyeit és az azok megszerzéséhez vezetd utat vizsgaljuk. Az elemzésekhez a hallgatoi ered-
ményekhez kapcsolodd hagyomanyos adatokat hasznaljuk, azaz nincs sziikség a kiilonb6zo tanu-
lasiranyitasi platformok és virtualis tanulasi kornyezetek altal online, automatikusan gyijtott ada-
tokra. Mivel a felsGoktatasi intézmények mindegyike hasznal a hallgatéi adatok tarolasara alkalmas
feliiletet (példaul Neptun rendszer), igy az elemzéshez sziikséges adatok mindenhol rendelkezésre
allnak (Dziuban—Moskal-Cavanagh-Watts, 2012) (Ferguson, 2012) (Zielke—Bernst—-Crombach—
Becker—Lippel, 2018).

Az osztalyzatelemzés soran a mar meglévo adatok kiértékelése torténik. Segitségével multra
¢s jelenre vonatkozo elemzések készithetdk a hallgatoi teljesitménnyel, a vizsgalt képzéssel és az
egyes targyakkal kapcsolatban. Emellett prediktiv modszerekkel eldrejelezhetd a hallgatoi teljesit-
mény is, amelynek kovetkeztében a GA folyamat érdekeltjei lehetnek hallgatdk, tandrok €s egy-
egy vizsgalt képzés szakfelelései is. Az itt megfogalmazott igények és azok érdekeltjei alapjan
soroljuk az osztalyzatelemzést az ezekhez megfeleld eszkozoket nyujtdé LA teriiletéhez. A GA a
tanulaselemzési modellek koziil a prediktiv és a magyaraz6 modelleket hasznalhatja. A magyarazo
modell alkalmazasakor megfogalmazhatunk hipotéziseket példaul arrdl, hogy az egyes targyak ko-
zOtt milyen mértéki kapcsolat van, amihez j6 kiindulasi alap a mar meglévd tantervi hald. Az
elemzés végén pedig eldallhat a hipotéziseket alatdmasztd vagy cafolo tantervi halo javaslat, amely
ezutan beépithetd a képzési struktirdba. Ezzel a modszerrel foként a vizsgalt szak szakfeleldsei,
szakfejlesztdi, illetve a targyak oktatdi szdmdara teremtiink értéket. A prediktiv modellezés soran
pedig korabbi eredmények alapjan elére jelezhetjiik a késdbbiekben varhato, egyéni hallgatoi tel-

jesitményt (Dzubian et al., 2012) (Saqr, 2018) (Zielke et al., 2018).
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4.1. A RENDELKEZESRE ALLO ADATOK ES A TERVEZETT VIZSGALATOK

A kovetkez6 szakaszban megvizsgaljuk a GA soran vizsgalt adathalmaz jellemzdit és sajatossagait
a kutatasunk példdjan keresztiil. Ezt kovetden Osszefoglaljuk az osztalyzatelemzési folyamat el-
végzésehez szilikséges statisztikai eszkdzok és modszerek altalanos leirasat. Ezen elemzések segit-
ségével lehet6ség van az egyes targyakbol elért hallgatoi eredmények jellemzdinek feltarasara, a
kiilonbozo targyakbol szerzett eredmények kozotti kapesolatok feltarasara, az elofeltételek hatdsa-
nak elemzésére, illetve annak vizsgalatara, hogy hogyan és milyen mértékben hatnak egymasra a

kiilonboz6 targyakbol elért eredmények.

4.1.1. A rendelkezésre allo adatok

Kiindul6 adatforrasunk a Budapesti Corvinus Egyetem Neptun rendszere volt. Az Informatikai In-
tézet az itt gylijtott adatokat bocsatotta a rendelkezésiinkre, amely lehetdvé tette a késObbi adat-
elemzési folyamat elvégzését. Harom olyan gazdasaginformatikus évfolyam adatait vizsgaltuk,
akik mar befejezték tanulmanyaikat az egyetemen. Ezek a 2011/2012, 2012/2013 és a 2013/2014-
es 0szi félévben kezdett évfolyamok voltak. Rendelkezésiinkre alltak a hallgatok egyes targyakbol
elért kordbbi eredményei, a végsd eredményiik, illetve a nemiik és az, hogy a vizsgalt harom évfo-
lyam koziil melyikbe jartak. Mivel az érdemjegyek dnmagukban nem hordoznak elég informéciot
a hallgatok teljesitményével kapcsolatban, ezért az érdemjegyekbdl és kordbbi eredményekbdl,
azaz, hogy a végsé érdemjegy eléréséhez milyen ut (hany targy- és vizsgafelvétel) vezetett, meg-
alkottunk egy 10j teljesitmény-metrikat. Segitségével nemcsak egy olyan 0 valtozot hoztunk létre,
amely magaban hordozza az Gsszetett hallgatoi teljesitményt, hanem a jegyek ot elemii értékkész-
letét kiszélesitettiik, ezzel lehetdvé téve olyan statisztikai elemzések hasznalatat, amelyek sziik ér-
tékkészleten nem, vagy csak megkotések mellett alkalmazhatok. A teljesitmény-metrika részletes

targyalasara a 7.2. fejezetben kertil sor (Hunyadi—Vita, 2006) (Foster—Diamond—Banton, 2014).

4.1.2. A sorrendi skalan mért adatok

A hallgatoi teljesitmény-elemzéshez hasznalt statisztikai eszk6zok kivalasztasanal figyelembe kel-
lett venniink, hogy az érdemjegyek, illetve az ezek alapjan kialakitott 01 teljesitmény-metrikak is
sorrendi skalan értelmezett valtozok. Azaz bar egymashoz képest a sorrendjilk megkiilonbdzteti
Oket, értékeik nem szamszerliek. A nem mennyiségi ismérvértékek kovetkeztében ezeken a valto-
z6kon nem végezhetdk matematikai alapmiiveletek, emiatt pedig az alapvetd statisztikai mutatok

egy részének értelmezése sem lehetséges (Hunyadi—Vita, 2006) (Foster et. al., 2014).
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4.1.3. Az adatok megismeréséhez sziikséges statisztikai eszkozok
Az elemzések megkezdése eldtt fontos, hogy megvizsgaljuk a rendelkezésre allo adatainkat, és
célszerii elvégezniink olyan leir6 statisztikai elemzéseket, melyek segitségével atfogo képet kapunk

ezekrdl. Ennek soran érdemes szemiigyre venni az adatok eloszlasat, alak- és helyzetmutatoit.

4.1.3.1.Helyzetmutatok

Egy-egy targy nehézségérdl, teljesithetdségérdl ad fontos informaciot, ha megvizsgaljuk tobbek
kozott, hogy mi volt az az érdemjegy, amit a legtdbben elértek, vagy mi volt a legjellemzdébb érték
targyfelvételek és vizsgak szamanal. Ezekkel a vizsgalatokkal az adataink eloszlasanak helyzetét
jellemezziik egyetlen szam segitségével. Az igy kapott értékek a helyzetmutatok: a median, a mo-
dusz és az atlag. Mivel a vizsgalt valtozoink koziil az érdemjegy sorrendi skalan mért adat, ezért
figyelniink kell arra, hogy igy a helyzetmutatok koziil az atlag szamitasa problémas lehet (Hu-
nyadi—Vita, 2006).

A helyzeti kozépértékek koziil mediant az érdemjegyekre nincs értelme szamitanunk. Ennek
oka, hogy a median a sorba rendezett értékek koziil a kozépsé adat, igy sziik értékkészlet esetén
nem, vagy alig lenne eltérés a tdrgyak medidn eredményei kozott, nagyrészt a kozepes érdemjegy
lenne a kozéps6 érték. Azonban az Gjonnan képzett teljesitmény-metrika értékkészlete elég széles
ahhoz, hogy median szempontjabol az egyes tantargyak megkiilonboztethetok legyenek, vagyis igy
a mutat6 értéke értelmezhetdvé valt (Hunyadi—Vita, 2006) (Foster et. al., 2014).

A modusz, azaz a leggyakoribb érték megallapitasara nincsenek ilyenfajta megkotéseink, ér-
tékét az eredeti érdemjegyekre is érdemes megvizsgalnunk. Fontos kiilonbség és akar visszajelzés
is lehet egy targy szempontjabdl, ha a legtobb hallgatd elégséges vagy akar jeles érdemjegyet ért
el. De ugyanigy meghatarozhatjuk a teljesitmény-metrika legjellemzobb értékét is, ha az dsszetett

hallgatoi teljesitményt akarjuk vizsgalni (Hunyadi—Vita, 2006) (Foster et. al., 2014).

A sorrendi skalan mért valtozéinkon szamitdsokat nem végezhetiink, ezért ezeken szamitott
kozépértékeket sem tudunk értelmezni statisztikai szempontbdl. Azonban a mennyiségi ismérve-
ken kiviil (targyfelvétel, vizsgafelvétel, vizsgazas szama) mégis érdemes lehet megvizsgalnunk az
egyes tantargyakbol elért érdemjegyek szamtani atlagait is. Ennek oka, hogy ez az a statisztikai
mutatd, ami az érdemjegyekkel kapcsolatban olyan szinten beépiilt a koztudatba, hogy bar statisz-
tikailag helytelen a hasznalata, mégis hordoz viszonylag kdnnyen értelmezhetd informaciot egy-

egy targgyal kapcsolatban (Hunyadi—Vita, 2006).
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4.1.3.2. Alakmutatok

Az adatok megismerésére irdnyuld elemzések soran a mennyiségi valtozok esetén érdemes lehet
megvizsgalni az eloszlas alakjara vonatkozé aszimmetria és csticsossag mutatok értékeit. Ertékes
informaciokat adhat egy targyrol az, hogy a hallgatok jellemzObben inkabb jobb vagy rosszabb
eredményt értek el, illetve, hogy egy-egy érdemjegyet kiugréan sokan szereztek meg, vagy a hall-
gatdi eredmények egyenletesebben oszlanak el a végsd bejegyzések kozott. Az alakmutatokkal
megvizsgalhatjuk, hogy az adataink gyakorisagi eloszlasa egy ugyanolyan szorasu normalis elosz-
lashoz képest hogyan alakul. Az aszimmetria mértékét vizsgald Pearson-féle ferdeségmutatod -1 és
1 kozotti értéket vehet fel, attol fiiggben, hogy a normalis eloszlashoz képest jobbra vagy balra
elnyulo a gyakorisagi eloszlas. A csticsossag mérésére szolgald o4 mutatéd is azt vizsgalja, hogy a
megfigyelt valtozd gyakorisagi eloszlasa hogyan alakul a normalis eloszlashoz képest. Pozitiv ér-
ték esetén csticsosabb, negativ érték esetén pedig lapultabb az eloszlés, értékei az aszimmetria mu-
tatohoz hasonldan -1 és 1 kozott mozoghatnak. Az alakmutatdk ordinalis skalan mért adatok ese-
tében szemléltetésre alkalmasak, hiszen a normalis eloszlas, az alakmutatok referencia-eloszlasa

folytonos, ami sorrendi adatok esetében nem eléallithaté (Hunyadi—Vita, 2006).

4.1.4. A valtozok kozotti kapcsolatok vizsgalata

Az osztalyzatelemzési folyamat célja lehet tobbek kozott az egyes targyakbol elért hallgatoi ered-
mények kozotti kapesolatok feltérképezése. Ehhez az egyes tantargyakra vonatkozo leird statiszti-
kai modszerek mellett elengedhetetlen, hogy olyan eszkozoket is alkalmazzunk, amelyek ezen kap-

csolatok feltarasara alkalmasak: a korrelaciot és a regressziot.

4.1.4.1. Korrelacio

A hallgatok kiilonboz6 tantargyakbol elért eredményei kozotti kapesolat vizsgalatara a korrelacios
egylitthatd alkalmazhat6. Korrelacios vizsgalatok célja az, hogy megmutassuk két ismérv kozotti
kapcsolat szorossagat és irdnyat. Az érdemjegyek, illetve a teljesitmény-metrika sorrendi skalan
torténd értelmezése révén a Pearson-féle korrelacios egyiitthatd nem alkalmas a kapcsolat méré-
sére, hiszen az egyes érdemjegyek bar szamértékek, valojaban csak sorbarendezni tudjuk dket. He-
lyette a sorrendi skalat, az adatok egymashoz viszonyitott sorrendjét figyelembe vevd Spearman-
féle rangkorrelacios egyiitthatd hasznalhatd. Ennek 1ényege, hogy az ismérvértékekhez sorszamo-
kat rendel, majd az igy kapott rangsorok kdzotti kapcsolatot vizsgalja az alabbi képlet szerint, ahol

Rx és Ry jeldli a két ismérv szerinti sorszamokat, N pedig a darabszamot.
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6.3 (Rx — Ry)’
N-(N2_1)

Amennyiben a rangkorrelacios egyiitthatd 0 értéket vesz fel, nincs kapcsolat a két ismérv

p=1

kozott, 1 esetén pozitiv, -1 esetén pedig negativ fliggvényszerl kapcsolat van (Zar, 2005) (Hauke—

Kossowski, 2011).

4.1.4.2. Regresszio

Ahhoz, hogy meg tudjuk allapitani, hogy a teljesitmény-metrikak értékeit milyen egyéb valtozok
¢és milyen mértékben magyarazzak, tobbvaltozos regresszios elemzéseket kell elvégezniink. Mivel
az 0j metrikank, azaz a regresszios modell eredményvaltozoja sorrendi skalan értelmezett valtozo,
ezért nem hasznalhat6 a klasszikus linearis regresszio, hiszen ez arra ad becslést, hogy az ered-
ményvaltozo varhat6 értéke a magyarazo valtozok hatasara hogyan valtozik. Mivel a varhato érték
sorrendi skalan nem értelmezhetd, ezért ebben az esetben egy specialisabb regresszidés modszert, a
Least Absolute Deviation regressziot (LAD regresszio) kell alkalmazni. Ez a klasszikus megkoze-
litéssel ellentétben nem a feltételes atlagot becsli, hanem a feltételes median értékeket és nem a
négyzetes hibadsszeget, hanem az abszolut hibadsszeget minimalizalja az egyiitthatok megvalasz-
tasakor. Ezzel egységnyi eltérést kisebb mértékben biintet, mint a négyzetes hibafiiggvény, figye-
lembe véve, hogy sorrendi skalan egységnyi eltérésnek kevésbé szabad jelentdséget tulajdonitani.
Mediant sorrendi skalan is van értelme szamitani megfeleld szélességii értékkészlet mellett, ami a
teljesitmény-metrikanak kdszonhetden a rendelkezésiinkre all (Hunyadi—Vita, 2006) (Fitzenber-
ger—Koenker—Machado, 2013).

A megfeleld regressziés modell kialakitadsahoz — tehat amiben csak az eredményvaltozora
szignifikans hatést gyakorldo magyarazo valtozok vannak — backward valtozoszelekcids eljarast ér-
demes alkalmazni. Ennek 1ényege, hogy kezdetben minden ismert valtozot magyarazo valtozoként
bevesziink a regressziés modellbe, majd ezekre vonatkoz6 parcialis probakkal, és ezek p-értékei-
nek segitségével meghatarozzuk és eltavolitjuk a legkevésbé szignifikans magyarazo valtozot a
modellbdl. A parcialis probak nullhipotézise azt allitja, hogy az adott magyarazo6 valtozo regresz-
szids egyiitthatdja 0, vagyis nincs magyarazo ereje a valtozénak a sokasagban. Igy ennek szerepel-
tetése a regresszioban felesleges és esetleg karos is a modell altalanosito képességére nézve. Alter-
nativ hipotézise pedig, hogy az adott magyarazé valtozo regresszios egyiitthatoja szignifikans mér-

tékben kiilonbdzik a 0-t6l a sokasagban, igy a valtozé relevans a modellben. A legkevésbé szigni-
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fikdns magyaraz6 valtozo eltavolitasa utan Gjra elkészitjiik a regresszios modellt. Ezeket a 1épése-
ket addig ismételjiik, amig mar csak szignifikdns magyarazo valtozok maradnak a modellben (Hu-

nyadi—Vita, 2008).

A p-értek alapt szelekcid azonban feltételezi a multikollinearitas hianyat (azaz a magyarazo
valtozok fiiggetlenségét), illetve, hogy a hibatag homoszkedasztikus. Ezek nem teljesiilése esetén
a p-értékek felfelé torzulnak, igy, ha kizarolag ezek alapjan szelektalunk, 1ényeges valtozokat hagy-
hatunk ki a modellb6l. Ezért nem elegendd csak a p-érték alapjan donteniink arrdl, hogy meddig
ismételjiik ujra és Gjra az eljarast, hanem meg kell figyelniink a modell josagat mutaté6 Akaike
informacios kritérium (Akaike information criterion, AIC) értékét is. Ez a mutatd csokken, ha az
Osszesitett modellhiba (Klasszikus regresszio esetén a négyzetes hibadsszeg, LAD regresszional
pedig az Osszesitett abszollt hiba) csdkken, de n6, ha uj valtozo keriil bevonasra a modellbe jelen-
tds modellhiba csokkenés nélkiil. Tehat ez egy olyan kritérium, ami a modell illeszkedését a ma-
gyaraz6 valtozok szamat biintetve nézi, ezzel megel6zve a modell talillesztését. Amennyiben ez az
érték egy magyarazd valtozo eltavolitasaval emelkedni kezd, a modell futtatasat le kell allitani

(Venables—Ripley, 2002) (Hunyadi—Vita, 2006).

Annak a vizsgalatara, hogy egy targybdl elért eredményre hatassal van-e mindségi ismérv —
a mi esetlinkben ez a nem €s a hallgato évfolyama —, a valtozokat a regresszios modellbe dummy
valtozoként kell felvenni. Ehhez a valtozok kimenetei koziil valasztunk egy referenciaértéket, majd
azt vizsgaljuk, hogy ehhez képest mennyivel tér el az eredményvaltozo értéke egy masik kimenet-
nél. Kettdnél tobb lehetséges kimenet esetén, ha a valtozoszelekcios eljaras soran nem talaljuk
szignifikansnak a dummy valtozo egyikét, akkor azt a kimenetet eltavolitva a modellbdl ugyanugy
tovabb futtathatjuk az algoritmust. Ez ugy értelmezhetd, hogy a dummy valtozo referenciaértékét

¢és a nem szignifikans kimenetet 6sszevonjuk (Hunyadi—Vita, 2006).

17



5. OSZTALYZATELEMZES A GAZDASAGINFORMATIKA KEPZESBEN

Dolgozatunk célja olyan osztalyzatelemzési keretrendszer kialakitasa, amely a felsdoktatasi kép-
zések strukturajanak fejlesztését segiti. A megfeleld eszkozok kivalasztasahoz egy konkrét kutatas
kapcsan haladtunk végig a tanulaselemzés folyamatan. Ennek soran arra torekedtiink, hogy feltar-
juk az osztalyzatelemzés lehetdségeit a Budapesti Corvinus Egyetem Gazdasaginformatikus BSc
képzésén, olyan megoldasokat keresve, amelyekkel az oktatds minéségét javitani lehet. fgy kez-
detben feltaro jelleggel fogtunk hozzéa az elemzési munkalatoknak, azzal a céllal, hogy kapcsola-
tokat talaljunk a hallgatok egyes tantargyakban nyujtott teljesitményei kozott, illetve minél tobb
informaciot tudjunk kinyerni a Neptun rendszerben eltarolt, hallgatéi eredményekre vonatkozo
adatokbol. Jol l1athato tehat, hogy egy nem strukturalt problémaval alltunk szemben, melynél sem
jol meghatarozott cél, sem az ahhoz vezet6 pontos Gt nem volt ismert. Ezért a vizsgalatok soran
nem egy konkrét tanuldselemzési modellt alkalmaztunk, hanem a 3. fejezetben ismertetett altaldnos

folyamat elemein haladtunk végig.

5.1. ARENDELKEZESRE ALLO ADATOK BEMUTATASA

A kiindul6 adatok forrasrendszere a Budapesti Corvinus Egyetem Neptun rendszere volt. Rendel-
kezésiinkre alltak harom tablazatban a tanulményaikat 2011/2012, 2012/2013, illetve 2013/2014
Oszi félévében kezdett gazdasaginformatikus hallgatok azonositoi. Ezeket kozvetleniil a Neptun
rendszerbdl torténd adatkinyerést kovetéen kaptuk meg, a hallgatok beazonositasra alkalmas Nep-
tun kodok hash-kodda alakitasaval. Emellett megkaptuk a 2011-es év 6szi félévétol kezdve tizen-
harom matematikai és informatikai targybol — Analizis, Informatika alapjai, Valoszinliségszamitas,
Szamitastudomany, Linearis algebra, Statisztika 1., Statisztika II., Szoftver-technologia 1., Szoft-
ver-technolégia I1., Operacidkutatds, Adatbazis rendszerek, Informatikai rendszerek fejlesztése,
Uzleti intelligencia — elért hallgatoi eredményeket attol a félévtdl kezdve, ahogyan azt a 2011/2012-
ben kezdett évfolyam legeldszor tanulhatta, egészen addig a félévig, amig a 2013/2014-es évfo-
lyam hallgatéi utoljara részt vehettek azokon. Ett8] eltérd eset, hogy Uzleti intelligenciabél a leg-
késobbi rendelkezésre allo adat a 2018/2019 6szi féléves volt. Ebbdl kifolyolag a 2013/14-ben
kezdett évfolyamban lehetnek olyanok, akiknek a Budapesti Corvinus Egyetem Tanulmanyi és
Vizsgaszabalyzat (tovabbiakban: TVSZ) I11./50§ 2. és I11./70§ 5. pontok szerint megengedett ma-
ximalis 4 targyfelvételig még lett volna két probalkozasi lehetdségiik. A nyers adattablakban ren-

delkezésre allo adatok a hallgatok neme és évfolyama, érdemjegyére vonatkozo utols6 bejegyzés

18



¢és annak tipusa (vizsgajegy, gyakorlati jegy, alairas stb.) voltak, illetve, ha volt ilyen, akkor a ko-

rabbi eredményiik az adott targybol, annak tipusa és az ahhoz tartozo datum (lasd 1. tablazat).

1. tablazat: A tantargyakhoz tartozé tablazatok kezdeti allapota

Bejegyzés értéke Bejegyzés tipusa Korabbi eredmény

e05d9ae7317f9cf644c0ed78927b35cd06c97650  Férfi Elégséges Vizsgajegy Elégséges(Vizsgajegy-2012.01.24)
882481d03ca0440868e261hba975e5976h7eeB43a  Férfi Kdzepes Vizsgajegy Kdzepes(Vizsgajegy-2012.01.10)
de644e6e75fe5df07a393c4d9319bf9fc1687901 Férfi Elégséges Vizsgajegy Elégséges(Vizsgajegy-2012.01.27),Elégtelen(Vizsgajegy-2012.01.24)
6392b580d7f36cedce483b3158¢c3f37ae2fb46a3 Férfi Kdzepes Vizsgajegy Kdzepes(Vizsgajegy-2012.01.03)
82c726cd370bcfad4598cebaf7513f775c6b7115 Férfi Kdzepes Vizsgajegy Kdzepes(Vizsgajegy-2011.12.23)
7b91f6ac760cf8bb556828b7934712be5744ch29  Férfi Kdzepes Vizsgajegy Kdzepes(Vizsgajegy-2012.01.17)
f5e86c6066c6a5d71c6eabec5d0bs032306ddc10b  N& Jé Vizsgajegy 16(Vizsgajegy-2011.12.23)

Forrés: sajat szerkesztés

6. AZ ADATOK ELOKESZITESE

Az adatok Osszegyiijtését kovetden az elemzéseket lehetévé tevé formara kellett hoznunk ezeket.
Az adattisztitasi és -atalakitasi folyamat soran a legfontosabb szem el6tt tartott tényezd az volt,
hogy egységes, jol kezelhetd, minden sziikséges kinyerhetd informaciot tartalmazé adattablakat

kapjunk. A Iépésekhez hasznalt eszkdz a Microsoft Excel volt.

6.1. AKAPOTT ATTRIBUTUMOK

Az adatelOkészités soran tantargyanként vizsgaltuk, hogy a hallgatok milyen bejegyzéseket kaptak
a rendelkezésre allo forras adattablakban (lasd 1. tablazat). A kihivast az jelentette, hogy az egy
¢évfolyamba tartozé hallgatok nem feltétleniil egy félévben vették fel a targyat. Emellett azoknak
az eredményeit, akik felvették a kurzust, de mégsem vizsgaztak, illetve azoknak, akik elégtelen
érdemjegyet szereztek, tobb év adataibol kellett kisz{irni és 0sszerendezni egy tablazatba. Ezeket
figyelembe véve Osszefésiiltiik és atalakitottuk a tantargyi és a hallgatdi adatokat. Ennek eredmé-
nyeként mindharom évfolyamra egy-egy olyan adattabla allt el tantargyanként, amelyben szere-
pelt a hallgatok egyedi azonositdja, neme, a végs6 eredménye sorrendi skalan értelmezett érdem-
jeggye kodolva, illetve a jegy tipusa, azaz, hogy vizsgajegyet, gyakorlati jegyet vagy alairast kaptak
az adott targybol. Tovabba abbol, hogy az adott targyat tekintve hany félév adataiban szerepelt egy
hallgato6i azonositd, kiszamoltuk a hozza tartozé targyfelvételek szamat, illetve a bejegyzések sza-
mabol elvéve a ,,Nem vizsgazott” €s a ,,Megtagadva” bejegyzéseket megkaptuk a vizsgafelvételek
szamat. A vizsgafelvételek szamabol kivéve a ,,Nem jelent meg” és az ,,Igazoltan tavol” bejegyzé-

sek szamat, megkaptuk, hogy hanyszor vizsgazott a hallgato, a targy elvégzésének éve pedig az
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utolso bejegyzéshez tartozo év lett. Azoknak a hallgatoknak, akiknek végsé eredménye ,,Nem vizs-
gazott”, ,,Nem jelent meg”, ,,Megtagadva”, illetve ,,Igazoltan tavol” volt, végso jegyiiket 0-ként
hataroztuk meg, hiszen 6k a probalkozasok ellenére semmilyen eredményt nem értek el az adott
targybol. Gyakorlati jegyes kurzusok esetében az egységes forma® miatt vizsgazasok szamaként
jeloltiik azt, hogy a hallgaté hanyszor kapott valamilyen bejegyzést, fliggetleniil attol, hogy ilyen

esetben nem vizsga keretei kozott, hanem szorgalmi idészakban sziiletett meg az eredmény.

Az egységes formatumra hozas eredményeképpen allt eld a 2. tdblazatban lathatd adatstruk-

tara évfolyamonként minden tantargyra.

2. tablazat: A tisztitott adattablak felépitése

Hallgatoi azonosité \{égst’i’ Végsé jegy Bej'egyzés Térgyfflvételek Vizsgaf’elvételek Vizsgf\zésok Végzés éve
bejegyzés tipusa szama szama szama
ef58b610ee835da7bcf8d15e33b54b3cda032d14 1 Elégséges 2 Vizsgajegy 1 1 1 11-12
c896cfaabbc8a937076c4ef536bd5b375d2f2bof 0 Jeles 5 Vizsgajegy 1 1 1 11-12
292664d1aa708641fe9ffc2886f3a7823116757a 016 4 Vizsgajegy 1 1 1 11-12
b0713ca0b9d1f8c964ab3cdb07e89391160e5fc6 116 4 Vizsgajegy 1 2 2 11-12
de20a106996519080399¢c82c8765502f61a415a0 11J6 4 Vizsgajegy 1 1 1 11-12
5ab9700c9ead46d32319982e724fe3b8db081df7 1 Elégséges 2 Vizsgajegy 1 2 2 11-12
bcbbbd75973caf5b9aed8dlee76aec731926e73e 1 Kozepes 3 Vizsgajegy 2 2 2 13-14
086e6865844296654dda486043ebb205d26e561b L 1 Nemjelent meg ¢ 0 Vizsgfjegy ¢ 2 ¢ 2 ¢ 0 ¢13-14
nominalis nomindlis ordinalis ordindlis  nominalis arany arany arany ordinalis

Forras: sajat szerkesztés

A megfeleld elemzési modszerek kivéalasztasdhoz fontos volt meghataroznunk, hogy az igy
kapott attributumokat milyen skalan értelmezziik. Ahogy az a 2. tdblazatban is lathato, a hallgatoi
azonosito, a nem és a végso bejegyzés tipusa nominalis skdlan mért adatok, a végsd jegy és a végzés
éve ordinalis, a targyfelvételek, vizsgafelvételek, illetve vizsgdzasok szama pedig arany skalan

mért attributumok.

6.2. ANOMALIAK KEZELESE

Az adatainkat a Neptun tanuldsiranyitasi rendszerbdl nyertiik ki, ami jelentésen megszabja az adat-
bevitel modjat. Habar a jegyek tekintetében minimalis az adatmindségi hibak lehetdsége, az itt
tarolt adatok tobbsége jelentés mennyiségii anomaliat tartalmaz. Kutatasunk ezen pontjan ezeket a

problémakat igyekeztiink feltarni, és megoldast kidolgozni a kezeléstikre.

1 Az egységes forma alatt azt értjiik, hogy gyakorlati jegyes targynal a hallgato végsd bejegyzése (ami lehetett ér-
demjegy, ,,Nem vizsgazott”, vagy ,,Megtagadva” bejegyzés) vizsgazasként legyen rogzitve, hogy az elemzésnél ne
legyen eltérés a gyakorlati és vizsgajegyes targyaknal és ugyanaz alatt az oszlopelnevezés alatt szerepelhessen mind-
kettd esetében.
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Az elsé és legszembetindbb probléma a hianyz6 adatokkal kapcsolatban meriilt fel. Kiindu-
laskor rendelkezésiinkre alltak évfolyamonként a hallgatok listdi, illetve tantargyanként az elért
eredmények. Azonban mikor a hallgatéi névsorhoz rendeltiik a kurzusokhoz kapcsolodo valtozo-
kat, minden esetben el6fordult olyan hallgato, akihez az adott targy eredményei kozott nem talal-
tunk adatot. Ez azt jelentette, hogy ezek a személyek fel sem vették a kurzust. A hidnyzd adatok
két tipusat azonositottunk be. Az els6 eset a konnyebben kezelhetd: olyan hallgatok, akikhez egyik
targy kapcsan sem talaltunk bejegyzést. Ok azok, akiket bar felvettek, és bekeriiltek egy adott év-
folyamba, végiil nem kezdték el az egyetemet. Mivel a gazdasaginformatika képzésben résztvevok
eredményeit Szerettiikk volna elemezni, igy egyértelmii volt, hogy ezeket a hallgatokat kisziirjiik az
adatok koziil. A 2011/2012-es évfolyamban 4, a 2012/2013-asban 3, mig a 2013/2014-es évfo-
lyamban 5 ilyen tanul6 volt. A masik eset, amikor egy hallgat6 bizonyos targyakbol szerzett be-
jegyzést, azonban volt legalabb egy olyan kurzus, amit nem vett fel, igy ehhez kapcsolodoan nem
voltak adatai. Ezeket az eseteket ebben a fazisban még nem szirtiik ki, azonban a késébbiekben ez
még tovabbi problémakat jelentett. Ezek kezelésére és megoldasukra a 6.3.4-es pontban tériink

vissza.

Ezenfeliil tobb esetben is eldfordult, hogy egy-egy hallgaté azonositoja egynél tobb évfo-
lyamban jelent meg. Ez abbol adodhatott, hogy az adott tanulo Gjra felvételizett, és igy két vagy
akar tobb évfolyamba is bekeriilt a neve. Szamunkra ez azért jelentett gondot, mert az adattisztitas
végso célja egy aggregalt, elemzéshez jol hasznalhat6 adatbazis 1étrehozésa volt. Ehhez azonban
elengedhetetlen, hogy minden adat csak egyszer szerepeljen, vagyis a duplikaciokat ki kellett
szlirni, hogy egy-egy hallgatordl pontosan beazonosithatd legyen, hogy melyik targybol milyen
érdemjegyet szerzett. Megoldasként mérlegeltiik az Ujrafelvételizo hallgatok adatainak 6sszevona-
st és egy sorban letarolasat, azonban ez tovabbi hibalehetdségeket vetett volna fel. gy eléfordul-
hatott volna, hogy a targyfelvételek szdmanal 4-nél nagyobb érték szerepel, ami mar értékhatar
hibat eredményezett volna a TVSZ szerint. Ezért felmértiik, hogy hanyszor fordult el6 ez a helyzet,
és azt kaptuk eredményiil, hogy évfolyamonként csak 2-2 ilyen eset volt. Emiatt ugy dontottiink,
hogy ezeket az értékeket kivessziik az adatbazisbol, €és csak azokkal a hallgatokkal dolgozunk to-

vabb, akik csak egyszer szerepelnek a tablakban.

Miutéan kisziirtiik ezeket a problémas eseteket, tovabbi anomalidkat fedeztiink fel az adatok
kapcsan. A gazdasaginformatikus szakhoz tartozé operativ tanterv megadja, hogy melyik targyat

melyik szemeszterben érdemes felvenni, és ezek hogyan épiilnek egymasra. El6fordultak azonban

21



olyan esetek, amikor egy hallgat6 a tantervtdl eltéré modon egy adott kurzust olyan félévben telje-
sitett, amikor az még nem lett volna szamara lehetséges. Mivel ekkorra mar kisziirtiik az Gjrafelvé-
telizoket, igy ezt az okot kizartuk. A probléma forrasanak pontos beazonositasa ebben az esetben
nehezebb volt. Az egyik lehetséges magyarazat az, ha a hallgaté masik szakon mar teljesitette az
adott targyat, és az atjelentkezésnél elfogadték az érdemjegyét. igy a bejegyzés rogzitésének ideje
a korabbi teljesités idopontja lett. Ebben az esetben a késébbi elemzéseknél nem az jelentett volna
problémat, hogy az adatokat nem tudjuk hasznalni a szdmitdsokhoz, hanem az értelmezések kap-
csan adhatott volna nem valds képet. Hiszen, ha a gazdasaginformatikus képzésrol szeretnénk el-
mondani valamit, akkor az eredményt torzitja az, ha a hallgatok masik szakon szerezett érdemje-
gyét is belevessziik a szamitasokba. Ezért amellett dontdttiink, hogy ezeket a hallgatdi eredménye-
ket is kisziirjiik az adatbazisbol. Az eltavolitott értékek darabszamat és ardnyat az 6sszes adathoz
képest (ez mar nem tartalmazza a hianyz6 adatokat és az wjrafelvételizoket) targyanként dsszesitve

a harom évfolyamra a 3. tablazat tartalmazza:

3. tablazat: Operativ tanterven Kiviili targyfelvételek szama és aranya

az osszes adathoz képest

Operativ tanterven kivili

Tantargy targyfelvételek szama
Analizis 0 0%
Informatika 0 0%
Statisztika I. 1 0,19%
Linedris algebra 0 0%
Szamitastudomany 0 0%
Szoftver-technoldgia I. 0 0%
Valdszinlségszamitas 2 0,38%
Adatbazis rendszerek 4 0,75%
Operacidkutatas 5 0,94%
Statisztika Il. 5 0,94%
Szoftver-technoldgia Il. 1 0,19%
Informatikai rendszerek fejlesztése 2 0,38%
Uzleti intelligencia 3 0,56%

Forras: sajat szerkesztés

Osszességében az adatmindségi hibak koziil a hidnyzo adatok kezelése, a duplikaciok kiszii-
rése €s a konzisztencia megtartasa jelentette a legnagyobb kihivast. A fent ismertetett harom eset

kezelésével az volt a célunk, hogy pontosan definidlni tudjuk, hogy egy sor mit jelent az adattab-
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lankban. Ehhez tudnunk kell, hogy az adott hallgaté melyik évfolyamba tartozik, és abban is biz-
tosnak kell lenniink, hogy a targyakat a gazdasaginformatika képzés keretein beliil végezte el. Jelen
esetben ennek biztositasa azt jelentette, hogy az anomaliakat tartalmaz6 sorokat kivettiik az adat-

halmazunkbdl, ezt pedig azért tudtuk megtenni, mert a problémas esetek aranya minimalis volt.

6.3. ADATSTRUKTURA KIALAKITASA — AGGREGALAS

Miutan az adatmindségi hibakat feltartuk, és a problémakat megoldottuk, a kovetkezé 1épésben egy
aggregalt, tovabbi elemzésekre alkalmas adatstruktura kialakitdsan dolgoztunk. Evfolyamonként
¢és tantargyanként kiilon adattablak alltak mar a rendelkezésilinkre a 4. abran bemutatott mezokkel.
A célunk tehat az volt, hogy egy adatbazisba keriiljon az 6sszes adat ugy, hogy ne vesszen el in-

formacid, de duplikaciok se meriiljenek fel.

Az aggregalast alapvetden két szinten kellett megoldanunk: az egyes hallgatokhoz hozzaren-
delni az Osszes tantargyhoz tartozé értékeiket €s a tantdrgyak mentén 6sszekapcsolni az évfolya-

mokat.

6.3.1. Aggregalas a hallgaték mentén

Ebben a 1épésben azt szerettiik volna elérni, hogy egy sorban legyenek letarolva az egyes hallga-
toknak mind a tizenharom targyra vonatkozé adatai. Egyértelmi volt, hogy a Neptun kodbol kép-
zett hash-kod lesz az az érték, azonositd, aminek segitségével dssze tudjuk fiizni a kiilonallé tabla-
inkat (ez egyedi azonosito, tehat egyértelmiien meghatdrozza az egyedet). Azonban az attributu-
mok neveit at kellett alakitanunk gy, hogy a késdbbiekben meg tudjuk kiilonboztetni az egyes
kurzusokra vonatkoz6 értékeket. Ennek megfeleléen a mezdneveket kiegészitettiik egy-egy eldtag-
gal, amelyeket a targynevek roviditéseibol kaptunk (1. szamu melléklet). Ezen 1épés kivitelezésé-

hez az Excel keretein beliil elérheté Power Query alkalmazast hasznaltuk.

6.3.2. Aggregalas az évfolyamok mentén

A fenti 1épés elvégzése utdn mar csak harom adattdblank volt, ami a harom évfolyam adatait tar-
talmazta. Ezek 0sszeflizésénél az Gsszekapcsolas alapjat mar nem a hallgatok jelentették, hiszen
ezek az értékek évfolyamonként eltérdek, hanem az egyes tantargyak. Tehat mig az el6z6 1€pésben
oszlopokat kapcsoltunk 6ssze, most a sorokot kellett egymas ala flizniink. Ehhez szintén a Power
Query alkalmazast hasznaltuk, illetve arra kellett még figyelniink, hogy 1étrehozzunk egy plusz

mezOt, ami az évfolyam valtozot tartalmazza.
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6.3.3. A végleges adatstruktira

Az adataggregalas soran eldallt egy olyan adatbazis, ami alapvetéen harom dimenziora épiil: hall-
gatoi azonosito (sorok azonositdja), tantargyak (oszlopok azonositoja) és az évfolyam (mezo). En-
nek megfeleléen barmelyik cellat kivalasztva egyértelmiien meghatarozhato, hogy az adott érték
melyik hallgatohoz, melyik tantargyhoz és melyik évfolyamhoz tartozik. A 4. tablazat mutatja be,

hogy hogyan néz ki az adatbazis, é¢s hogyan jelennek meg a kiilonb6z6 dimenziok.

4, tablazat: Példa a végleges adatstrukturara

Hallgatéi azonosito Evfolyam ui_szovjegy ui_tipus ui_targyfelv ui_vizsgafelv ui_vizsga ui_ev ui_jegy
ef58b610ee835da7bcf8d15e33b54b3cda032d14  Férfi 11-12 16 Gyakorlati jegy 1 1 1 2014-2015 4
£7770d133fb120a84fcabfaflb34c150ca23b50e NG 11-12 Kozepes Gyakorlati jegy 1 1 1 2014-2015 3
f20a01387537¢c1b61766f73ac6ddafla71d05ed6 Férfi 11-12 16 Gyakorlati jegy 1 1 1 2014-2015 4
11d268f0d2ca283f2f2b02ac4d3afa5dbd3250aa NG 11-12 16 Gyakorlati jegy 1 1 1 2014-2015 4
40489226825faa81e88d06dfd92c654859e5f13¢ Férfi 11-12 Jeles Gyakorlati jegy 1 1 1 2014-2015 5
e52780a87efe6006f1efd6037caec4fcbdadadb8 Férfi 11-12 16 Gyakorlati jegy 1 1 1 2014-2015 4

Forrés: sajat szerkesztés

6.3.4. Hianyz6 adatok kezelése az aggregalt adatbazisban

A 6.3.1. pontban ismertetett Neptun kod szerinti 6sszefiizés soran azonban tovabbi nehézségekkel
talalkoztunk. Tobb esetben is eldfordult, hogy bizonyos targyakat egyes hallgatok fel sem vettek,
igy hozzajuk semmilyen érték nem tartozott az adott tdblaban. A JOIN feltételnél igy meg kellett
hataroznunk, hogy ez INNER vagy OUTER tipusu legyen. A mi esetlinkben ez azt jelentette, hogy
csak azokat a hallgatokat akarjuk-e megtartani, akiknek minden tantargyhoz volt valamilyen be-
jegyzésiik (INNER), vagy azokat is belevessziik, akiknél ez feltétel nem teljesiil (OUTER). Ez
utobbi eset tovabbi kérdéseket is felvetett, hiszen ekkor a hianyz6 mezdkre egységesen meg kell
hatarozni, hogy iiresen hagyjuk, vagyis NULL értékiiek lesznek, vagy megprobalunk egy becsiilt,
kozelitdleges értéket adni. Az 5. tdblazatban lathato, hogy targyanként, évfolyam szerinti bontas-

ban mekkora volt a hidnyz6 értékek aranya.
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. tablazat: Hianyzo adatok aranya

Tantargy 11-12 12-13 13-14
Analizis 14,41% | 9,31% | 10,43%
Informatika 8,62% 4,50% 4,39%
Statisztika I. 10,34% | 6,53% 6,58%
Linearis algebra 13,56% | 7,84% 8,26%
Szdmitastudomany 8,47% 7,35% 8,70%
Szoftver-technoldgia I. 16,95% | 12,75% | 15,22%
Valdszinliségszamitas 20,69% | 12,12% | 15,79%
Adatbazis rendszerek 18,10% | 13,07% | 15,56%
Operacidkutatas 20,34% | 13,24% | 16,96%
Statisztika II. 22,41% | 14,14% | 17,78%
Szoftver-technoldgia Il. 21,19% | 16,18% | 17,83%
Informatikai rendszerek fejlesztése | 22,41% | 17,50% | 21,24%
Uzleti intelligencia 24,58% | 16,53% | 24,78%

Forrés: sajat szerkesztés

Vizsgalatunk soradn arra jutottunk, hogy harom esetet tudunk elkiiloniteni, de nincs igazan jé
megoldas, mivel mindegyiknek vannak negativ hatasai. Eppen ezért a kutatasunk ezen fazisaban
egyiket sem vetettiik el, hanem a késébbickben mindharommal dolgoztunk tovabb. Igy az elemzé-
sek eredményei mellett azt is vizsgaltuk, hogy végsd soron melyik adatbazis lenne a legmegfele-

16bb.

Jo4

Az els6, amire a késdbbiekben Szirt adatbazisként fogunk hivatkozni, csak azokat az egye-
deket tartalmazza, amelyek esetében a hallgatoknak az osszes targyhoz kapcsoloddan van adatuk.
Ezzel azonban nagyon sok sort kiszelektalunk, egészen pontosan az Gsszes adat 27,10%-at. Ez a
késébbiekben torzithatja az elemzések eredményeit, hiszen feltételezziik, hogy az esetek nagy ré-
szében olyan hallgatokrol van szo, akik elégtelen érdemjegyet szereztek bizonyos kurzusokbol, és
ezért nem tudtak mas targyakat felvenni. Ezzel a megkdozelitéssel vélhetden pont a leggyengébb
hallgatok adatait dobjuk el. A késébbiekben ezt a felvetést is megvizsgaltuk, és szamadatokkal

igyekeztiink alatdmasztani.

Masik megkozelitésként az Osszes adatot megtartottuk olyan formaban, ahogyan azok az
anomalidk kisziirése utan a rendelkezésiinkre alltak, vagyis az lires mez6k NULL értéket vettek
fel. Ebben az esetben egyaltalan nem veszik el adat, azonban sok bizonytalansagot okoz az, hogy
a kiilonbozo szamitasi mdodszerek hogyan reagalnak a NULL adattipusra. A késdbbiekben erre

Osszes null adatbazisként hivatkozunk.
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Harmadik lehetdségként szintén megtartottuk az dsszes adatot, azonban a NULL adattipust
lecseréltiik, hogy biztosan ne okozzon gondot a késébbiekben. Az Osszes néven hivatkozott adat-
bazisban az érdemjegyek esetében 0-s értéket adtunk az 0sszes olyan hallgatonak, aki nem vette
fel a targyat. Ez azonban szintén adhat hamis vagy torzitott eredményeket, mert csak egy feltétele-

z¢ést tartalmaz arra vonatkozdan, hogy akik nem vették fel a targyat, azok nem is teljesitenék.

7. A KIDOLGOZOTT OSZTALYZATELEMZESI MEGOLDASOK BEMUTATASA

Az adatok eldkészitése utan a kdvetkezo 1épésben ezek elemzésével foglalkoztunk. Els6é korben az
adatok mélyebb megismerése volt a cél, igy leird statisztikai modszerekkel igyekeztiink atfogd
képet szerezni az érintett tizenharom targgyal a kapcsolatban. Ezutan olyan 0j metrika kidolgozasat
tlztiik ki célul, amely lehetévé teszi, hogy egy ismérvben kezeljiik a hallgatok egyes tantargyakban
nyujtott teljesitményét leird harom ismérvet (jegy, targyfelvételek és vizsgazasok szama). Ezt fel-
hasznalva pedig olyan elemzési modszerek halmazat allitottuk Ossze, mely nem csak a targyak

kozotti kapesolatokat, de az egyéb valtozok Osszefiiggéseit is feltarja.

Az egyes elemzési 1épések végén az Informatikai rendszerek fejlesztése és az Uzleti intelli-
gencia targyak segitségével mutatjuk be, hogy a kapott eredményeket a gyakorlatban hogyan tud-
juk értelmezni. Azért ezeket a kurzusokat valasztottuk, mert ez a kettd a gazdasaginformatika kép-

z¢€s utolso féléveiben vehetd fel, és az alapozo targyak sordn elsajatitott tudasra épitenek.

7.1. LEIiRO STATISZTIKA

A leir¢ statisztikai elemzések soran az Osszes null adatbazissal dolgoztunk, hiszen a célunk az volt,
hogy megismerjiik az 6sszes rendelkezésre allo adatot. A Sziirt adatbazis ebbdl a szempontbdl nem
volt hasznalhato, az Osszes pedig becsiilt adatokat is tartalmazott, melyek torzitottak volna a leiro
jellegli eredményeken. Az elemzéseket a Microsoft Excel, az R-3.5.3. (R Core Team, 2019) és az
RStudio (RStudio Team, 2020) segitségével végeztiik el, melyhez a readexcel (Wickham-Bryan,
2019) ¢és a dplyr (Wickham—Frangois—Henry—Miiller, 2020) csomagokat hasznaltuk fel. A vizuali-

zaciok elkészitéséhez pedig a Tableau szoftvert alkalmaztuk.

7.1.1. Hianyzo és szelektalt adatok
Az elemzések sordn elsé korben azokat a problémas adatokat vizsgaltuk, melyeket kiszlrtiink az
adatelokészitéskor. A 6. tablazat mutatja, hogy évfolyamonként hany fot vettek fel a gazdasagin-

formatikus képzésre éves bontasban. Ebbdl kiszlirve az jrafelvételizoket és azokat, akik el sem
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kezdték a képzést, megkaptuk a sziirt elemszamot. Habar csak harom évfolyamot vizsgaltunk,
ezekrdl elmondhatd, hogy novekvé tendenciat mutat az egy évfolyamra felvett hallgatok szama.

2013-ban 99,1%-kal tobben kezdték megtanulmanyaikat a képzésen, mint két évvel korabban.

6. tablazat: Rendelkezésre allo és Kisziirt adatok szama

Elemszam Ujrafelvételizé Nem kezdte el  Sziirt elemszam
11-12 118 2 4 112
12-13 204 4 3 197
13-14 230 2 5 223

Forras: sajat szerkesztés

Az igy kapott elemszamokat tovabb vizsgaltuk tantargyi bontasban. A 7. tablazat kurzuson-
ként mutatja meg, hogy hany hianyzo adat volt, illetve a Problémas 0szlopban azoknak a hallga-
toknak a szdma szerepel, akik olyan félévben teljesitették a targyat, amikor ez nem lett volna le-
hetséges. Ezeket kiszelektalva kaptuk meg a szlirt elemszamot, vagyis azokat a hallgatdkat, akikkel

a leir6 statisztikai elemzések soran ténylegesen foglalkozni tudtunk.

7. tablazat: Elemszam tantargyi bontasban

11-12 12-13 13-14
. . ., Hidnyzo Szlirt , , , Hianyzoé Sz(irt . ., Hidnyzo Sziirt
Tantargy Elemszam Problémas adat elemszam Elemszam Problémas adat elemszam Elemszam Problémas adat elemszam

Analizis 112 0 17 95 197 0 19 178 223 0 24 199
Informatika 112 0 10 102 197 0 9 188 223 0 10 213
Statisztika I. 112 0 12 100 197 1 13 183 223 0 15 208
Linedris algebra 112 0 16 96 197 0 16 181 223 0 19 204
Szamitastudomany 112 0 10 102 197 0 15 182 223 0 20 203
Szoftver-technoldgia I. 112 0 20 92 197 0 26 171 223 0 35 188
Valésziniiségszamitas 112 0 24 88 197 2 24 171 223 0 36 187
Adatbazis rendszerek 112 0 21 91 197 1 26 170 223 3 35 185
Operacidkutatas 112 0 24 88 197 2 27 168 223 3 39 181
Statisztika II. 112 0 26 86 197 2 28 167 223 3 40 180
Szoftver-technoldgia Il. 112 0 25 87 197 0 33 164 223 1 41 181
Informatikai r f 112 0 26 86 197 0 35 162 223 2 48 173
Uzleti intelligencia 112 0 29 83 197 1 20 176 223 2 54 167

Forras: sajat szerkesztés

Szembetling volt, hogy a félévek sorrendjébe rendezett tantargyakon lefelé haladva egyre nd
a hianyz6 adatok szama, ezért ezt tovabbi modszerekkel is megvizsgaltuk. Rendelkezésiinkre allt
az operativ tanterv, amely rogziti, hogy melyik kurzust melyik szemeszterben ajanlott felvenni. Az
itt bemutatott tdblazatok is ezt a sorrendet kovetik, €s az egyes félévekhez tartozo targyak hattér-
szinezése azonos. Megvizsgaltuk tehat, hogy az egyes szemeszterekbe tartozo kurzusoknal mek-

kora volt a hianyzo6 adatok aranyanak atlaga, majd ezeket az intenzitasi viszonyszamokat a 2. abran
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jelenitettiik meg (a vizsgalt kurzusok kozott nem allt rendelkezésiinkre 6. féléves targy, ezért hi-
anyzik ez az érték). A vonaldiagram egyértelmiien megmutatja a ndvekvo tendenciat a vizsgalt
valtozok kozott a 2. félévtdl kezdve, vagyis szemeszterrdl szemeszterre morzsolodnak le hallgatok,

és az utolso féléves targyat (Uzleti intelligencia) mdr csak a hallgatok 74,11%-a kezdte el.

2. abra: Hianyzo6 adatok aranyanak valtozasa

Hianyzé adatok ardnyanak valtozasa

30,00%
25,89%

25,00%

20,00%

15,00%
11,61% 11,61}

10,00%

5,00%

0,00%
1.félév 2.félév 3.félév 4.félév 5.félév 7 félév

Forrés: sajat szerkesztés

7.1.2. A valtozok vizsgalata

Ezt kovetden a nemek ardnyat vizsgaltuk a képzésen beliil évfolyamokra bontva. Ahogy azt a 3.
abran a kordiagramok szemléltetik, a 2011/2012-es és 2013/2014-es évfolyamokban a nék aranya
kozelitéleg 25% volt, mig a 2012/2013-ban ez az érték 7%-ponttal magasabb. Azonban igy is az
mondhato el a gazdasaginformatikus képzésrdl, hogy ebben a harom évfolyamban a férfiak lét-

szdma nagyjabol haromszorosa a nok 1étszamanak.
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3. abra: Nem szerinti megoszlas

Evfolyam
11-12 12-13 13-14

Ferfi

68,02%
75.89% ' 73,99%

Forras: sajat szerkesztés

A végso bejegyzés, vagyis az elért érdemjegy kapcsan az értékek eloszlasat vizsgaltuk, azon-
ban ebben az esetben a 3 évfolyamot Osszesitve elemeztiik. A 4. abran lathatunk példat jobbra és
balra elnyulo6 eloszlasokra is, azonban par esetben kdzel normalis eloszlasra is taldltunk példat.
Tobbek kozott az Analizis, az Adatbazis rendszerek, az Operaciokutatas és a Szamitastudomany
targyak szamitanak az adatok alapjan a nehezebben teljesithetd kurzusok koz¢, ezekben az esetek-
ben kevés hallgatonak sikeriilt jobb érdemjegyet szereznie. Ezzel szemben a Szoftver-technoldgia
L. és II. esetében a hallgatok nagyobb szamban szereztek jeles bejegyzést, a bukasok ardnya jelen-
tésen kisebb. Az Informatika, az Informatikai rendszerek fejlesztése és az Uzleti intelligencia kur-

zusokndl megkozelitdleg normalis eloszlas figyelhetd meg.
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4. abra: Erdemjegyek eloszlisa

Analizis Informatika Statisztika I.
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40
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Uzleti intelligencia

200

Forras: sajat szerkesztés

A targyfelvételek szamanak vizsgalata soran felfedeztiink olyan eredményeket (lasd 8. tab-
lazat), melyek 6sszhangban vannak az érdemjegyek soran megallapitott felvetésekkel. Habar min-
den kurzus esetén a legtobben csak egyszer jelentkeztek az adott targyra, az atlag és szoras tekin-
tetében vannak jelentdsebb kiilonbségek. Két szélséséges eset, az Analizis és Uzleti intelligencia
mutatdin mutatjuk be az eredményeket. Az Uzleti intelligencia targyfelvételeinek szdma esetében
az atlag 1,01, amitdl a hallgatok atlagosan minimalisan tértek el: a szoras értéke 0,1. Ezenfeliil a

ferdeség és csticsossdg mutatok nagyon magas értékiiek, vagyis egy szélsdségesen jobbra elnyuld
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csticsos eloszlasrol van sz6. Ezzel szemben az Analizis esetén az atlag mar magasabb érték, vagyis
a hallgatok atlagosan 1,49-szer vették fel a targyat, illetve a felvételek szdma is jobban szort. A
ferdeség €s csucsossag mutatok még ebben az esetben is pozitivak, vagyis tovabbra is egy csucsos,
jobbra elnytl6 eloszlasrol beszéliink. Azonban mivel értékiik kisebb, ezért ebben az esetben mar
nincsenek nagymértékben kiugrd adatok és darabszamok, az eloszlas egyenletesebb. A két targy
kozotti jelentds eltérés oka az lehet, hogy az Uzleti intelligencia utols6 féléves targy, igy az a hall-
gato, aki eljutott idaig, mar ezt az akadalyt is feltételezhetéen konnyebben at tudta 1épni, ellenben

az 1. féléves Analizissel.

8. tablazat: Targyfelvételek szamanak vizsgalata

Targyfelvétel

Minimum  Maximum Médusz Szoras Ferdeség Csuicsossag

Analizis 1 5 1 1,49 0,81

Informatika 1 4 1 1,06 0,32 6,17 42,02
Statisztika I. 1 3 1 1,08 0,34 4,31 19,01
Linearis algebra 1 3 1 1,16 0,42 2,61 6,45
Szamitastudomany 1 4 1 1,33 0,66 1,88 2,47
Szoftver-technoldgia I. 1 4 1 1,12 0,43

Valészinliségszamitas 1 4 1 1,21 0,55

Adatbazis rendszerek 1 4 1 1,43 0,71

Operécidkutatds 1 5 1 1,22 0,57 2,86 8,79
Statisztika Il. 1 5 1 1,22 0,58 2,95 9,46
Szoftver-technoldgia Il. 1 3 1 1,07 0,26 3,91 15,33
Informatikai rendszerek fejlesztése 1 3 1 1,13 0,39 3,22 10,28
Uzleti intelligencia 1 2 1 [ 300 | 010 | 1011 | 10147

Forras: sajat szerkesztés

A vizsgazasok szdmanak vizsgalata soran kapott eredményeket a 9. tdblazat foglalja 6ssze.
Ezen értékek értelmezése hasonld a korabbi adatokéhoz, jelen esetben is az Analizis és az Uzleti
intelligencia jelentik a két szélsdséget. Az Gsszes targyrdl elmondhatd, hogy a legtobb hallgato
minddssze egy alkalommal vett fel vizsgat, azonban az 4tlag, szords, ferdeség és csiicsossdg muta-
tok kozott vannak jelentdsebb eltérések. Az eredmények alapjan Szintén azt a kdvetkeztetést lehet
levonni, hogy a matematikai tdrgyakat nehezebben teljesitették a hallgatok, tobb vizsgaalkalomra
volt sziikségiik. Azonban itt fontos kiemelni, hogy a kurzusokat két kategériaba soroljuk: vizsga-
jegyes €s gyakorlati jegyes targyak. Utobbi esetén a vizsgazasok szdma alacsonyabb, hiszen ezeket
a hallgatok évkozben teljesitik, nincs sziikségilik vizsgaalkalmakra. Ezt szemlélteti a 5. abra, ahol
egyértelmiien latszik, hogy a vizsgajegyes targyak esetében a vizsgdzasok szdmanak atlaga maga-

sabb. Hasonl6 kovetkeztetést lehet levonni a tobbi mutatd kapcesan is, hiszen a gyakorlati jegyes
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targyak esetén a szoras kisebb, és csticsosabb, nagyobb mértékben jobbra elnyulo eloszlasokat fi-

gyelhetiink meg.
9. tablazat: A vizsgazasok szamanak vizsgalata
Vizsgazasok
Minimum  Maximum Médusz Atlag Széras Ferdeség Csucsossag
Analizis 0 7 1
Informatika 0 7 1
Statisztika I. 0 5 1
Lineéris algebra 0 5 1
Szamitastudomany 0 6 1
Szoftver-technolégia I. 0 4 1
Valészinliségszamitas 0 6 1
Adatbdzis rendszerek 0 9 1
Operacidkutatas 0 6 1
Statisztika Il. 0 5 1
Szoftver-technoldgia Il. 0 3 1
Informatikai rendszerek fejlesztése 0 3 1
Uzleti intelligencia 1 2 1

Forras: sajat szerkesztés

5. abra: A vizsgazasok szamanak atlaga és a targyak tipusa

A vizsgazasok szamanak dtlaga és a térgyak tipusa Tipus
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7.1.3. A leiré statisztikai eredmények ismertetése az IRF és UI kurzusokon keresztiil

A leir6 statisztikai elemzések eredményeit dsszesitve az Informatikai rendszerek fejlesztése és az
Uzleti intelligencia tantargyakrol elmondhato, hogy a képzésre felvett hallgatok kozelitdleg 75%-
a kezdte el ezeket a kurzusokat. Azonban azon hallgatok szamara, akik eljutottak idaig, tobbnyire
nem okozott gondot ezeknek a targyaknak a teljesitése, hiszen az IRF esetében a tanulok 3,8%-
dnak nem sikeriilt legaldbb elégséges érdemjegyet szerezne, mig az Ul esetében ez az arany mind-
0ssze 0,7%. Ez valoban jol reprezentdlja, hogy akik a korabbi féléves alapozo targyakat sikeresen
teljesiteni tudjak, azoknak ezek a kurzusok sem okoztak problémat. Esetleg felmeriilhet a gondolat,
hogy ennek a valddi oka az, hogy ezek a targyak konnyebbek a tobbihez képest. Ezt a felvetést
azonban cafolja a 4. dbran bemutatott érdemjegyek eloszlasa. Jol latszik, hogy mind a két esetben
kozel normalis eloszlasrol beszélhetiink, ami azt jelenti, hogy viszonylag kevés hallgatonak sikeriilt
kivalo érdemjegyet szereznie, a legtobben kozepes bejegyzéssel zartak a kurzust. Mivel gyakorlati
jegyes targyakrol van sz0, igy a targyfelvételek és a vizsgdzasok szama kozott nines jelentds elté-
rés, amit a 8. és 9. tablazat mutatdi is bizonyitanak. Az Uzleti intelligencia targyat a 3 évfolyamban
mind0Ossze 4 hallgatonak kellett kétszer felvenni, a tobbieknek sikertilt elsére teljesiteni. Az Infor-
matikai rendszerek fejlesztése esetében ez az érték magasabb, 37-en kétszer, 9-en haromszor pro-
balkoztak. Osszességében azonban elmondhaté, hogy a hallgatok szamara ezek nemcsak egy-egy
konnyen teljesithetd targyat jelentenek, hanem kihivast is. A két kurzus valoban képes kiilonbséget
tenni a hallgatok kozott, és csak kevesen tudjak jeles érdemjeggyel zarni, de ugyanigy kevesen
vannak azok is, akik egyaltalan nem tudjék teljesiteni. Ez pedig nagyon fontos hiszen az utolso
félévekben a hallgatok szamara mar kritikus, hogy ne kelljen egy-egy kurzust jbol felvenniiik,

hiszen ez akar plusz féléveket is jelenthet szamukra az egyetemen.

A leir6 statisztikai elemzések végére megismertiik a valtozoink eloszlasat, azt, hogy milyen
értekkészleten mozognak, és mik szamitanak tipikus és kiugro értékeknek. Ennek eredményeképp
nemcsak a rendelkezésre allo adatokrol kaptunk egy atfogo képet, hanem arrdl is, hogy az adott
harom évfolyamban mely targyak szamitottak nehezebben teljesithetének a jegyek, a targyfelvéte-

lek és a vizsgazasok szamanak tekintetében.
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7.2. METRIKA KIALAKITASA

7.2.1. A metrika sziikségessége

Az érdemjegyek sziik értékkészlete miatt, ahogyan azt az el6z6 pontban is lathattuk, a statisztikai
elemzések végrehajtasa sok esetben kizardlag szemléltetésre alkalmazhato (hisztogram), a késébb
tervezett elemzésekhez pedig kifejezetten nem hasznalhat6. Ezért fontosnak tartottuk, hogy kiala-
kitsunk egy olyan Uj teljesitmény-metrikat, amely szélesebb értékkészleten tudja elhelyezni a hall-
gatoi teljesitményt, mindezt ugy, hogy az érdemjegyen kiviil mas valtozokkal is bdviti, mélyiti
annak jelentését. Megvizsgaltuk, hogy a tisztitott, rendelkezésre allo adatok koziil mely attributu-
mok azok, amelyek relevansak és jol beépithetdek ebbe a metrikaba. Az érdemjegyek mellett min-
denképpen fontos informaciot hordoz egy tantargy elvégzésével kapcsolatban, hogy a hallgaté
hany targyfelvétellel és hany vizsgazassal érte el az adott eredményt. Gyakorlati jegyes targynal a
kiugroé esetektdl eltekintve — amikor a hallgato a vizsgaiddszakban javitasi vagy potlasi lehetdséget
kapott — egy targyfelvételhez egy vizsgazas és egy vizsgafelvétel tartozhat. Igy, ahogyan ezt mar a
7.1.2. pontban emlitettiik, tobb probalkozassal teljesitett targyak esetén mar eleve kiilonbség lesz
gyakorlati jegyes és vizsgajegyes tantargyak kozott, mivel az utobbihoz kevesebb vizsgazas tar-
tozhat. Ezt az eltérést még jobban ndvelné, ha nemcsak a vizsgazasok, hanem a vizsgafelvételek
szamat is szamitasba vennénk a metrika kialakitasakor, ezért ezt a valtozot a tovabbiakban nem

vizsgaltuk.

7.2.2. Elméleti kérdések a kialakitandé metrikaval kapcsolatban

A metrika kialakitasa eldtt végig kellett gondolnunk annak felépitésével kapcsolatos kérdéseket.
Els6ként meg kellett hataroznunk, hogy jutalmazé vagy biintetd modellt alkalmazzunk. Azaz, az
érdemjegyek értékét a targyfelvétel- és vizsgaszamok novekedésével csokkentsiik, vagy a lehetd
legtobb probalkozassal elért érdemjegyek legyenek az adott jegyhez tartozé minimalis értékek és
minden ennél kevesebb probalkozast jutalmazzunk. Mivel a vizsgalt adathalmazban voltak olyan
hallgatok, akiknek a TVSZ-ben meghatarozott maximalis targyfelvétel- és vizsgaszamnal tobb pro-
balkozasuk volt, ezzel kiszamithatatlanna téve ezen attributumok értékkészletét, ezért ugy dontot-
tiink, hogy a biinteté modszert alkalmazzuk, hiszen ellenkez6é esetben nem lehetne biztosra mon-
dani, hogy mi az a maximalis probalkozasszam, amihez a minimalis metrika értéket rendeljiik ér-
demjegyenként. Természetesen erre egy lehetséges megoldas, ha a TVSZ-ben megengedett maxi-
malis probalkozasok szamanal nagyobbakat értékhatar hibaként kisziirjiik az adatok tisztitasanal,

de ezzel pont azoknak a hallgatdknak az eredményeit tavolitanank el az adathalmazbdl, akiknek
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kiilonosen nagy nehézséget okozott a targy teljesitése, ezzel mesterségesen javitanank az adott tan-
targy 0sszeredményét. Ezzel szemben a biintetd modell esetében az 1 vizsgazas és 1 targyfelvétel
kombinaciohoz azok a metrika értékek tartoznak, amelyek a ténylegesen elért érdemjegyeknek fe-

lelnek meg. igy ebben az esetben egyértelmiien meghatarozhaté a maximalis metrika érték, az 5,0.

A prébalkozasok szaménak biintetése miatt jogosan vetddik fel a kérdés, hogy megszabha-
tunk-e egy olyan értéket — jelen esetben a 0-t — aminél biztosan nem lehet kisebb a metrika értéke.
Ehhez azt kellett végiggondolni, hogy lehetséges-e annyi probalkozassal elérni elégtelen érdemje-
gyet, vagy nem is kapni végsé eredményt a targyra, aminél mar azt mondhatjuk, hogy ekvivalens
azzal az allapottal, amikor a hallgat6 fel sem vette a targyat. Ahogy azt majd a késObbiekben lat-
hatjuk, erre a kérdésre nem tudtunk egyértelmiien valaszolni, igy a kialakitott haromféle metrikabol
az egyiket gy hoztuk létre, hogy negativ értéket is felvehessen rossz érdemjegy és probalkozas-

szam kombinacid esetében.

Ezutan arra a kérdésre kerestiik a valaszt, hogy vajon egyenlé mértékben kell-e biintetni az
egyes érdemjegyek esetében az ujabb probalkozasok szamat. E kérdés mogott az a pedagogiai
megkozelités all, hogy aki sokadik probalkozasra jol teljesiti a targyat, az a végsé érdemjegyéhez
képest kevesebbet érdemel, mint aki sokadik probéalkozésra sem teljesiti, vagy kevésbé jo végered-
ménnyel zarja a kurzust. Példaul aki felvette haromszor a targyat és 6tszor elment vizsgazni, majd
jeles érdemjegyet ért el, annak a jegye ugyanolyan szintli 6tosnek szamit-e, mint amilyen szintii
elégségesnek mondhato annak az eredménye, aki ugyanennyi probalkozassal kap elégséges jegyet.
Jogosnak tartjuk azt a felvetést, hogy jobb érdemjegynél nagyobb mértékben biintessiik a probal-
kozasok szamat, mint egy kevésbé kiemelkedonél, ezért a végsé modellek koziil kettét e szerint a

logika szerint alakitottunk ki.

Ehhez szorosan kapcsolodo kérdés, hogy egy sokadik probalkozasra megszerzett jo jegy le-
het-e rosszabb, mint egy kevesebb probalkozassal szerzett kevésbé jo eredmény. Arra jutottunk,
hogy példaul egy négy targyfelvétellel és hat vizsgaval elért jeles érdemjegy kevesebbet ér, mint
egy elso probalkozasra megszerzett j6 bejegyzés. Annak a finomhangolasara viszont, hogy ez mi-

lyen mértékben €s meddig igaz, csak a metrika konkrét kialakitdsanal tériink majd ki.
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Gyakorlati jegyes kurzusoknal minden targyfelvételhez maximum egy vizsga tartozhat (az
emlitett szélsGséges esetektdl eltekintve). Igy a vizsgajegyes targyakhoz képest a hallgatoi ered-
mények 0sszességében jobbak lennének, mesterségesen jobb eredményeket generalnank. Ezért ugy

dontottiink, hogy gyakorlati jegyes targyak esetében a vizsgazasok szamat jobban biintetjiik.

7.2.3. A metrika kialakitasahoz alkalmazott eszk6zok

A fenti kérdéseket figyelembe véve haromféle metrikat alakitottunk ki. Mindegyik alapja olyan
exponencialis modell, melynek logikaja, hogy az érdemjegyek értékét a vizsgazasok ¢€s targyfelvé-
telek sulyozott 6sszegével biinteti. A modellek altalanos képlete az alabbiakban lathato, ahol x je-
16li az elért érdemjegyet, y a targyfelvételek szamat, a ennek a kitevojét, z a vizsgazasok szamat, b

pedig ennek a kitevojét:

(1,5y* +0,52%)
2

r+1-—

Mar itt is megfigyelhetd, hogy a kitevokon kiviil az y 1,5-es és a z 0,5-es szorzdjaval is kiilonbséget

teremtettiink a probalkozas tipusa k6zott — jobban biintetve a targyfelvételt.

A kovetkez6 szakaszban a modellek kialakitasahoz alkalmazott eszk6zok bemutatasa kovet-
kezik.

7.2.3.1.Erzékenységvizsgilat

A modellek finomhangolasdhoz, €s a kitevok alakuldsanak vizsgélatara érzékenységvizsgalatot al-
kalmaztunk, amihez az Excel what-if-analysis modszerét hasznaltuk. Az Osszes targyfelvétel és
vizsgaszam kombinaciora figyeltiik, hogy a kiillonb6z6 nagysagi kitevok esetében az egyes érdem-
jegyekhez milyen értékeket rendelnek a metrikak. A 10. tablazatban lathato sziirke savban hataroz-
tuk meg azokat az értékeket, amikhez tartozo kitevé-kombinaciot elfogadhatonak gondoltunk. Eh-
hez elsdsorban azt a gondolatot tartottuk szem el6tt, hogy a vizsgazasok szamat kisebb meértékben
blintetjiik, mint a targyfelvételek szdmat, mivel ujabb targyfelvételkor a hallgatonak tjra kell hall-
gatnia a targyat. Illetve arra is torekedtiink, hogy a kitevok kozott ne legyen nagymértéki eltérés,
hiszen akkor ardnytalanul nagyobb mértékben biintetnénk a targyfelvételek szamat. Emellett a tab-
lazatban so6tétebb sziirkével latszik az a teriilet, amelyben talalhato értékeket idealisnak véltiink,

sargaval pedig a végleges dontésiinket jeloltiik.
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10. tablazat: Erzékenységvizsgalat a metrika értékeire kozepes érdemjegy esetén

Targyfelvétel Vizsga

Vizsga kitevé
0,20 0,30 0,40 0,50 0,60 0,70 0,80 0,90 1,00 1,10 1,20
2,85 2,83 2,81 2,78 2,76 2,73 2,70 2,67 2,64 2,60 2,56
2,79 2,77 2,75 2,72 2,70 2,67 2,64 2,61 2,58 2,54 2,50
2,72 2,70 2,68 2,66 2,63 2,60 2,58 2,54 2,51 2,47 2,44
2,65 2,63 2,61 2,59 2,56 2,53 2,50 2,47 2,44 2,40 2,36
2,58 2,56 2,53 2,51 2,48 2,46 2,43 2,40 2,36 2,33 2,29
2,49 2,47 2,45 2,43 2,40 2,38 2,35 2,32 2,28 2,25 2,21
2,41 2,39 2,36 2,34 2,32 2,29 2,26 2,23 2,19 2,16 2,12
2,31 2,29 2,27 2,25 2,22 2,19 2,17 2,13 2,10 2,06 2,03
2,21 2,19 2,17 2,15 2,12 2,09 2,06 2,03 2,00 1,96 1,93
2,11 2,08 2,06 2,04 2,01 1,99 1,96 1,93 1,89 1,86 1,82
1,99 1,97 1,95 1,92 1,90 1,87 1,84 1,81 1,78 1,74 1,70

Forras: sajat szerkesztés
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7.2.3.2. Tablazatok az értékkészlet vizsgalatara

A metrika értékeinek monitorozasara a kiillonb6zé modellek esetében a 11. tablazathoz hasonld
tablazatokat alakitottunk ki. Ezek minden érdemjegy esetén az dsszes lehetséges jegy, targyfelvé-
tel- és vizsgaszam kombinaciora tartalmazzak a hozzajuk tartozo modell értékeket. Habar a TVSZ
négy targyfelvételben €s hat vizsgdzasban hatdrozza meg a maximalis probalkozasok szamat, latva
a vizsgalt adathalmazban el6forduld, ezektdl eltérd eseteket, megjelenitettiink a megengedett ér-
téknél nagyobbakat is. Ezek a tablazatok segitettek a modell finomhangoldsanal megfigyelni a kii-
16nb6z6 értékkombinécidk esetében a metrika értékkészletének alakulasat. Segitségével tudtuk
tobbek kozott a 7.2.2. alfejezetben kifejtett kérdéses eseteket figyelni: hogy a metrikak értéke me-
het-e 0 ala, vagy hogy egy sokadik probalkozasra szerzett jobb érdemjegy lehet-e rosszabb egy
kevesebb probalkozassal elért rosszabb érdemjegynél, illetve, hogy abban az esetben, amikor nem

egyenletes mértékben biintetiink, akkor mekkora lehet az eltérés az érdemjegyek kozott.
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11. tablazat: Ertékkészlet vizsgalata jo érdemjegyre vonatkozéan

Targyfelvétel Vizsga Jegy a) modell b) modell c) modell

1 1 4 4,000 4,000 4,000
2 1 4 3,689 3,613 3,613
3 1 4 3,451 3,300 3,300
4 1 4 3,250 3,027 3,027
5 1 4 3,073 2,780 2,780
1 2 4 3,942 3,881 3,920
2 2 4 3,632 3,495 3,533
3 2 4 3,393 3,182 3,220
4 2 4 3,192 2,908 2,947
5 2 4 3,015 2,662 2,700
1 3 4 3,902 3,787 3,862
2 3 4 3,592 3,401 3,475
3 3 4 3,353 3,088 3,162
4 3 4 3,152 2,814 2,889
5 3 4 2,975 2,568 2,642
1 4 4 3,871 3,707 3,815
2 4 4 3,560 3,320 3,428
3 4 4 3,322 3,007 3,115
4 4 4 3,121 2,734 2,842
5 4 4 2,944 2,487 2,595
2 5 4 3,534 3,248 3,387
3 5 4 3,296 2,934 3,074
4 5 4 3,095 2,661 2,801
5 5 4 2,918 2,414 2,554
2 6 4 3,511 3,181 3,351
3 6 4 3,273 2,368 3,038
4 6 4 3,072 2,595 2,765

Forras: sajat szerkesztés

7.2.3.3.0szlopdiagramok és gyakorisdgi tablak az értékkészlet és az eloszlasok vizsgdlatdra

Szintén az értékkészlet, illetve az egyes targyak esetében a metrika értékek gyakorisagi eloszlasa-
nak vizsgalatara gyakorisagi tablakat és oszlopdiagramokat készitettliink, hogy a finomhangolas
soran minél jobban figyelemmel kisérhessiik, hogy egy-egy valtozas milyen mértéki eltérést okoz
a vizsgalt adathalmazon. Ahogyan az a 6. dbran talalhato oszlopdiagramon is latszik, és a tobbi
vizsgalt tantargy esetében is megfigyelhetd, az értékek mdduszai foként az egész érdemjegyeknel
talalhatok, azaz legtobben egy targyfelvétellel €s egy vizsgéazassal teljesitették a targyakat, amint

azt mar a 7.1.2. pontban is emlitettiik.

38



6. abra: Metrika értékek gyakorisagi eloszlisa oszlopdiagramon

Adatbazis rendszerek
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| |
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Metrika érték

Forrés: sajat szerkesztés

7.2.4. Gyakorlati jegyes targyak

Ahogyan arra a 6.1. pontban mar kitértiink, a gyakorlati jegyes targyaknal szintén vizsgazasnak
kodoltuk az érdemjegy rogzitését, fliggetleniil attol, hogy a vizsgajegyes targyakkal ellentétben
gyakorlati jegy esetén a hallgato egy félévben csak egyszer probalkozhatott, azaz egy targyfelve-
telhez maximum egy vizsgazas tartozott (kivéve a szélsdséges eseteket). Ertheté tehat, hogy mivel
a vizsgazasok szamat a modellek a metrika értékek csokkentésével biintetik, ezért az igy kapott
vizsgajegyes targyakbol elért eredmények jelentdsen rosszabbak lennének, mint a gyakorlati je-
gyesek. Ezért a modelleket gyakorlati jegyes targyak esetében is el kellett allitani, ugy, hogy az
els6 vizsgat kovetden minden Ujabb vizsgazast nagyobb mértékben biintessiink, mint azt a vizsga-

jegyes targyaknal tennénk.

7.2.5. A harom metrika

A 7.2.2. pontban ismertetett kérdésekkel és a 7.2.3. pontban bemutatott eszkdzok hasznélataval
kialakitottunk harom olyan modellt, amelyek a teljesitmény-metrikak alapjat jelentik, és megfelel-
nek az Gsszetett hallgatoi teljesitmény mérésére. Az igy kialakitott modelleket még egy valtozoval

finomitani kellett. Az alabbiakban ezek részletes ismertetése kovetkezik.
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7.2.5.1. Az a) modell
Ezen modell segitségével kialakitott metrika minden érdemjegy esetében ugyanolyan mértékben
biinteti a probalkozasok szamat. Igy torekedtiink arra is, hogy a TVSZ-ben maximalisan megenge-
dett probalkozasszamot meghaladd esetektdl eltekintve a metrika szerint kapott érték ne lehessen
rosszabb, mint az eredetileg kapott érdemjegy. Azaz példaul egy kozepes jegyhez tartozé metrika-
érték ne lehessen 2,0 vagy az alatti. Azonban a gyakorlati jegyes targyaknal a nagyobb mértéki
blintetés miatt a metrika értéke szélsdséges esetben kicsivel a valos érdemjegyek ala csokkenhet.
Ez azonban csak olyankor fordulhat ¢l6, ha a targyfelvételek szama 4, vizsgazasok szama pedig 6.
Gyakorlati jegyes targyaknal azonban az esetek nagy részében a targyfelvételek szamanal a vizs-
gazasok szama nem nagyobb, kivéve azokat a ritka helyzeteket, amikor a hallgaté a vizsgaidszak-
ban javitasi lehet6séget kapott. Ez azonban a vizsgalt adatok kozott, egy targyon beliil, ugyanannal
a hallgatonal egynél t6bbszor nem fordult el6. Ebbdl kovetkezik az is, hogy a 0-s érdemjegyként
kodolt eredményektdl eltekintve — amelyek a ,,Nem vizsgazott”, ,,Nem jelent meg”, ,,Megtagadva”
bejegyzések — negativ értéket nem vehet fel az ilyen mddon kialakitott fliggvény. Vizsgajegyes
targyaknal az 4ltalanos képlet az aldbbiak szerint mddosul:
(1_. E_y[J.S +0, 5:[).3)

2
Ebben a modellben a=0,5 és b=0,3, ezzel az y és z szorzoin tal a kitevokkel is sulyoztuk a

T+ 1-—

probalkozasokat, még nagyobb mértékben fiiggdvé téve a biintetés mértékét a probalkozas tipusa-
tol (targyfelvétel vagy vizsga). A modell sajatossaga, hogy minden érdemjegy esetében
ugyanakkora a biintetés mértéke. A megengedett maximalis probalkozasszamot nem meghalado
teljesitménynél a vizsgajegyes targyaknal legfeljebb 0,928-del lehet kisebb a metrika értéke az
eredeti érdemjegynél. Gyakorlati jegyes targyaknal is hasonl6 gondolatmenet mentén alakitottuk a
metrikdt, azzal az eltéréssel, hogy ebben az esetben a vizsgdzasok szdmat nagyobb mértékben
biintetjiik, b=0,5-del. gy itt a hagyomanyos esetekben maximum 1,112-del kevesebb a metrika
érték, mint az érdemjegy (de ahogy mar emlitettiik, ilyen eset a vizsgalt adatok kozott nem fordult
eld).

(1,555 + 0, 5209)

2

Az alabbi tablazatban Osszefoglaljuk a gyakorlati jegyes és a vizsgajegyes értékek eltérésének mér-

r+1-—

tekeét:

40



12. tablazat: Az a) metrika értékkészlete gyakorlati és vizsgajegyes

targyak esetében
Targyfelvétel Vizsga Jegy Vizsgajegy Gyakorlati jegy
1 1 3 3,000 3,000
2 1 3 2,689 2,689
3 1 3 2,451 2,451
4 1 3 2,250 2,250
5 1 3 2,073 2,073
1 2 3 2,942 2,896
2 2 3 2,632 2,586
3 2 3 2,393 2,347
4 2 3 2,192 2,146
5 2 3 2,015 1,969
1 3 3 2,902 2,817
2 3 3 2,592 2,506
3 3 3 2,353 2,268
4 3 3 2,152 2,067
5 3 3 1,975 1,890
1 4 3 2,871 2,750
2 4 3 2,560 2,439
3 4 3 2,322 2,201
4 4 3 2,121 2,000
5 4 3 1,944 1,823
2 5 3 2,534 2,380
3 5 3 2,296 2,142
4 5 3 2,095 1,941
5 5 3 1,918 1,764
2 6 3 2,511 2,327
3 6 3 2,273 2,089
4 6 3 2,072 1,888

Forras: sajat szerkesztés

7.2.5.2. A b) modell

A masodik modell kialakitasanal a célunk az volt, hogy szem el6tt tartsuk azt a véleményt, misze-
rint egy sokadik probalkozésra elért jeles érdemjegy mar nem feltétlen mondhat6 jelesnek, viszont
egy hasonlé modon szerzett elégséges még tovabbra is elégségesnek felel meg. Azaz jobb érdem-
jegynél nagyobb mértékben biintettiik a probalkozasok szamat tigy, hogy a kitevoket sulyoztuk a
kapott érdemjegy értékével is. fgy minél jobb érdemjegyet kapott a hallgaté, annal jobban biintettiik
az ehhez felhasznalt probalkozasai szamat. Ezen kiviil vizsgajegyes targyak esetén az éltalanos

képlet igy modosult, hogy a=0,15x és b=0,14x lett:

{1_. Sy[J.lSu' + 0_. 5:[].1-1;1')

r+1—
T+ 5
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Gyakorlati jegyes targyaknal pedig az alabbiak szerint keriiltek meghatarozasra a metrika értékek.
Bar ebben az esetben a=0,15x és b=0,2x, x és y szorzdjanak koszonhetden ez a modell is nagyobb

mértékben biinteti a targyfelvételek szamat.

{1 Slj[]_lﬁu' +0. 5:[)_2;!')
2

r—+1-—

A kétféle targytipusra kaphatd értékek eseteinek 0sszevetése kdzepes ¢€s jeles érdemjegyek eseté-

ben a 13. tablazatban lathato:

13. tablazat: A b) metrika értékeinek alakulasa gyakorlati és vizsgajegyes targyak esetében

Targyfelvétel Vizsga Jegy Vizsgajegy  Gyakorlati jegy Jegy Vizsgajegy  Gyakorlati jegy

1 1 3 3,000 3,000 5 5,000 5,000
2 1 3 2,725 2,725 5 4,489 4,489
3 1 3 2,520 2,520 B 4,040 4,040
4 1 3 2,350 2,350 5 3,629 3,629
5 1 3 2,203 2,203 5 3,242 3,242
1 2 3 2,916 2,871 5 4,844 4,750
2 2 3 2,641 2,597 5 4,333 4,239
3 2 3 2,436 2,391 B 3,884 3,790
4 2 3 2,266 2,222 5 3,473 3,379
5 2 3 2,118 2,074 5 3,086 2,992
1 3 5 2,853 2,767 5 4,711 4,500
2 3 3 2,579 2,492 5 4,199 3,989
3 3 3 2,374 2,287 B 3,751 3,540
4 3 3 2,204 2,117 B 3,339 3,129
5 3 3 2,056 1,969 5 2,953 2,742
1 4 3 2,802 2,676 5 4,590 4,250
2 4 3 2,528 2,401 5 4,079 3,739
3 4 3 2,323 2,196 5 3,631 3,290
4 4 3 2,153 2,026 B 3,219 2,879
5 4 3 2,005 1,878 5 2,832 2,492
2 5 3 2,484 2,319 5 3,967 3,489
3 5 5 2,279 2,114 5 3,519 3,040
4 5 3 2,109 1,944 5 3,107 2,629
5 5 3 1,961 1,796 B 2,721 2,242
2 6 3 2,445 2,243 5 3,862 3,239
3 6 3 2,240 2,038 5 3,414 2,790
4 6 3 2,070 1,868 D) 3,002 2,379

Forras: sajat szerkesztés

Megfigyelhetd, hogy mig egy kozepes érdemjegy esetében a maximalisan megengedett pro-
balkozéasokat meg nem haladdk esetében nagyjabol egy érdemjegynyit romlott az érték, addig jeles
érdemjegy esetében a sokadik (de a megengedettnél nem tobb alkalommal torténd) probalkozasra

megkapott jegy koriilbeliil egy els6 probalkozasra megszerzett kdzepes érdemjegynek felel meg.
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7.2.5.3. A c) modell

Ezen modell segitségével meghatarozott metrika értékek kialakitdsa a masik kett6tdl kiillonbozo
modon torténik. A modellben a és b értéke a b) modellhez hasonléan nem minden jegy esetében
egyezik meg, am értékiik nem a kapott érdemjegy és valamilyen érték szorzata, hanem egy kiilén
tablazatban lettek kialakitva az egyes érdemjegyekhez tartozé sulyok, igy konnyebben hangolha-

tova téve a modellt.

14. tablazat: Kitevoket tartalmazo tablazat a ¢) modell esetében

Erdemjegy Targyfelvétel kitevé Vizsgazas kitevd

1 0,6 0,4
2 0,5 0,3
3 0,5 0,3
4 0,6 0,4
5 0,7 0,5

Forrés: sajat szerkesztés

A kiilso tablazatban torténd szerkesztés lehetové tette azt, hogy tigy biintessiik eltéré mérték-
ben az egyes érdemjegynél felhasznalt probalkozasok szamat, hogy a biintetés mértéke nem csok-
ken folyamatosan a kapott érdemjegyekkel. Ezzel tudtuk azt megoldani, hogy kiemelkeddbb ered-
ményeknél és az elégtelen, vagy 0-s jegy esetén is jobban biintetjiik a plusz probalkozast. Azaz, ha
egy hallgato sokadik probalkozasra sem kapott érdemjegyet, azt is jobban megbiintettiik, mint a
kozepes eredményt elérd hallgatokat, hiszen 6 gyakorlatilag feleslegesen hasznalt kapacitast. Vizs-
gajegyes targyak esetében a metrika értékét meghatarozo modellhez az altalanos képletet alkal-
maztuk.

(1.5y° + 0,521
2

r+1—

Azonban ebben az esetben c-vel a 14. tablazatban az adott érdemjegyhez tartozo targyfelvétel
kitevot, d-vel pedig a vizsgazas kitevot jeloltiik. A megfelelé suly megtalalasahoz az Excel
FKERES fliggvényét hasznaltuk. Gyakorlati jegyes targyak esetében d egy 1,3-szeres szorzot kap,
ezzel novelve a vizsgazasok sulyat:

(J_ '_'”jr +0.52 J_iirf)

2

r+1—
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kombinaciokra:

Az alabbi tablazatban lathatok a c) metrika értékei a kiilonboz6 targyfelvétel, vizsga és érdemjegy

15. tablazat: A c) metrika értékkészlete elégtelen és kozepes érdemjegyre

Targyfelvétel Vizsgajegy Gyakorlati jegy Vizsgajegy Gyakorlati jegy
1 1 1 1,000 1,000 3 3,000 3,000
2 1 1 0,613 0,613 3 2,689 2,689
3 1 1 0,300 0,300 3 2,451 2,451
4 1 1 0,027 0,027 3 2,250 2,250
5 1 1 -0,220 -0,220 3 2,073 2,073
1 2 1 0,920 0,892 3 2,942 2,922
2 2 1 0,533 0,505 3 2,632 2,612
3 2 1 0,220 0,192 3 2,393 2,373
4 2 1 -0,053 -0,082 3 2,192 2,172
5 2 1 -0,300 -0,328 3 2,015 1,995
1 3 1 0,862 0,807 3 2,902 2,866
2 3 1 0,475 0,421 3 2,592 2,556
3 3 1 0,162 0,107 3 2,353 2,317
4 3 1 -0,111 -0,166 3 2,152 2,116
5 3 1 -0,358 -0,413 3 1,975 1,939
1 4 1 0,815 0,736 3 2,871 2,821
2 4 1 0,428 0,349 3 2,560 2,510
3 4 1 0,115 0,036 3 2,322 2,272
4 4 1 -0,158 -0,237 3 2,121 2,071
5 4 1 -0,405 -0,484 3 1,944 1,894
2 5 1 0,387 0,286 3 2,534 2,471
3 5 1 0,074 -0,027 3 2,296 2,233
4 5 1 -0,199 -0,300 3 2,095 2,032
5 5 1 -0,446 -0,547 3 1,918 1,855
2 6 1 0,351 0,228 3 2,511 2,437
3 6 1 0,038 -0,085 3 2,273 2,198
4 6 1 -0,235 -0,358 3 2,072 1,997
5 6 1 -0,482 -0,605 3 1,895 1,820
1 7 1 0,706 0,562 3 2,802 2,716
2 7 1 0,319 0,176 3 2,491 2,405
3 7 1 0,006 -0,138 3 2,253 2,167
4 7 1 -0,268 -0,411 3 2,052 1,966
5 7 1 -0,514 -0,658 3 1,875 1,789

Forras: sajat szerkesztés

Megfigyelhetd, hogy az elégtelen jegyek esetében ez a metrika negativ értékeket is felvehetett.
Minimuma a TVSZ-ben megengedett maximalis probalkozasszammal vizsgajegyes targynal

-0,235, gyakorlati jegynél pedig -0,358. Ennél kisebb értéket csak sz¢élsOséges esetekben vehet fel.

Mindharom metrika kialakitasanal kiilon figyelmet forditottunk azokra az esetekre, amikor a
hallgaté felvette a kurzust, de nem kapott végsé jegyet bel6le. Ez gyakorlati jegyes targyaknal azt

jelenti, hogy nem teljesitette szorgalmi id6szakban a jegyszerzés feltételét (példaul a megengedett-
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nél tobbszor hianyzott a tanorakrol), vizsgajegyes targyaknal pedig azt, hogy nem ment el vizs-
gazni. llyenkor a végso bejegyzés O-ra lett kodolva. Ebben az esetben a modellek jobb metrika
értéket adnanak annak a hallgatonak, aki nem ment el vizsgazni, azzal szemben, aki egyszer meg-
probalta. gy ez azzal ekvivalens, mintha a hallgato fel sem vette volna a targyat, hiszen semmiféle
nyoma nincs annak, hogy barmiféle energiat fektetett volna az adott kurzusba. Ezt a kiilon kitételt

az Excel HA fliggvényének segitségével oldottuk meg.

7.2.6.A harom metrika vizsgalata az IRF és UI kurzusok eredményein

Példaként vizsgaljuk meg, hogy az Informatikai rendszerek fejlesztése és az Uzleti intelligencia
targyaknal hogyan alakulnak a kialakitott metrikakon a hallgatéi eredmények. Mivel csak azokra
a tanulokra végezziik el a vizsgalatot, akik felvették a targyat, igy az eredmények adatbazistol flig-
getlenek. Mindkét targy gyakorlati jegyes, igy a vizsgajegyeseknél 1ényegesen kevesebb kimenet
lehetséges a metrika értékekre, és a hallgatok jellemzden kevesebb probalkozassal megszerezték a

végso érdemjegyeiket.

Az IRF-nél a vizsgalt adathalmazon el6fordul6 targyfelvétel, vizsga és jegy kombinaciok és
a hozzajuk tartozo metrika értékek a 16. tablazatban lathatok. Megfigyelhetd, hogy negativ metrika
érték csak az a) és ) esetében, 0-s bejegyzésnél fordult eld, illetve, hogy a 0 vizsgazas esetén (azaz,

ha a hallgaté csak ,,Nem vizsgazott?

¢és ,,Megtagadva” bejegyzéseket szerzett) a metrikak egysé-
gesen 0O értéket vesznek fel. Lathatunk arra is példat, hogy valaki egy targyfelvétel mellett kétszer
is vizsgazott, ennek egyik oka lehetett az, hogy szorgalmi idészak végén beirtak a gyakorlati jegyét
(elégtelent), de vizsgaidészakban javitasi lehet6séget kapott példaul potld zarthelyi dolgozat for-

majaban, ha valami miatt azt nem tudta megirni félév kozben.

2 Gyakorlati jegyes targy esetében is eléfordult, hogy a hallgatok végsé bejegyzése ,,Nem vizsgazott™ lett.
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16. tablazat: IRF-bol elért eredmények és metrika értékeik

Targyfelvétel Vizsga
1

NFP WONNEFEPE WOWOWDNMNMNNMNREPEPPEPWODNMNMDNDPRPEPE®

1

NEF WONEFPPFPWOMNMPEPNPEPEWOWODNMEREPDNO

1

Jegy

a) metrika b)metrika c) metrika
0 0,000 0,000 0,000
0 -0,653 0,000 -1,011
1 1,000 1,000 1,000
1 0,689 0,918 0,613
1 0,586 0,881 0,505
1 0,268 0,804 0,107
2 2,000 2,000 2,000
2 1,896 1,920 1,922
2 1,689 1,827 1,689
2 1,586 1,747 1,612
2 1,268 1,569 1,317
3 3,000 3,000 3,000
3 2,689 2,725 2,689
3 2,586 2,597 2,612
3 2,268 2,287 2,317
4 4,000 4,000 4,000
4 3,586 3,428 3,505
5 5,000 5,000 5,000

Forrés: sajat szerkesztés

A 17. tablazatban az Uzleti intelligencia metrika értékeibd] latszik, hogy a vizsgalt évfolya-
mokban a hallgatok 1-2 probalkozassal teljesiteni tudtak a targyat, igy csak 9 kiilonb6z6 eredményt
értek el. Itt is egy esetben el6fordult a vizsgaiddszaki javitdsnak kdszonhetden a targyfelvételnél
magasabb vizsgaszam. Lathatjuk, hogy 2 vizsga vagy targyfelvétel esetében még nincs nagy eltérés

ametrika értékek kozott. Két targyfelvétellel és vizsgaval elért Kozepes érdemjegy az a) metrikdndl

2,586, a b) metrikanal 2,597, a c)-nél pedig 2,612 értéknek felelt meg.

17. tablazat: UI-bél elért eredmények és metrika értékeik

Targyfelvétel Vizsga
1
2
1
2
1
1
2
1

1

Jegy

O b W W WNDNE P

a) metrika b) metrika c) metrika
1,000 1,000 1,000
0,586 0,881 0,505
2,000 2,000 2,000
1,896 1,920 1,922
3,000 3,000 3,000
2,689 2,725 2,689
2,586 2,597 2,612
4,000 4,000 4,000
5,000 5,000 5,000

Forras: sajat szerkesztés
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7.3. RANGKORRELACIO

Az elemzés kovetkezd szakaszaban a tantargyak kozotti kapcsolatok vizsgalatat helyeztiikk fo-
kuszba, az el6z0 pontokban részletezett harom metrika értékeit megvizsgalva a harom adatbazison.
Tovabba megfigyeltiik ezek viselkedését és josagat azzal a céllal, hogy a késObbiekben mar csak

egy kivélasztott adatbazis és metrika legyen az, amivel dolgozunk.

7.3.1.Rangkorrelaciés matrix kialakitasa

Az érdemjegyek alapjan képzett metrika értékek sorrendi skaldn értelmezett valtozok, ezért a ha-
gyomanyos korrelacios egyiitthatd helyett ezen attribitumok kozotti kapcsolatok szorossagara a
Spearman-féle rangkorrelacios egyiitthaté szamithat6. Ez, ahogyan arra a 4.1.4.1. pontban részle-
tesen kitértlink, a valtozok értékeibdl rangsorokat képez, majd az igy kapott helyezések egymashoz

viszonyitott helyzete alapjan értelmezi a két attribitum kozotti kapesolat szorossagat (Zar, 2005).

A korrelacios értékeket a tizenhdrom valtozora rangkorrelaciés matrixok segitségével abra-
zoltuk mindharom metrika esetében, melyeknek oszlop és sor fejlécei az egyes tantargyak. A mat-
rix elemei pedig az adott sor-oszlop fejléceihez tartozo tantargyak metrika értékei kozotti rangkor-
relacios egyiitthatot tartalmazzak. Ezen gondolatmenet alapjan alakitottunk ki a RStudio segitség-
ével kilenc rangkorrelaciés matrixot, hogy a harom adatbazis és harom modell 6sszes kombinaci-
ojat vizsgalni tudjuk €s dsszevessiik, milyen erdsségli kapcsolatok tapasztalhatdk a kiilonbozo ese-
tekben. Az Osszes null adatbazison alkalmazott, ¢) metrika értékeire elvégzett vizsgalat eredmé-

nyeképpen kapott matrix a 18. tdblazatban lathato:

18. tablazat: Rangkorrelaciés matrix a ¢) metrika értékeire az Osszes null adatbazison

Rangkorrelacié az Osszes null adatbazis c) metrika értékeire

ui szfl szfll szamt anal lin opk adatb infa irf valsz statl statll
ui 0,3530 0,3433 0,3053 0,4432 04372 0,2715 0,5207 03119 04103 0,5097
szfl , 0,3804 0,3470 0,4760 0,3853 0,4492 0,3246 03718 04516 04338
szfll 0,3696 03172 0,4522 04319 0,3892 0,4076 0,3623 0,3818 0,5511
szamt 0,3530 04132 , 0,5056 0,3933 04442 0,3655 04974 0,5873 0,5246
anal 0,3433 0,3804 0,3291 , 0,3638 04824 0,3979 04554 0,6542 0,4985
lin 0,3053 0,3470 03172 0,5844 , 0,4845 0,3861 04941 0,5562 04365
opk 04432 04760 04522 0,5056 0,4910 ’ 0,5047 0,4863 0,5477 0,6620
adatb 04372 03853 04319 0,3933 0,3638 0,4390 , 04282 0,4453 0,5426
infa 02715 0,4492 0,3892 0,4442 0,4824 0,4845 0,3911 , 0,5516 0,3900
irf 0,5207 0,3246 0,4076 0,3655 0,3979 0,3861 0,5047 0,5214 , 0,5079
valsz 03119 03718 03623 0,4974 0,4554 0,4941 0,4863 0,4282 0,3516 ) 0,4740
statl 04103 04516 0,3818 0,5873 0,6542 0,5562 0,5477 0,4453 0,5516 0,3967
statll 0,5097 04338 0,5511 0,5246 0,4985 0,4365 0,6620 0,5426 0,3900 0,5079

Szinmagyarazat: vilagossarga: 0<pon <0,3; sarga
sotétkék Pon 20,7
Forras: sajat szerkesztés

: 0,3 < pon <0,5; vilagoskeék: 0,5 < pon<0,7;
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A szorossag mértékét mutatd egylitthatok szinezése a hagyomanyostol eltéré modon valdsult
meg, a 0,3 és 0,7 vagdpontokon kiviil — melyek a gyenge-kozepes €s a kdzepes-erds kapcesolatokat
valasztjak el —, a 0,5 értékénél egy 0j vagopontot hoztunk létre. Ennek oka, hogy a matrixban sze-
replo korrelacids egyiitthatok nagy része 0,3 és 0,7 koz¢€ esett, azonban mi ezek kozott is szerettiik

volna latni az eltéréseket, igy ezt az j szinezési modot alkalmaztuk az 6sszes matrix esetében.

7.3.2.Rangkorrelacié vizsgilata a hirom adatbazisra
A tovabbiakban a rangkorrelacids vizsgalatokat mindhdrom adatbazisra elvégeztiik, ezek eredmé-

nyeit foglaljuk 6ssze az alabbiakban:

7.3.2.1. Az Osszes adatbdzis:
Ahogyan azt mar a 6.3.4. pontban is emlitettiik, az Osszes adatbazis Gigy lett kialakitva, hogy abban

az esetben, ha a hallgaté nem vette fel az adott targyat, az ahhoz tartoz6 metrika értéke O lett.

19. tablazat: Rangkorrelaciés matrix a c¢) metrika értékeire az Osszes adatbazison

Rangkorrelacié az Osszes adatbazis ¢) metrika értékeire
ui szfl szfll szamt anal lin opk adatb infa irf valsz statl statll

ui

szfl 0,5257
szfll 0,6473 0,6860
szamt 0,5902 0,5744 0,5731
anal 0,5230 0,4695 0,5019 0,5497

05257 06473 05902 05230 05926 06809 06941 04460 RZ] 05722 osec2[INEEL
05744 04695 05360 06183 05746 05574 05819 05715 05383  0,6040
05019 05693 06536 06545 05430 06811 06073 05285
05497 06136 06157 05773 04924 05839 06113 05914 06400
055836 04864 04505 05439 05247 06300 05967
lin 05926 05360 05693 06136 05836 06078 05368 06094 06450 05764 05971
opk 06809 06183 06536 06157 05762 06236 05054 06232 06434 NEE

adatb 0,6941 0,5746 0,6545 0,5773 0,4864 0,6078 } J 0,4872 b 0,6060 0,5466 0,6862

infa 0,4460 0,5574 0,5430 0,4924 0,4595 0,5368 1,0000 0,4901 0,5508 0,4941
irf 0,7410 0,5819 0,6811 0,5839 0,5439 0,6094 ;| , 0,4942 J 0,5481 0,6972

valsz 0,5722 0,5715 0,6073 06113 0,5247 0,6450
statl 0,5662 0,5383 0,5285 0,5914 0,6300 0,5764

statt! [IOARY]  oco4oRECE]  os400 05967 05971 LT
Szinmagyarazat: sarga: 0,3 < po< 0,5; vildgoskék: 0,5 <po< 0,7; sotétkék po > 0,7
Forras: sajat szerkesztés

0,4901
0,5466 0,5508 0,5481
0,6862 0,4941 0,6972 0,6309 0,6922

0,5693 0,6309

0,6922

Ezen adatbazis metrika értékeire elvégzett rangkorrelacios vizsgalatok eredményei a ¢) met-
rika esetében jelentds, kdzepesen szoros és szoros kapcsolatokat mutatnak (1asd 19. tablazat). Lat-
hatd, hogy ebben az esetben a legkisebb egyiitthaté — 0,4460 az Informatika alapjai és az Uzleti
intelligencia eredményei k6zott — esetében is kdzepesen erds kapcsolat figyelheté meg a targyak
kozott. A legerdsebb kapcsolat kiemelkedden magas, kozel 0,8 az Operacidkutatas €s a Statisztika
II. tantargyakbol elért eredmények kozott. A rangkorrelacidos matrixokat a masik két metrika érté-

keire is elkészitettiik és ezeket dsszehasonlitva megallapithatd, hogy csak kis eltérések vannak a
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korrelacios egyiitthatok kozott, ami abbol kovetkezik, hogy a metrikdk kozotti jelentdsebb eltéré-
sek csak a szélsOségesebb értékeknél jelentek meg, viszont ezekbdl a vizsgalt adathalmazon keve-
sebb volt. Az a) és a c) metrika értékei kozott 0,003-nal nagyobb eltérés nincs, a b) metrika esetében
ez kicsivel nagyobb mértéki, esetenként a 0,01-ot is eléri, azonban meg kell jegyezniink, hogy ez

a kapcsolatok mértékéhez képest nem jelentos.

7.3.2.2. Az Osszes null adatbdzis

Az Osszes null adatbazis — amely a fel nem vett tirgyaknal NULL metrika értéket rendelt a hallga-
tok eredményéhez — alapjan kialakitott rangkorrelacidos matrixok esetében sem figyelheték meg
kiilonosebb eltérések a harom metrikara elvégzett vizsgalatok kozott, az a) és ¢) modellek kozti
legnagyobb eltérés 0,009, az a) és b) kozott pedig 0,01. A 18. tablazat jol mutatja, hogy ennél az
adatbazisnal a tantargyak kozott legjellemzobb a kozepesen erds kapcsolat, a harom metrikéra vo-

natkozo rangkorrelacios egyiitthatok atlagosan 0,442 és 0,446 kozott alakultak, 0,09 szorassal.

71.3.2.3. A Sziirt adatbazis

A Sziirt adatbazis adatain kialakitott rangkorrelacids matrixokban a masik két adatbazishoz képest
még kevésbé figyelhetdé meg eltérés a harom metrikara vonatkozo korrelacios egyiitthatok kozott.
Az a) és c) metrika értékei minden esetben megegyeznek, az a) és b) kozotti kiilonbség is csak
negyedik tizedesjegynél érzékelhetd. Ennek oka, hogy az adatbazis kialakitasakor mindazon hall-
gatok adatait, akik legalabb egy targyat nem vettek fel, eltavolitottuk az adathalmazbol. Mivel
megfigyelhetd egy olyan tendencia, hogy aki egy targyat nem teljesit, annak a tobbi kurzussal is
nehézségei adodnak, ezért pont a leggyengébb hallgatok eredményeit szlrtiik ki. Azaz pont azokat
az adatokat tavolitottuk el, amelyeknek az alapértelmezett jegyektol eltéré metrika értékei vannak,
tehat az ezek kozotti kiilonbségeket csokkentettiik. A matrixban megfigyelhetd, hogy a legjellem-
zObb eset itt is a kdzepesen erds kapcsolat, de valamivel gyengébb mértékii — atlagosan 0,391, 0,08
szorassal —, mint az el6z6 két adatbazison, és itt mar nagyobb szamban taldlhatok gyenge kapcso-

latok is a targyak kozott. A ¢) metrika értékeire vonatkozo matrix a 20. tablazatban lathato.
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20. tablazat: Rangkorrelicios matrix a c¢) metrika értékeire a Sziirt adatbazison

Rangkorrelacié a Sziirt adatbazis c) metrika értékeire
ui szfl szfll szamt anal lin opk adatb infa irf valsz statl statll

ui 0,3555
szfl
szfll 0,3555
szamt 0,3365 0,3489 0,3136
anal 0,3418 0,3219 0,2780 0,5107

lin 0,2746 0,2828 0,2776 0,4399

0,3365 0,3418 0,2746 0,4309 04215 0,2566 0,5203 0,2723 0,3922 0,4960
0,3489 0,3219 0,2828 0,4226 0,3005 0,4326 0,3026 0,2817 0,4061 0,3886
0,3136 0,2780 0,2776 0,3761 0,3494 0,3882 0,3782 0,3055 0,3404 0,5083
0,4631 0,3185 0,3840 0,3391 0,4567 0,4909 0,4940
0,2714 0,3660 0,3713 0,3776 0,5500 04574
0,3398 0,4185 0,3388 04278 04615 0,3572

opk 0,4309 0,4226 0,3761 0,4631 0,4328 0,3930 0,4685 0,4241 0,4793 0,5969
adatb 0,4215 0,3005 0,3494 0,3185 02714 0,3328 0,3602 0,4598
infa 0,2566 0,4326 0,3882 0,3840 0,3660 0,4185 0,3418 0,2996 04523 0,3888

irf 0,5203 0,3026 0,3782 0,3391 03713 0,3388 0,4685 0,4628 0,3498 0,3469 0,4782

valsz 0,2723 0,2817 0,3055 0,4567 0,3776 0,4278 0,4241 0,3328 0,2996 04194 0,4034

statl 0,3922 0,4061 0,3404 0,4909 0,5500 0,4615 0,4793 0,3602 04523 0,3469 0,5643
statll 0,4960 0,3886 0,5083 0,4940 04574 0,3572 0,5969 0,4598 0,3888 0,4782 0,4034 0,5643

Szinmagyarazat: vilagossarga: 0<psz<0,3; sarga: 0,3 <ps; <0,5; vilagoskék: 0,5 <ps; <0,7;
sotétkék psz > 0,7
Forrés: sajat szerkesztés

7.3.3. A rangkorreliciés matrixok dsszehasonlitisa a harom adatbazis esetében

Ezt kovetden megvizsgaltuk a harom adatbazis metrika értékei alapjan kialakitott rangkorrelacios
matrixok eltéréseit, hogy lassuk, milyen mértékii eltéréseket okoz a targyak kozotti kapcsolatok
erdsségében az, hogy a fel nem vett tdrgyak eredményeit kiilonb6z6 modokon kezeltiik.

7.3.3.1. Osszes és Sziirt kozotti eltérések:

A két adatbazis alapjan kapott rangkorrelacios egylitthatok dsszevetéséhez létrehoztuk mindharom
metrikara vonatkozoan a rangkorrelacios matrixok kiilonbségmatrixat. Mivel az Osszes adatbazis
tobb egyedet tartalmaz és az ebbdl kialakitott matrixban szorosabb kapcsolatok vannak, ezért ebbol

vontuk ki a Szirt adatbazishoz tartozd matrixot.
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21. tablazat: Osszes és Sziirt rangkorreliciés matrixok kiilonbsége a

¢) metrika értékein

Osszes és Sziirt rangkorrelaciés matrixok kiilonbsége

ui szfl szfll szamt anal lin opk adatb infa irf valsz statl statll

ui 0,0000 0,2827 0,2918 0,2537 0,1812 03180 0,2500 0,2726 0,1894 0,2208 0,2999 0,1741 0,2154

szfl 0,2827 0,0000 0,2335 0,2255 0,1476 0,2531 0,1957 0,2741 0,1247 0,2793 0,2899 0,1322 0,2154
szfll 0,2918 0,2335 0,0000 0,2594 0,2239 0,2916 0,2775 0,3050 0,1548 0,3028 0,3017 0,1881 0,2010
szamt 0,2537 0,2255 0,2594 0,0000 0,0391 0,1738 0,1526 0,2588 0,1084 0,2448 0,1546 0,1005 0,1460
anal 0,1812 0,1476 0,2239 0,0391 0,0000 0,1336 0,1434 0,2150 0,0935 0,1726 0,1471 0,0800 0,1394

lin 0,3180 0,2531 0,2916 0,1738 0,1336 0,0000 0,1858 0,2679 0,1183 0,2705 02172 0,1149 0,2399
opk 0,2500 0,1957 0,2775 0,1526 0,1434 0,1858 0,0000 0,2635 0,1265 0,2207 0,1990 0,1641 0,1936
adatb 0,2726 02741 0,3050 0,2588 0,2150 0,2679 0,2635 0,0000 0,1454 0,2606 0,2732 0,1864 0,2264
infa 0,1894 0,1247 0,1548 0,1084 0,0935 0,1183 0,1265 0,1454 0,0000 0,1444 0,1905 0,0985 0,1053
irf 0,2208 0,2793 0,3028 0,2448 0,1726 0,2705 0,2207 0,2606 0,1444 0,0000 03121 0,2013 0,2190
valsz 0,2999 0,2899 0,3017 0,1546 0,1471 0,2172 0,1990 0,2732 0,1905 0,3121 0,0000 0,1499 0,2275
statl 0,1741 0,1322 0,1881 0,1005 0,0800 0,1149 0,1641 0,1864 0,0985 0,2013 0,1499 0,0000 0,1279
statll 0,2154 0,2154 0,2010 0,1460 0,1394 0,2399 0,1936 0,2264 0,1053 0,2190 0,2275 0,1279 0,0000

Szinmagyarazat: vilagossarga: 0 <po-psz<0,3; sarga: 0,3 <po-psz <0,5
Forrés: sajat szerkesztés

Ennek eredményeképpen eloalltak tantargyparonként az Osszes és a Sziirt adatbézis alapjan
kapott korrelacios egyiitthatok értékeinek kiillonbségei. Az eltérések annak kdszonhetok, hogy mig
az Osszes adatbazisban a fel nem vett targyak esetén a metrika 0 értéket vesz fel, addig a Sziirt
adatbazisban ezek az egyedek teljesen el lettek tavolitva az adathalmazbdl. A 21. tablazatban lat-
hatd, hogy a c¢) metrikat alapul vevo adatbazisoknal az eltérések jelentdsek, tobb esetben a 0,3-et
1s meghaladjak, ami mar kézepesen gyenge kapcsolatnak felel meg, a kiilonbségek atlaga 0,202.

Az a) és b) metrika értékeire is hasonld mértékiick az eltérések, ezek atlagai rendre 0,201 és 0,205.

7.3.3.2. Osszes null és Sziirt kizotti eltérések:

Az Osszes null és a Sziirt adatbazisok alapjan kialakitott rangkorrelacios matrixok kiilonbségmat-
rixa a 22. tablazatban lathato. Ebben az esetben az eltérések csak minimalisak voltak, atlagosan
0,05 mindharom metrika esetében. A legnagyobb eltérés 0,1445, a Linedaris algebra és Szamitastu-

domany kapcsolatanak szorossaga kozott figyelhetd meg.

51



22. tablazat: Osszes null és Sziirt rangkorrelaciés matrixok kiilonbsége

a ¢) metrika értékein

Osszes null és Sziirt rangkorrelaciés matrixok kiilonbsége

ui szfl szfll szamt anal lin opk adatb infa irf valsz statl statll

ui 0,0000 0,0345 0,0141 0,0165 0,0015 0,0307 0,0123 0,0157 0,0149 0,0004 0,0396 0,0182 0,0136
szfl 0,0345 0,0000 0,0205 0,0643 0,0585 0,0642 0,0534 0,0848 0,0166 0,0220 0,0901 0,0455 0,0452
szfll 0,0141 0,0205 0,0000 0,0107 0,0511 0,0396 0,0761 0,0825 0,0010 0,0293 0,0568 0,0414 0,0427
szamt 0,0165 0,0643 0,0107 0,0000 0,0816 0,1445 0,0425 0,0748 0,0602 0,0265 0,0407 0,0964 0,0306
anal 0,0015 0,0585 0,0511 0,0816 0,0000 0,1263 0,0582 0,0923 0,1164 0,0265 0,0778 0,1042 0,0411
lin 0,0307 0,0642 0,0396 0,1445 0,1263 0,0000 0,0477 0,0992 0,0660 0,0473 0,0663 0,0947 0,0793
opk 0,0123 0,0534 0,0761 0,0425 0,0582 0,0477 0,0000 0,1114 0,0121 0,0363 0,0622 0,0684 0,0651
adatb 0,0157 0,0848 0,0825 0,0748 0,0923 0,0992 01114 0,0000 0,0251 0,0586 0,0954 0,0851 0,0827
infa 0,0149 0,0166 0,0010 0,0602 0,1164 0,0660 0,0121 0,0251 0,0000 0,0045 0,0520 0,0993 0,0011
irf 0,0004 0,0220 0,0293 0,0265 0,0265 0,0473 0,0363 0,0586 0,0045 0,0000 0,0529 0,0498 0,0298
valsz 0,0396 0,0901 0,0568 0,0407 0,0778 0,0663 0,0622 0,0954 0,0520 0,0529 0,0000 0,0804 0,0706
statl 0,0182 0,0455 0,0414 0,0964 0,1042 0,0947 0,0684 0,0851 0,0993 0,0498 0,0804 0,0000 0,0456
statll 0,0136 0,0452 0,0427 0,0306 0,0411 0,0793 0,0651 0,0827 0,0011 0,0298 0,0706 0,0456 0,0000

Szinmagyarazat: vilagossarga: 0 <pon-psz<0,3
Forras: sajat szerkesztés

7.3.3.3. Osszes és Osszes null kizotti eltérések:

Végiil az Osszes és az Osszes null adatbazisok alapjan kialakitott matrixok kiilonbségét vizsgéltuk
meg. Itt mar nagyobb eltérések lathatok, a maximalis érték a ¢) metrika esetében 0,2873. Az atlagos
eltérés mértéke a harom metrikara 0,148, 0,149 és 0,150. Megfigyelhetd, hogy ebben az esetben a
kapott kiilonbségmatrix negativ értékeket is tartalmaz. A két adatbazis kozotti kiilonbség az volt,
hogy mig az Osszes esetén az egy targyat fel sem vevé hallgatok metrika értéke az adott targybol
0 lett, addig az Osszes null adatbazison NULL értéket kaptak. igy a negativ értékek azt jelentik,
hogy voltak olyan tantargyparok, amelyek k6zott er6sebb kapcsolatot okozott a metrika érték hia-

nya, mint annak 0-val valo potlasa. Az eltérések a c) metrika esetében a 23. tablazatban lathatok.

23. tablazat: Osszes és Osszes null rangkorreliciés matrixok kiilonbsége

a ¢) metrika értékein

Osszes és Osszes null rangkorrelaciés matrixok kiilonbsége
ui szfl szfll szamt anal lin opk adatb infa irf valsz statl statll
ui 0,0000 0,2481 02777 0,2373 0,1797 0,2873 0,2377 0,2569 0,1745 0,2203 0,2603 0,1559 0,2018
szfl 0,2481 0,0000 0,2130 0,1612 0,0891 0,1890 0,1423 0,1893 0,1081 0,2573 0,1998 0,0867 0,1702
szfll 02777 0,2130 0,0000 0,2487 0,1728 0,2521 0,2013 0,2226 0,1538 0,2735 0,2450 0,1466 0,1582
szamt 0,2373 0,1612 0,2487 0,0000 -0,0425 0,0292 0,1101 0,1840 0,0482 0,2184 0,1139 0,0041 0,1154
anal 0,1797 0,0891 0,1728 -0,0425 0,0000 0,0073 0,0851 0,1226 -0,0228 0,1461 0,0693 -0,0242 0,0982
lin 0,2873 0,1890 0,2521 0,0292 0,0073 0,0000 0,1381 0,1687 0,0523 0,2233 0,1509 0,0202 0,1606
opk 0,2377 0,1423 0,2013 0,1101 0,0851 0,1381 0,0000 0,1521 0,1143 0,1845 0,1368 0,0957 0,1285
adatb 0,2569 0,1893 0,2226 0,1840 0,1226 0,1687 0,1521 0,0000 0,1203 0,2020 0,1778 0,1013 0,1436
infa 0,1745 0,1081 0,1538 0,0482 -0,0228 0,0523 0,1143 0,1203 0,0000 0,1399 0,1385 -0,0008 0,1042
irf 0,2203 0,2573 0,2735 02184 0,1461 0,2233 0,1845 0,2020 0,1399 0,0000 0,2591 0,1515 0,1893
valsz 0,2603 0,1998 0,2450 0,1139 0,0693 0,1509 0,1368 0,1778 0,1385 0,2591 0,0000 0,0695 0,1569
statl 0,1559 0,0867 0,1466 0,0041 -0,0242 0,0202 0,0957 0,1013 -0,0008 0,1515 0,0695 0,0000 0,0823
statll 0,2018 0,1702 0,1582 0,1154 0,0982 0,1606 0,1285 0,1436 0,1042 0,1893 0,1569 0,0823 0,0000

Szinmagyarazat: vilagossarga: 0 <po-pon<0,3; piros: po-pon <0
Forras: sajat szerkesztés
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7.3.4. A rangkorrelacios eredmények vizsgalata az IRF és UI kurzusokon

Az elemzés ezen szakaszaban is megvizsgaltuk, hogy a kapott eredmények mit jelentenek az In-
formatikai rendszerek fejlesztése és az Uzleti intelligencia tantargyakra vonatkozéan. Lathattuk,
hogy a harom metrika szempontjabol csak kis eltérések figyelhetok meg a rangkorrelacios egyiitt-
hatok k6zott, ezért a konnyebb érthetéség kedvéért csak a korabbiakban is példaként vett ) metrika
értékei kozotti kapcesolatokat vizsgaljuk meg. Az Osszes adatbdzis rangkorrelaciés matrixat ele-
mezve lathatjuk, hogy az IRF-et tekintve a legerésebb kapcsolat az Ul-vel és az Adatb-vel figyel-
het6 meg, mindkét esetben 0,7 feletti a kapcsolat szorossaga. Ezekben az esetekben a legnagyobb
mértékil az az egylittmozgas, hogyha az egyik targybol rosszul teljesitett a hallgatd, akkor a masik
targybol is nehézségei voltak. Magas értékeket talalhatunk még az IRF esetében a Statll (0,6972),
az Opk (0,6892) és a Szfll (0,6811) targyakkal vett rangkorrelacioknal. Leggyengébb, kicsivel 0,5
alatti az Infa és az IRF kozotti kapcsolat. A Sziirt adatbdzison kevésbé szoros kapcsolatok figyel-
heték meg. A legerdsebb kapcsolat ebben az esetben is az UI-bdl elért eredményekkel van (0,5203),
a tobbi érték 0,5 alatti. Egy gyenge kapcsolatot lathatunk, a Valoszintiségszamitassal (0,2708), vi-
szont meglepd médon, az Osszes adatbazison ez a kapcsolat 0,5829-es értékkel a tobbi targyhoz
képest atlagosnak szamitott. Emellett itt, a korabbitol eltéré modon az Informatikaval 1évé kapcso-
lat is erésebbnek bizonyult (0,3498). A két matrix kozotti eltérés oka tehat, hogy mig az Osszes
adatbazis 0-nak kodolja a fel sem vett targyakat, addig a Sziirtb6l ezek a hallgatok el is lettek tavo-
litva. Ennek hatasara a kapcsolatok szorossdga ndhetett vagy csokkenhetett az egyes adatbaziso-
kon. A Valdszintiségszamitasnal 1évé eltérés az Osszes és a Sziirt korrelaciés matrixoknal is szem-
betiing, ebben az esetben van a legnagyobb (0,3121) eltérés a két rangkorrelacios egyiitthato kozott.
Ez alapjan érdemes még a Szfll értékeit is kiemelni, ami az Osszes adatbazison 0,6811, a Sziirt
adatbézison pedig 0,3882 szorossagu lett. Az Osszes null adatbazison alapul6 rangkorrelacios ér-
tékek itt, az IRF esetében is a legtobbszor a masik kett6 kozotti értékeket vette fel. Négy esetben
volt 0,5 feletti kapcsolat, legmagasabb itt is az Adatb (0,5214) és az UI (0,5207) targyakbol elért

eredményekkel. Gyenge kapcsolat azonban ebben az esetben nem volt.

Az Uzleti intelligenciabdl elért eredmények koziil az Osszes adatbazison a legszorosabb kap-
csolat a mar korabban is emlitett IRF-fel figyelheté meg (0,7410), de szintén 0,7 feletti a Statll-vel
(0,7114). Leggyengébb és egyben egyediili 0,5 alatti itt is az Infa-bol elért eredményekkel a kap-
csolat (0,4460), az atlagos érték 0,6076 volt. Sziirt adatbazison alapulo rangkorrelaciés matrixban

figyelhetd meg az Osszes kapcsolat koziil a legkisebb: 0,2430 a Szfl targy eredményeivel. Tovabbi
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harom targgyal szintén 0,3 alatti a rangkorrelacids egyiitthatd értéke: a Lin (0,2746), az Infa
(0,2566) ¢és a Valsz (0,2723). E kurzusok koziil csak a Linearis algebra volt olyan, ahol a két adat-
bazis kozotti érték kiemelkedGen eltér: 0,318 a kettd kiilonbsége. Itt is a tobbi targyhoz képest
magas, 0,5 feletti volt a kapcsolat az IRF metrika értékeivel (0,5203). Az Osszes null adatbazis az
UI esetében is a masik kettd kozott képez atmenetet. Ezen adatbazis értékek kozott kizarolag itt
talalhato gyenge kapcsolat: 0,2776 a Szfl és 0,2715 az Infa esetében. Az Osszes adatbazishoz ha-
sonldan a két legmagasabb érték itt is az IRF (0,5207) és a StatlI (0,5097) eredményeivel lett.

7.3.5.Dontés a tovabbiakban hasznalt adatbazis és metrika mellett

A harom adatbézis rangkorrelaciés matrixait €s ezek kiilonbségmatrixait vizsgalva amellett don-
tottiink, hogy az Osszes null adatbazis lesz az, amit kivéalasztunk és ezutan mar csak ezzel haladunk
tovabb az elemzésekkel. A rangkorrelacids kapcsolatok mellett a dontést segitette az, hogy a Sziirt
adatbazisbol Iényeges, értékes adatok lettek eltavolitva azzal, hogy véglegesen toroltiik azoknak a
hallgatoknak az sszes eredményét, akik legalabb egy targyat nem vettek fel. Az Osszes adatbazis
pedig a 0 értékek adasaval felfelé torzitja a targyak kozti kapcsolatokat. Ez a kiilonbségmatrixon
latszik: az Osszes null és a Sziirt kiilonbségmatrixaban megfigyelhetd kis kiilonbségekbdl és az
Osszes és Osszes null rangkorrelacios egyiitthatdinak nagyobb mértékii eltérésébdl adodik, hogy a
metrika értékek NULL-ra allitdsdhoz képest a hallgatok értékeinek teljes eltavolitasa kisebb mér-
tékben torzitja a kapcsolatok szorossaganak mértékét, mintha a metrika helyére 0 értéket rendel-
nénk. A kivélasztott Osszes null adatbézis az, amely a rangkorrelacios egyiitthatok tekintetében a

két szélsdséges eset kozott atmenetet képez.

Lathattuk, hogy a rangkorrelacios értékeknél, azaz a kiilonb6z6 targyakbdl elért eredmények
kozotti kapcsolatok szorossaganal csak minimalis eltérés van a metrikak viselkedése kozott. Illetve
megfigyelhettiik, hogy az a) és a ¢) metrikak a legtobb esetben megegyeznek, mig a b) metrika
tobbszor vesz fel eltérd értékeket a rangkorrelacional. Ezért iigy dontottiink, hogy a harom metrika
koziil a tovabbiakban csak a ¢) metrikdval foglalkozunk, mivel ez az, ami a késébbiekben haszna-
latos LAD regresszidhoz sziikséges legszélesebb értékkészletet biztositja. Emellett nagy elénye
még, hogy az alapjait jelenté modellben sokkal kdnnyebben allithatok a targyfelvétel és vizsgafel-
vétel biintetésének mértékei. Igy, ha ujabb vizsgalatok soran eltérd kimeneteket keresiink a probal-

kozasok értékelésére, akkor ezt lehet legkdnnyebben finomhangolni.
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7.4. ELOFELTETELEK VIZSGALATA

7.4.1. Elofeltételmatrix

A rangkorrelacids matrixok alapjan lathattuk, hogy bizonyos tantargyak eredményei kozott szoro-
sabb kapcsolat van. Szerettiik volna kideriteni ennek okat, illetve azt is megvizsgalni, hogy mi
allhat annak a hatterében, hogy a félévek soran morzsolddnak le a hallgatok, mennyire van ebben
szerepe annak, hogy az eldkovetelményeket nem tudjdk teljesiteni és emiatt nem folytathatjak to-

vabb a tanulmanyaikat.

A targyak felvételéhez kotelezden teljesitendd tantargyaknak, azaz az eléfeltételeknek a kap-
csolatok szorossagara mért hatasat vizsgalva érdemes szemiigyre venni, hogy van-e valamilyen
eltérés két olyan targy kozotti korrelacional, ahol az egyik eléfeltétele a masiknak. Ehhez egy
olyan, a 24. tablazatban lathato matrixot készitettiink, melyben 0 jel6li, ahol nem el6feltételes a
kapcsolat, 1 pedig azt, ahol egyik el6feltétele a masiknak, majd ezt 6sszevetettiik a kordbban elké-
szitett rangkorrelacios matrixokkal. A vizsgalt 2011/2012, 2012/2013 és 2013/2014-es gazdasag-
informatikus évfolyamoknal csak két el6feltételes kapcsolat volt a képzes operativ tantervében, igy
ez ugyanazt a harom targyat érintette mindharom évfolyam esetében. Ez megkonnyitette a vizsga-
latot, hiszen igy az évfolyamok eredményeit 0sszesitve lehetett kezelni. Az eléfeltételes kapcsola-
tok ezekben az években a Szoftver-technoldgia I. és II., illetve a Szoftver-technologia II. és az

Informatikai rendszerek fejlesztése targyak kozott voltak.

24, tablazat: Elofeltételmatrix

El6feltételmatrix

ui szfl  szfll szamt anal lin opk adatb infa irf  valsz statl statll
ui 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
szfl 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
szfll 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
szamt 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
anal 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
lin 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
opk 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
adatb 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
infa 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
irf 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
valsz 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
statl 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
statll 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Forras: sajat szerkesztés
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Az igy kapott eléfeltétel valtozokat a rangkorrelacios egyiitthatokkal dsszevetve vizsgaltuk
meg, hogy van-e kapcsolat a korrelacio mértéke és akozott, hogy van-e elékovetelményes viszony
a két targy kozott. Ehhez a vegyes kapcsolat mérésére szolgaldé H mutatot szamoltunk, melynek
értéke 0,17 lett. Tehat elmondhatd, hogy a vizsgalt adathalmazon csak gyenge kapcsolat van az
elofeltétel 1éte és a korrelacios egyiitthato értéke kozott. Természetesen ez annak is kdszonhetd,
hogy a vizsgalt kapcsolatoknak csak 2,56%-a volt elokovetelményes, egy tobb elofeltételt tartal-

mazo6 tantervi haléban mindenképpen érdemes lehet elvégezni ezeket az elemzéseket.

7.4.2.Elofeltételes regresszio

Az elofeltételek tovabbi hatasainak feltarasahoz megvizsgaltuk, hogy az elékovetelmény targybol
elért eredmény és az abbol szerzett elégtelen jegy hatdssal van-e — és ha igen, milyen mértékben —
arra, hogy a hallgaté milyen eredményt ér el az arra a tantargyra €piilé kurzuson. Ennek vizsgéla-
tara regresszids elemzési modszert alkalmaztunk. Ahogyan azt mar a 4.1.4. pontban részletesen
kifejtettiik, a sorrendi skalan értelmezett metrika értékekre a hagyomanyos linearis regresszio nem
hasznalhato, viszont az érdemjegyek segitségével kialakitott metrikaval egy olyan széles érték-
készletet kaptunk, amelyen mar értelmezhetd a medidn és igy a feltételes median értékét becsld
LAD regresszio alkalmazhat6. Az értékkészletek megfeleld szélességliek a medidn értelmezéséhez,
ezt bévebben a 7.5.1. pontban targyaljuk. Mivel a vizsgalt adathalmazon egy haromszintes eléfel-
tétel-hierarchia figyelheté meg (Szfll elofeltétele Szfl és IRF elokovetelménye Szfll), ezért az el6-
feltételeknek a hierarchia tetején allo IRF-re gyakorolt hatdsat elemeztiik. A vizsgélat soran egy
olyan tablazatot alakitottunk ki, melyben az IRF tantargy metrika értékei mellé a Szfl és Szfll
targyak értékeit vettiik fel. Ezek mellé tovabba egy dummy valtozot is 1étrehoztunk, amely azt
mutatja, hogy az IRF eléfeltételeibdl volt-e legalabb egy elégtelen bejegyzése az adott hallgatonak.
Az igy kapott adattablara épitettiik fel a Gretl szoftver segitségével a LAD regresszios modelleket.

A tobbvaltozos regresszios modell futtatdsa megadja, hogy a parcidlisan értelmezhetd reg-
resszios egyiitthatok koziil az eléfeltételbdl vald bukas értékének eggyel novekedése —azaz dummy
valtozo 1évén az, hogy valaki bukott — ceteris paribus mennyivel ndveli meg a raépiild targy metrika

értékét az adott modellben.
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7. abra: LAD regresszio értékei

Model 1: LAD, using observations 1-463
Dependent wvariable: irf modell

coefficient std. error t-ratio p-value
const 0,596776€ 0,249520 2,392 0,0172
szfI_modell 0,000000 0,0721915 0,0000 1,0000

5zfII _modell 0,600806 0,0887721 6,768 4,00e-011
elofelt_bukas -0,596776 0,23232 -2,569 00,0105
Median depend. var 3,000000 5.D. dependent var 1,245463
Sum absolute resid 343,7059 Sum squared resid 415,6227
Log-likelihood -645, 9807 Akaike criterion 12599, 961
Schwarz criterion 1316, 512 Hannan-Quinn 1306,477

Forras: sajat szerkesztés

Az IRF tantargybol elért metrika értékek, mint eredményvaltozo és a Szfl és Szfll, illetve az
eléfeltétel targyakbol elért bukdsbol képzett dummy valtozd, mint magyarazé valtozok alapjan ké-
szitett regresszios modell eredménye lathato a 7. abran. Lathato, hogy a Szfl (szfl_modell) valto-
z6nak nincs szignifikans hatasa az IRF metrika értékeire, azonban a Szfll (szfIl_modell) és a bukas
valtozo (elofelt bukas) a szokasos szignifikancia szinteken szignifikansak. A koefficiens értékébdl
leolvashato, hogy a Szfll targybol egy egységgel jobb metrika érték elérése esetén az IRF metrika
értéke ceteris paribus atlagosan 0,601-del nd, mig az, hogy egy hallgatd megbukik el6feltételbdl, a
tobbi valtozo valtozatlansaga mellett atlagosan 0,597-del csokkenti ennek értékét. Ez tehat azt je-
lenti, hogy ha két hallgatd Szfl és SzfIl metrika értéke is megegyezik, de egyikiik a jegy megszer-
zése elott korabban mar megbukott a két targy koziil legalabb az egyikbdl, akkor neki varhatoan

0,597-del lesz rosszabb a teljesitménye IRF-b6l a masik hallgatohoz képest.

Lathatjuk tehat, hogy a megvizsgalt kétféle modszer (eléfeltételmatrix, eléfeltételes regresz-
sz10) alkalmas az eldfeltételek josaganak vizsgdlatdra mind az el6kovetelmények Osszességére

nézve, mind pedig egy-egy konkrét targyra vonatkoztatva.

7.5. LAD REGRESSZIO

A korabbi elemzések eredményei sordn lathattuk, hogy a meglévd adathalmazt tekintve az egyes
tantargyakbol elért eredmények k6zott milyen szoros kapcsolat van a Spearman-féle rangkorrela-
cios egylitthatd értéke alapjan, illetve vizsgaltuk a meglévo elokdvetelmény-rendszer josagat is. Ez
utobbi azonban nehézséget okozott, mivel a vizsgalt évfolyamokban csak két kurzus esetén volt

elofeltétel targy az operativ tantervben. Ez ravilagitott arra, hogy nem csak azt kell tudnunk ele-

57



mezni, hogy egy meglévé tantervi halo jol van-e kialakitva, hanem egy atfogdé modszert is ki kel-
lene alakitani, ami a targyak kozotti tényleges Osszefliggéseket mutatja meg. A kutatadsnak ezen a
pontjan tehat az volt a célunk, hogy olyan optimalis modelleket hatdrozzunk meg, amelyekben az
eredményvaltozoként megvalasztott targyrdl megallapithato, hogy mely mas magyarazé valtozok
hatnak ré szignifikans mértékben. Ez¢ért itt szintén nem leir6 statisztikai modszerekkel dolgoztunk,
hiszen nem csak a rendelkezésre all6 adathalmazrol szerettiink volna megallapitasokat tenni, ha-
nem arra torekedtiink, hogy altalanossagban tudjunk kdvetkeztetéseket levonni a gazdasaginfor-

matikus képzésrol.

7.5.1. A tantargyak kozotti kapcsolat vizsgalatanak eszkozei

A modell kialakitasa soran tovabbra is elsddleges szempont volt az, hogy a rendelkezésre allo ada-
tok mérési skalaja jelentdsen korldtozza a hasznéalhat6 elemzési modszerek korét. A vizsgalat sordn
a kiindulasi pontunk valamilyen regressziés modell volt, azonban mivel a tantargyak kozotti kap-
csolatokat a metrikak segitségével szerettiik volna feltarni, igy a klasszikus linearis megkozelitést
nem alkalmazhattuk a 4.1.4-es pontban ismertetett okok miatt. Ekkor ismét felmertiilt a LAD reg-
resszid hasznalatanak otlete, azonban els6 korben tovabbi elemzéseket kellett végezniink annak
érdekében, hogy megallapitsuk, hogy ezt a modszert alkalmazhatjuk-e. A leir6 statisztikai elemzé-
sek soran, amikor a 0-tdl 5-ig terjed6 skalan vizsgaltuk az érdemjegyeket, nem hataroztuk meg a
median értékét, hiszen ilyen kicsi értékkészleten ez nem adna hasznos tobbletinformaciot a vizsgalt
ismérvekrdl. Jelen helyzetben azonban mar a rendelkezésilinkre alltak a metrika értékek, igy meg-

vizsgaltuk, hogy az egyes targyak milyen értékkészleten mozognak.
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25. tablazat: Ertékkészlet elemszama tantargyanként

’ Ertékkészlet
Targy P
elemszama
Analizis 59
Informatika 25
Statisztika I. 29
Linearis algebra 29
Szamitastudomany 48
Szoftver-technoldgia I. 24
Valdszinliségszamitas 36
Adatbazis rendszerek 54
Operaciokutatas 41
Statisztika Il. 39
Szoftver-technoldgia Il. 18
Informatikai rendszerek fejlesztése 18
Uzleti intelligencia 9

Forras: sajat szerkesztés

A 25. tablazat mutatja, hogy példaul az Analizis esetén 59 kiilonb6zd metrika érték jelenik
meg a vizsgalt harom évfolyamban, ezzel szemben az Uzleti intelligencia esetén ez az érték 9.
Azonban mar ez is elegendé ahhoz, hogy a median értéke ne biztosan az értékkészlet kozepe le-

gyen, igy a metrikak segitségével a LAD regresszi6 alkalmazhatova valt.

A LAD regresszios elemzés soran meghatarozhat6 egy olyan fiiggvény, amely a magyarazo
valtozok segitségével igyekszik a valasztott eredményvaltozot megbecsiilni. Szdmunkra ez azon-
ban még nem megfeleld, hiszen mi egy olyan optimalis modellt szerettiink volna meghatarozni,
amely csak a ténylegesen szignifikans valtozokat tartalmazza. Ennek érdekében a backward valto-
z6szelekcids modszer alkalmazasa mellett dontottiik, az illeszkedés josagat pedig az AIC mutatd

segitségével mértiik (ezeket részletesebben a 4.1.4. fejezetben ismertettik).

A statisztikai modszerek meghatarozasa utan ki kellett valasztanunk azt az eszkozt, amely
segitségével az elemzéseket el tudjuk végezni. Korabban mar sok esetben hasznaltuk az RStudio-
t, igy most is ehhez fordultunk, azonban azzal a probléméval szembesiiltiink, hogy nincs olyan
csomag, amely tartalmazna olyan eljarast, amire nekiink sziikségiink volt. Mivel torekedtiink arra,
hogy a legtobb folyamatot automatizaljuk, igy az R-ben meglévo fiiggvények felhasznalasaval ala-
kitottunk ki egy olyan fliiggvényt (function-t), amely a metrikak alapjan meghatarozza az optimalis
modellt. Ehhez a readexcel, a dplyr és az L1pack (Osorio-Wolodzko, 2017) csomagokat hasznal-
tuk.
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8. abra: LAD regresszié az R-ben

LAD_stepAIC <- function(object, subject){
feltetel <- TRUE
szamlalo <- 1

while(feltetel) {
Tad_regression <- lad(paste(subject ,"_modell~.", sep=""), data = object)
Tlad_sum <- summary(lad_regression)
aicA <- AIC(lad_regression)
cat(paste("\n\n", "Step:", szamlalo, "\n", sep=" "))
print(Tad_sum)
cat(paste("AIC:

, aicA,"\n", sep= )

Tad_coeff <- data.frame(lad_sum[["coefficients"]])
lad_coeff_m <- lad_coeff[-1,]

szelektalt <- row.names (lad_coeff_m[lad_coeff_mip.value == max(lad_coeff_mip.value), 1)
cat(paste("Szelektalt valtozo: ", szelektalt, "\n", sep=" "))

adatok <- select(object, -ends_with(szelektalt))

lad_regression2 <- lad(paste(subject ,"_modell~.", sep=""), data = adatok)
Tad_sum2 <- summary(lad_regression2)

aicB <- AIC(lad_regression2)

if (aicA >= aicB || max(lad_coeff_mSp.value) > 0.15) {
object <- adatok
szamlalo <- szamlalo + 1
L
else {
feltetel < FALSE
cat(paste("AIC szelektalas utan:
!

, aicB,”\n”, SED=” ”jj

Forrés: sajat szerkesztés

A LAD stepAlIC function két bemeneti paraméterrel rendelkezik, az object maga az adathal-
maz, mig a subject a konkrét targyat jeloli. A program alapvetden ugy mitkodik, hogy a kiindulo
adatokra meghatarozza a LAD regresszios fliggvényt, és az ehhez tartozo AIC értéket is. Ezt ko-
vetden kivélasztja azt a magyarazo valtozot, amelyhez a legmagasabb p-érték tartozik, és ezt ki-
szelektalva megismétli az el6z0 1épéseket az ) adathalmazon. Az igy kapott AIC értéket dsszeveti
a korabbival, és ha ez magasabb, mint volt, akkor ez azt jelenti, hogy megtalaltuk az optimalis
modellt, amely mar nem javithato, a program pedig kilép a ciklusbol. Ha pedig alacsonyabb, akkor
addig ismétli a 1épéseket, amig el nem jut erre a pontra. A ciklusbdl valé kilépés feltételeként azon-
ban nem csak az AIC értékét vizsgaltuk, hiszen sok esetben azt tapasztaltuk, hogy egy szelekcids
1épésnél az Akaike-féle kritérium megndétt, azonban az optimalis modellben maradtak olyan ma-
gyaraz6 valtozok, melyekhez nagyon magas p-érték tarsult. A ciklusbol valo kilépés feltételeként
tehat egyiittesen vizsgaltunk az AIC értékét, és azt, hogy 15%-0s p-értékii valtozonal magasabb ne
maradjon a modellben. A valtozdszelekcios algoritmus soran azért ezt a magasabb értéket valasz-
tottuk, mivel 1%-10% p-érték igaz Ho esetében is eldfordulhat (Thompson, 2006). Ezenfeliil az

esetleges multikollinearitds megndvelheti az érintett egyiitthatok standard hib4jat, igy a p-értéket
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is. Vagyis a p-érték kapcsan egy szigorubb kilépési feltétel konnyen azt eredményezhette volna,
hogy sok esetben tévesen fogadjuk el Ho-t. Ez azt jelenti, hogy kiszelektalunk olyan valtozokat is,
amelyek valojaban nem fiiggetlenek az eredményvaltozotol, van koztiik kapcsolat. Ez a kapcsolat
pedig a szelektalas soran nem veszik el, hanem esetlegesen kozvetetten, mas valtozokon keresztiil
jelenik meg, ami hamis képet adhat arrol, hogy valdjaban egy adott magyarazo valtozé milyen
mértékben hat az eredményvaltozora. A 15%-0s kritérium megvalasztasanak az oka tehat az volt,
hogy minimalizalni akartuk a masodfajua hiba elkovetésének a valosziniiségét, mivel regresszios

modellezés soran ez a nagyobb értelmezési kockazatot jelentd hibaforras (Hunyadi—Vita, 2006).

7.5.2. A valtozok kozotti kapcesolatok feltarasa

Az elemzéshez hasznalando statisztikai mdodszerek és a szamitasok elvégzéséhez sziikséges eszko-
zok mar a rendelkezésiinkre alltak, igy a kovetkezd 1épésben azt kellett meghataroznunk, hogy
pontosan milyen valtozokat, és hogyan szeretnénk 0sszevetni. El0szor a tantargyak kozotti 6ssze-
fiiggéseket szerettiik volna feltarni a metrika értékek segitségével, azonban az eredmény- és ma-
gyarazd valtozok meghatarozasanal problémaba litkoztliink. A rangkorrelaciés matrix kialakitasa-
kor egyszeriibb dolgunk volt, hiszen az Gsszes targyat viszonyitottuk egymashoz, most azonban ezt
a megkdzelitést nem tudtuk alkalmazni. A targyak egymasra gyakorolt hatasat és annak mértékét
szerettiik volna meghatarozni, igy a vizsgalat szempontjabol nem értelmezhetd, hogy egy 7. féléves
kurzus hogyan hat egy 1. féléves targyra, vagyis az 1d6tényezot, a szemeszterek egymasutanisagat
is figyelembe kellett venniink. Ehhez az operativ tanterv nyujtott segitséget, amelyre alapozva fel
tudtuk irni, hogy félévrdl félévre haladva az egyes eredményvaltozonak valasztott targyak esetén
mely kurzusok jelenjenek meg magyarazd valtozoként. A 26. tablazat elsé oszlopa azt mutatja,
hogy melyik targy melyik félévhez tartozik, ezt timasztja ald a targyak szinezése is. Az igy kapott
tablazatot tehat tigy kell értelmezni, hogy példaul a 2. szemeszterhez tartoz6 Linedris algebrdhoz a
korabbi féléves targyakat, vagyis az Analizist, Informatika alapjait és Statisztika I.-et valogattuk
be a kiindulo LAD regresszids modellbe. Itt azonban fontos kiemelni, hogy ez a megkdozelités fi-
gyelmen kiviil hagyja az esetleges endogén hatasokat. Jelen esetben ez azt jelenti, hogy példaul az
Analizis 6nmagaban is és a Linearis algebran keresztiil is hathat a Valoszinliségszamitasra. Ezen

hatasok figyelembevétele tovabbi kutatasok targya lehet.
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26. tablazat: Vizsgalt valtozok a LAD regressziéban

anal infa statl lin szamt [ETii valsz adatb opk @ statll  szfll irf ui

X [ X [X [X [X |X|X|X|X

1
1
1
2
2
3
3
4
4
4
4
5
7

X | X | X | X [X [X |X|X|X|X
X | X | X | X [X [X |X|X|X|X
X IX | X | X [X [X [X|[X

X IX | X | X [X [X [X|X

X | X | X | X [X [X

X | X | X | X [X |[X

ui X

Forras: sajat szerkesztés

Kezdetben a LAD regresszi6s modell kapcsan kizarolag az egyes tantargyakhoz tartozo met-
rika értékek vizsgéalatan gondolkoztunk, azonban az adatbdzisunkban rendelkezésre alltak még
olyan demografiai adatok, amelyeket ugy gondoltuk, hogy mindenképpen érdemes lenne elemezni.
A kiindulé modellek igy egésziiltek ki a nem és az évfolyam valtozokkal, azonban fontos latni,
hogy mind a ketté mindségi ismérv, szammal kddolt kategorikus értékek. Ezeket tehat csak dummy
valtozokként tudtuk kezelni a LAD regresszios elemzések soran. A nem esetén a referencia kate-
goéria a 0-s (nd) értek lett, és csak plusz egy valtozdoval kellett béviteni a modelleket. Az évfolyam
ennél egy kicsit bonyolultabb volt, hiszen ennél 3 kategoria jelent meg, ahogy azt a 27. tablazat
mutatja. Ebben az esetben plusz két valtozot kellett felvenniink: Evfolyaml12 13 és Evfo-

lyam13 14, és a 2011/2012-es évfolyam lett a referencia kategoria.

27. tablazat: Dummy valtozo kialakitasa az évfolyamokra

Evfolyam Evfolyam
12_13 13_14
11-12 (ref.kat) 0 0
12-13 1 0
13-14 0 1

Forras: sajat szerkesztés

A korabbi lépések eredményekeént mar az 0sszes sziikséges eszkoz és kiindulod regresszids

modell a rendelkezéstinkre allt az elemzések elvégzéséhez. A Linearis algebra példajan keresztiil
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mutatjuk be, hogy hogyan is miikddik a megirt valtozoszelekcids algoritmus. Els6 1épésként RStu-
dio-ban meg kell adni, hogy melyik targyat szeretnénk elemezni (az adatbazis kialakitasa soran
alkalmazott roviditéseket kell hasznalni), majd be kell olvasni Excelbdl az adatokat. Ezt kdvetden

pedig az input paraméterek megadasaval lehet meghivni a LAD stepAIC function-t.

9. dbra: RStudio — a program futtatasa

tantargy <- "1in"
adatok <- read_excel("LAD_Regresszio.xlsm", sheet= paste(tantargy ,"_adatok", sep=""))

LAD_stepAIC(adatok, tantargy)
Forras: sajat szerkesztés

Miutan lefutott a kdd, a 10. dbran bemutatott outputot kapjuk. Lathatjuk, hogy els6 1épésben
az Osszes valtozo felhasznéalasaval kapunk egy regresszios fliggvényt, és ennek AIC értéke is meg-
jelenik a tablazatban. Ezt kovetden a program meghatarozza a legnagyobb p-értékkel rendelkezo
valtozot, ami a jelen esetben az Evfolyaml11 12. Ezt kiszelektalva tjrafut a ciklusban talalhaté
koédrész, majd eljutunk a méasodik 1épéshez, ahol latszik, hogy mar eggyel kevesebb valtozo jelenik
meg. Itt ugyanazt a folyamatot végigjarva az Evfolyam13 14 valtoz6 esik ki a modellbdl. A har-
madik 1épésben azonban lathatjuk, hogy elérkeztiink az optimalis modellhez. Ebben az esetben a
Nem attriblitumot szelektalna ki az eljaras, azonban ezzel az AIC értéke megndne, vagyis a modell
josaga romlana. Ezenfeliil nem maradt olyan valtozé sem a fiiggvényben, amely 15%-nal maga-
sabb p-értékkel rendelkezik, igy, mivel mindkét kilépési kritériumnak megfelel, a program nem fut

tovabb.
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10. abra: LAD_stepAIC output

AIC:
Szelektdlt valtozé:

1284.99668065809
Nem

AIC szelektalas utan: 1287.32158319702

Step 1.
call: = paste(subject, "_modell~.", sep = ""), da
Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-4.2700-0.4777 0.0000 0.6229 2.2700
Coefficients:
Estimate Std.Error Zvalue p-value
(Intercept) 0.4915 0.2547 1.9293 0.0537
anal_modeTl1 0.3680 0.0718 5.1281 0.0000
infa_modell 0.3680 0.0668 5.5072 0.0000
statI_modell 0.2331 0.0661 3.5233 0.0004
Nem -0.2331 0.1411 -1.6520 0.0985
Evfolyaml2_13 -0.1658 0.1772 -0.9361 0.3492
Evfolyaml13_14 -0.2584 0.1726 -1.4972 0.1343
Degrees of freedom: 480 total; 473 residual
Scale stimate: 0.9735034
Log-TikeTihood: -633.465¢0n 8 degrees of freedom
AIC: 1282.9308195965
szelektdalt valtozé: Evfolyam12 13
Step 2.
call: = paste(subject, "_modell~.", sep = ""), da
Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-4.0996-0.5146 0.0000 0.5932 2.2103
Coefficients:
Estimate Std.Error Zvalue p-value
(Intercept) 0.3300 0.2112 1.5626 0.1181
anal_model1 0.3356 0.0719 4.6651 0.0000
infa_modell 0.3820 0.0657 5.8189 0.0000
statI_modell 0.2561 0.0662 3.8672 0.0001
Nem -0.2047 0.1411 -1.4508 0.1468
Evfolyaml3_14 -0.1253 0.1288 -0.9726 0.3308
Degrees of freedom: 480 total; 477 residual
Scale stimate: 0.979674
Log-TikeTihood: -635.010¢0n 7 degrees of freedom
AIC: 1284.02076492842
szelektdalt valtozd: Evfolyam13_14
Step 3.
call: = paste(subject, "_modell~.", sep = ""), da
Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-4.0417-0.5531 0.0000 0.6210 2.2979
Coefficients:
Estimate Std.Error Zvalue p-value
(Intercept) 0.2776 0.2035 1.3645 0.1724
anal_model1 0.3410 0.0717 4.7555 0.0000
infa_modell 0.3588 0.0658 5.4498 0.0000
statI_modell 0.2815 0.0663 4.2460 0.0000
Nem -0.2204 0.1415 -1.5576 0.1193
Degrees of freedom: 480 total; 475 residual
Scale stimate: 0.979674
Log-1ikelihood: -636.498:0n 6 degrees of freedom

Forras: sajat szerkesztés

64



A fenti mddszerrel az 6sszes tantargyra meg tudtunk hatarozni egy optimalis modellt, melyek
Osszesitett eredményét a 28. tdblazat mutatja be. Ennek értelmezését is a Linearis algebra targy
segitségével mutatjuk be. A Bo = 0,28 mutatja, hogy hol metszi a fiiggvény az y tengelyt, vagyis ez
azt jelenti, hogy ha az 6sszes tobbi valtozoé értéke 0, akkor varhatoan ilyen értékii metrikat szerez-
nek a hallgatok az adott targybol. Lathatjuk, hogy a Nem is bekertilt a modellbe, azonban 5%-0S
szignifikancia szinten még nem szignifikans, igy az els6faji hiba bekovetkezésének valdszintisége
magasabb. Ennek a véltozonak az egyiitthato értéke azt jelenti, hogy a modellben szereplé harom
targy esetében azonos teljesitményi hallgatokat vizsgalva egy férfi Linearis algebra metrikaja var-
hatoan -0,22-dal alacsonyabb, mint egy néé. Ezenfeliil 1athatjuk, hogy mind a harom korabbi fél-
éves targy is bekertilt a modellbe, igy példaul elmondhatd, hogy egy 1 metrika értékkel jobb ered-
mény Analizisbdl a tobbi valtozo valtozatlansdga (a masik két targy esetében azonos teljesitményli

¢és nem hallgat6) mellett atlagosan 0,34-dal noveli a Linearis algebra metrika értékét.

Az eredményeket vizsgalva még fontos kiemelni a Szoftver-technologia 1. targyat, hiszen itt
mind a két évfolyam valtoz6 szignifikans, és ezek egylitthatoi pozitiv eldjeliiek, és viszonylag ma-
gasak is. Ez azt jelenti, hogy két hallgato koziil, akik ugyanolyan eredményt értek el Informatika-
bol, Statisztika I.-b6l, Linearis algebrabol és Szamitastudomanybol, ha az egyikiik a 2013/2014-es
évfolyamba jart, akkor atlagosan majdnem egy metrika értékkel jobbat szerzett Szoftver-technolo-
gia 1.-bdl, mint az, aki a 2011/2012-esben kezdett. Azaz megallapithatd, hogy a vizsgalt harom

évfolyamban évrdl évre konnyebbé valt a kurzus.

28. tablazat: LAD regresszios eredmények

Bo Nem évi;z- Evfi:} anal infa statl lin szamt szfl valsz adatb opk statll szfll irf
anal
infa
statl
lin | 028 | -0.22 0.347"|0.36"""[0.28""
szamt | 0.00 043" 0.18” [0.327"
A -0.64 0.64" [0.937" 0457 0.23" | 0277 | 0317
vaisz K] 0.19" [0.39""|0.32""
adatb [RJEX] 0.16 031" 0217 | 0.29”
opk (EEEN! 0.16" 0.12 | 019" [0207 |0.16" | 0.12
SEN -0.29 0.42"" 0297 | 0.18" | 0.29”
S 0.78™ 0.13 0.123 |0.52"""| 0.18"
if | -0.26 0.38" 0.17" 021" (033" 0.25""
ui 1167 0.18" 019" 039"

Forras: sajat szerkesztés
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A tablazat tehat megfeleléen 6sszegzi, hogy mely targyak kozott milyen mértékli kapcsolat
van. Fontos azonban kiemelni, hogy habar ezek szignifikdns dsszefliggések, nem feltétlen beszél-
hetiink ok-okozati kapcsolatokrol. Vagyis biztosan nem tehetiink olyan megallapitasokat, hogy ha
valaki bizonyos targyakbol jol teljesitett, akkor emiatt fog egy késdbbi kurzust is hasonl6 eredmé-
nyekkel zarni. Példaul nem allithatjuk biztosan, hogy ha valaki Szoftver-technologia I1.-bdl a leg-
jobb érdemjegyet szerezte, akkor az azért van, mert Szoftver-technolédgia 1.-bdl is hasonldan telje-
sitett. Lehet, hogy ennek hatterében az all, hogy a hallgaté algoritmikus gondolkoddsmodja kivalo,
ezért nem okoz neki nehézséget a kurzusok teljesitése. Tehat habar ok-okozati Osszefiiggéseket
nem tudunk megéllapitani, azt biztosan tudhatjuk, hogy mely targyak allnak egymassal kapcsolat-
ban.

7.5.3. Az IRF és UI kurzusok eredményeinek bemutatasa

A kapott eredmények gyakorlati értelmezését szintén az Informatikai rendszerek fejlesztése és az
Uzleti intelligencia targyak segitségével szeretnénk bemutatni. Az IRF az 5. szemeszterben kote-
lezben teljesitendé kurzus, melynek eldfeltétele a Szoftver-technologia II. A kurzus korabbi tar-
gyak soran elsajatitott objektumorientalt programozasi nyelvre épitve olyan teriiletekre ad betekin-
tést, mint példaul a verziokovetés, a fejlesztési mintak és az agilis modszertan. Az IRF tehat 6sz-
szefoglalja a korabban tanultakat, és egy atfogo képet ad a szoftverfejlesztés teriiletérol, illetve
iranymutatast ad azon hallgatok szdmadra, akik ezen a vonalon kivannak tovabb fejlodni és dolgozni
(2. szama melléklet). Ezt tdmasztjak ald a 28. tdblazatbdl leolvashatd eredmények is, az IRF-re az

alabbi targyak hatnak szignifikansan:

- Lineéris algebra, melynek célja a matematikai készségek fejlesztése, és az alaptudas meg-
szerzése.

- Adatbazis rendszerek, melynek keretein beliil az MSSQL nyelv, és az adatbazis ismere-
tek elsajatitasa a cél.

- Operaciokutatas, melynek soran a linearis programozas alapjaival ismerkedhetnek meg a
hallgatok.

- Szoftver-technoldgia I1., melynek célja az objektumorientalt programozasi nyelv ismere-

tének elmélyitése.

Jol latszik tehat, hogy az IRF tényleg egy olyan targy, mely nagyban épitkezik a korabbi
félévekben elsajatitott tudasra. Fontos azonban kiemelni, hogy ez egy olyan kurzus, amelyet, ha
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sikeresen akarnak teljesiteni a hallgatok, akkor matematikai, adatbazis kezelési és programozoi
tudasra is sziikségiik van, vagyis valoban 6sszefoglalja a korabban tanultakat minden teriiletrél. A
tablazatbol tovabba az is kiolvashatd, hogy a négy targyvaltozo koziil harom 4. féléves kurzus,
vagyis kozvetleniil az IRF el6tt tanuljak a hallgatok. Egyik oldalrdl ez azt jelenti, hogy a képzés
struktaraja jol van felépitve, hiszen a targyak folyamatosan épitkeznek egymasra. Azonban itt sem
szabad megfeledkezni a 7.5.2-es pontban emlitett endogén hatasokrdl (példaul a Szamitastudo-
many az Operaciokutatason keresztiil hathat az IRF-re), de ezeket ennek a kutatasnak a keretein
beliil nem targyaljuk. Ezenfeliil ebben a modellben is szignifikansan jelenik meg az egyik évfo-
lyamvaltozo, vagyis azt is le tudjuk olvasni, hogy 2012/2013-as évfolyamban a hallgatok atlagosan
jobb eredményeket értek el. Ez jo visszajelzés lehet az oktatd szamara, hiszen, ha példaul tortént
modositas a kovetelményrendszerben, vagy ha 01j oktat6 érkezett az egyetemre, akkor lehet mérni,

hogy a targy teljesithetdségén ez hogyan valtoztatott.

Ezeken feliil fontos kiemelni az egyiitthatok értékét is, hiszen ezen adatok is nagyon sok
informaciot tartalmaznak. Jelen esetben az Operaciokutatas hat a legnagyobb mértékben az IRF-
re, de az Adatbazis rendszerek és a Szoftver-technologia Il. egyiitthatéi sem alacsonyak. Ezzel
szemben a Linearis algebra az, amely a legkisebb mértékben (0,17) befolyasolja az eredményval-
tozot. Ezek az egyiitthatok azért 6sszehasonlithatoak, mert minden valtozo ugyanazon a metrikan
mér. Tovabba a Po értéke -0,26, ami els6 ranézésre azt jelentheti, hogy ez egy nehezen teljesithetd
targy, hiszen az eredményvaltozo értékét egy konstans értékkel mindig csdkkentjiik. Azonban ezt
Osszevetve a tobbi egyiitthato értékével, melyek magasak, arra a kovetkeztetésre juthatunk, hogy a
targyat teljesiteni 6nmagaban nehéz, de ha a szignifikans kurzusokba megfelel6 energiat fektetiink,
¢s jobb eredménnyel zarjuk 6ket, akkor konnyedén szerezhetiink IRF-bdl is megfeleld bejegyzést.
A leir¢ statisztikai elemzések kapcsan kapott eredményekhez visszacsatolva, ahol, habar mint so-
kasagot vizsgaltuk az adathalmazt, szintén arra a megallapitasra jutottunk, hogy az Informatikai
rendszerek fejlesztése targy teljesithetésége ugy van kialakitva, hogy képes a hallgatok kozott kii-
16nbséget tenni. A vizsgalatok eredményeképpen megallapithatd, hogy a korabbi alapozo targyak
soran elsajatitott tudas nagyban hozzajarul ahhoz, hogy eredményesen el tudjuk végezni az IRF

kurzust.

Az Uzleti intelligencia egy szakmai kételezd targy, melyet a hallgatok az utolsé félévben

teljesitenek. A tantargyi adatlap szerint a kurzus attekintést nyujt a legfontosabb tizleti intelligencia
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megoldasokrol és azok tertileteir6l, melynek soran a hallgatok megismerkednek olyan rendszerek-
kel, mint az OLAP, az iizleti elemzések, a riportok és az adatbanyaszati megoldasok. Az IRF-hez
hasonldan ez a targy is a korabbi alapozd kurzusok soran megszerzett tudasra épit, azonban ez

inkabb az adatelemzés és -vizualizacio teriiletén kivan atfogo képet nytjtani (3. szdmu melléklet).

A 28. tiblazatot megvizsgalva lathatjuk, hogy az Ul-re az Adatbazis rendszerek, a Statisztika
Il. és az Informatikai rendszerek fejlesztése tantargyak hatnak szignifikansan. Tehat ebben az eset-
ben is elmondhato, hogy a kurzus harom eltéré teriiletre épitkezik, melyek a statisztikai, szoftver-
fejlesztési és adatbazis ismeretek. Az dbran az is jol latszik, hogy ebben az esetben nem a kozvet-
leniil megeldz6 féléves targyak azok, amelyek hatassal vannak az Ul metrika eredményekre. Azon-
ban megallapithatd, hogy ezek a kurzusok mar nem alapozo targyak, tehat ebben az esetben is

feltételezhetjiik, hogy a tantargyak sorrendje jol van kialakitva.

Az egyiitthatokat vizsgélva azonban az Uzleti intelligencidval kapcsolatban més kovetkezte-
téseket tudunk levonni, mint az IRF esetében. A o értéke 1,16 vagyis elmondhato, hogy ha a szig-
nifikans targyakat még csak fel sem vessziik, abban az esetben is varhatdan teljesiteni tudjuk a
targyat. Az IRF egyiitthatojanak kivételével a tobbi egylitthato értékén pedig az latszik, hogy a
szignifikans véltozok nagymértékben nem befolyasoljak az Ul metrika értékének alakulasat. Sza-
munkra ez tehat azt jelenti, hogy az Uzleti intelligencia egy teljesithetd targy, amely, habar épitke-
zik maskurzusokra, azok nem hatnak ra nagymértékben, egyediil az IRF metrika értéke az, amely

jelentdsen befolyasolja az eredményvaltozot.

Az eredményeket a leird statisztikai elemzéssel Gsszevetve érdekes megallapitasokat tehe-
tiink. A LAD regresszios fliggvényt vizsgalva azt mondhatjuk, hogy az Uzleti intelligenciat konnyti
teljesiteni, azonban a harom évfolyamban a jegyek eloszlasa kozel normalis volt. Ez viszont azt
jelenti, hogy bar a targybol konnyti elégséges érdemjegyet szerezni, a kurzus képes megkiilonboz-
tetni a hallgatoi teljesitményeket, és jeles bejegyzést mar csak kevesen tudnak elérni. Ezenfeliil azt
is lattuk, hogy habdr harom tantargy hat ra szignifiknsan, dsszességében az Ul nem épit olyan

nagymértékben a korabban megszerzett tudasra, mint az IRF.
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7.6. KOVETKEZTETESEK ES JAVASLATOK

Az optimalis LAD regressziés modellek meghatarozasa utan kidolgoztunk egy eléfeltétel-javasla-
tot a Gazdasaginformatikus BSc képzés tantervi halojara, amely iranyitott gratként reprezentalhato.
Az graf csucsaiban 6t szinten, lentrdl felfelé haladva félévenkénti csoportositasban dbrazoltuk a
vizsgalt targyakat. Az Ul és az IRF, bar mas félévhez tartoznak, egy szintre keriiltek, mivel az Ul
a képzés ,,adatelemzés”, az IRF pedig a ,,fejlesztés” vonalanak ,,végallomasa”. A graf élei a kurzu-
sok kozotti kapesolatokat jelenitik meg. Kezdetben a 28. tablazat alapjan a tantargyankénti regresz-
szidés modellekben szerepld Gsszes hatast megjelenitettiik. Ezutan eltavolitottuk az 5%-0s szignifi-
kancia szinten nem szignifikans kapcsolatokat, hiszen ezekben az esetekben nagyobb a valészinii-
sége, hogy egy elokovetelmény-feltétel 1étrehozasat tévesen itéljiikk meg.

Kovetkezd 1épésben tantargyanként haladva vizsgaltuk meg a grafban élként abrazolt kap-
csolatokat és haromféleképpen dontottiink ezekrdl: 1) az élt eltavolitottuk és nem szerepeltettiik az
abran, ha a magyaraz6 valtozé hatasa nem jelentés, vagy nem szignifikans; 2) az élt szaggatott
sziirke vonallal jeloltiikk azokban az esetekben, ahol mar jelentds a hatas az eredményvaltozora,
azonban az elékovetelmény létrehozasa szakmailag nem indokolt; 3) fekete nyillal jeloltiik azokat,

ahol érdemes elgondolkodni a korabbi féléves targy elokovetelményé tételét.

A mérlegelés soran elso 1épésben azt vizsgaltuk, hogy a regressziés modellekben a magya-
razo valtozoként szerepld targy milyen szignifikancia szinten szignifikans. Abban az esetben, ha
egy magyarazo valtozo csak 5%-on mondhato szignifikansnak, a hozza tartozo élt eltavolitottuk.
Erre jo példa a Lin és az IRF kozotti kapcsolatot, melyet kivettiink a modellb6l. Ennél kisebb p-
érték esetén, amennyiben nem volt egyértelmii a dontés, mas tényez6t is figyelembe kellett ven-
nlink. Ezért megvizsgaltuk minden esetben a regresszids egyiitthatok értékét, azaz, hogy a magya-
razo valtozo milyen mértékben hat az eredményvaltozora. Ha ez az érték alacsony, tehat a korabbi
féléves targybol nytjtott teljesitmény csak kis mértékben hat a vizsgalt kurzus eredményére, akkor
nem érdemes a ketté kozott eldfeltételt 1étrehozni. Példaul bar a Statl hatasa a Valsz-ra 1%-os p-
értéken szignifikdns, azonban a regresszios egylitthatd értéke kicsi, csak 0,19, igy a kettd kozotti
kapcsolatot nem abrazoltuk. fgy tehat a p-érték és a regressziods egyiitthat alapjan dontottiik el azt,
hogy a targyak kozott abrazoljunk-e €élt a grafban. Mivel ez a két adat nem minden esetben adott
elég informaciot arra vonatkozoan, hogy a két targy kozott kell-e eléfeltételnek lennie, ezért a tény-
leges elokovetelmény-kapcsolatok kivalasztasdhoz figyelembe vettiik a tantargyak soran oktatott

ismeretanyagok egymasra épiilését is. Ezenfeliil elemeztiik, hogy a vizsgalt adatokon mekkora volt
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a két targy kozotti korrelacios egyiitthato értéke, hogy a harom évfolyamon az eredmények kozti

egyiittmozgas mértéke dsszhangban van-e a feltételezett elékovetelmény felallitasaval. Igy tehat a

négy figyelembe vett szempont a kdvetkezo volt:

- amagyarazo valtozé 1%-on szignifikans

- aregresszios egyiitthato értéke elofeltételes kapcsolatnal legalabb 0,3

- arangkorrelacios egyiitthato értéke a vizsgalt évfolyamokon legalabb kozepesen erds

- akurzuson oktatott anyagok éplilnek egymasra

Ehhez a 7.3.2. fejezetben bemutatott Osszes null adatbazis c) metrika értékeire vonatkozo

rangkorrelacios matrixot ugy alakitottuk at, hogy minden targy esetében csak azokat a kapcsolato-

kat jelenitettilk meg, amelyek korabbi féléves targyakhoz tartoznak. Emellett eltavolitottuk beldle

azokat az értékeket, melyek az optimalis regresszios modellekbe nem keriiltek be, illetve azokat,

amik 5%-os szignifikancia szinten nem voltak szignifikansak. Igy jott létre a 29. tablazat.

29. tablazat: Rangkorrelicios matrix a regresszios modellek alapjan

szignifikans kapcsolatokkal

anal infa statl lin szamt [5]l valsz adatb opk statll  szfll irf
0,5762| 04845 0,5562
0,5923| 0,4442( 0,5873
04492| 04516 0,3470| 04132
0,4998| 04941 04974
0,4390 0,3853| 10,4282
0,4985 04365 0,5246( 04338
0,5477 0,5056|] 04760( 04863
0,3244| 04730( 0,3623
0,3861 0,5214| 0,5047 04076
ui 04372 0,5097 0,5207

Szinmagyarazat: sarga: 0,3 < pon<0,5; vildgoskék: 0,5 < pon <0,7
Forras: sajat szerkesztés

Ez a négy tényezd mar elegendd informaciot nyujtott ahhoz, hogy minden legalabb 5%-on

szignifikans kapcsolat esetében eldontsiik, hogy abrazoljuk-e ezeket a grafon, €és ha igen, akkor

milyen mdédon. Ennek megfelelden az 6sszes targyon végighaladtunk, és megvizsgaltuk az 6sszes

kapcsolatot annak érdekében, hogy eldontsiik, hogy ezek miként szerepeljenek a tantervi halot rep-
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rezentald grafban. A vizsgalat eredménye a 11. abran lathato. Az Anal-Lin-Valsz-Statll-UI kurzu-
sokon keresztiil mutatjuk be, hogy pontosan milyen tényezdéket és hogyan mérlegeltiink a dontés

meghozatalakor.

11. abra: Eléfeltétel-rendszer javaslat

Forras: sajat szerkesztés

Els6ként az Analizis Linearis algebrara gyakorolt hatasat vizsgaltuk. Az Anal és a Lin kozotti
kapcsolat 0,01%-on szignifikans, a regresszios egylitthato értéke pedig 0,34, ami kicsivel tobb mint
egyharmad metrika értéknek felel meg. Ezen két informacid alapjan a két kurzus kozott abrazolt
kapcsolatot megtartottuk. A két tantargybol elért hallgatoi eredmények egyliittmozgasa is kiemel-
kedd volt a vizsgalt évfolyamokon, a rangkorrelacio egyiitthatd mértéke 0,58. Mivel mindkét kur-
zus matematikai alapoz6 targynak szamit, és a vizsgalat alapjan jelent6s mérték(i hatast allapitot-
tunk meg, ezért érdemes lehet elgondolkozni azon, hogy az Analizis teljesitése nélkiil a hallgatok

ne kezdhessék el a Linearis algebrat tanulni.

A kovetkezd vizsgalt targy a Valoszinliségszamitas. A Linedris algebra kurzuson nyujtott
teljesitmény a regresszios modell alapjan 0,1%-on szignifikdns mértékben hat a Valsz eredmé-

nyekre. A regresszios egyiitthato, azaz a hatds mértéke 0,39, ami szintén jelentdsnek mondhato.
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Mivel mindkét targy matematikai alapozo kurzus, ezért épithetnek egymasra. A rangkorrelacio ér-
téke a vizsgalt adatokon itt valamivel kevesebb, 0,50. Ebben az esetben is jogosan meriilhet fel az
elofeltétel kapesolat kialakitasanak sziikségessége, igy a grafban az élt sima fekete nyilként jelol-
tiik.

A Valoszintiségszamitas 1%-0n hat szignifikdns mértékben a Statll eredményekre, és a reg-
resszios egylitthatd is csak sziik harmad metrika értéknyi, 0,29. A két adat alapjan nem donthetd el
egyértelmiien, hogy a két targy kozti kapcsolatot abrazolni kell-e. A Statll kurzuson oktatott anyag
azonban épit a valosziniiségszamitasi alapokra, ezért, ha nem is egy szoros kapcsolat, de gyengébb
mindenképpen van. A korrelacios egyiitthato értéke ebben az esetben 0,36, ami szintén nem ki-
emelkedd. Ezért ugy dontottiink, hogy konkrét eléfeltételként nem abrazoljuk, de szaggatottal je-

16]jiik a kettd kozotti egymasra épiilést.

Végiil az utolso targy a legutolso féléves Uzleti intelligencia. A regresszios modelljében a
Statll mint magyarazo valtozo 0,1%-0s p-értéken szignifikans, az egyiitthatoja pedig 0,19. Ez az
érték nem jelentés hatas, azonban a két targybol elért hallgatoi eredmények kozotti korrelacios
egyiitthaté 0,52. Emellett az Ul soran oktatott adatelemzés jelentés meértékben épit a statisztikai
ismeretekre, igy szaggatott vonallal jeloltik a ketté kozotti kapcsolatot. El6feltételként nem hata-
roznank meg a Statisztika I1.-t azonban mindenképpen szem el6tt kell tartani, hogy a két targy

kozott van 6sszefiiggés.

A nem részletezett targyak kozotti kapcsolatokat is hasonld alapokon alakitottuk ki, vagy
tavolitottuk el. Az elofeltétel-javaslat kialakitasanal torekedtiink arra, hogy ne hozzunk 1étre olyan
kapcsolatokat, ahol egy kurzus kozvetlen és kozvetett (masik targyon keresztiili) el6kdvetelmény-

ként is bekeriil egy késobbi félévben oktatott targyhoz.

Az eléfeltétel-rendszer kialakitasanal célszert figyelni arra, hogy bar viszonylag sok esetben
lathatunk magas megbizhatosagi szinten is szignifikans értékeket, de ezek, ahogy mar emlitettiik
nem jelentenek ok-okozati kapcsolatot. Emellett, az eléfeltétel targyak szamat nem érdemes tulsa-
gosan magasra emelni, mert tigy a hallgatok, ha egy targyat elsére nem teljesitenek, akkor akar

tobb félévet is cstiszhatnak a képzés elvégzésével.

Osszegezve tehat az egyes elemzési pontokon végighaladva meg tudunk hatérozni a vizsgalt
évfolyamokra olyan elokovetelmény-rendszer javaslatot, melyben a targyak kozti valos kapcsola-

tokat latjuk. A 3. fejezetben bemutatott tanulaselemzési 1épéseknél azonban lathattuk, hogy ez egy
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iterativ folyamat. Azaz az elemzések eredményei alapjan kialakitott eldkovetelményeket a kép-
zésbe implementalva az jabb hallgatoi eredményekbdl visszajelzés készithetd. Az Gjonnan kép-
z0dott adatokat visszaépitve a folyamatba monitorozhaté és tovabb tokéletesithetd a mar kialakitott

rendszer.

8. OSSZEFOGLALAS

Az osztalyzatelemzés a hallgatok érdemjegyei alapjan, statisztikai modszerek alkalmazasaval pro-
bal informaciokat feltarni a hallgatok eredményével és a vizsgalt képzéssel kapcsolatban. Dolgo-
zatunk célja olyan keretrendszer létrehozasa volt, melynek elemei az osztalyzatelemzési folyamat
alapjait képezhetik. Ehhez a kutatasunk soran végighaladtunk a tanulaselemzés azon 1épésein, ame-
lyek alkalmasnak bizonyultak arra, hogy a felsdoktatasi intézményekben rendelkezésre all6 Neptun
rendszer, vagy egyéb hagyomanyos hallgat6i adatok tarolasara alkalmas program altal gyiijtott
hallgatoi eredményekre vonatkozo adatokbdl osztalyzatelemzési modellt épitsiink. A kutatasunk
végén megallapithatjuk, hogy a hipotézisiink beigazolddott, lehetséges olyan, kizardlag Neptun
adatokra tdmaszkodo osztalyzatelemzési keretrendszert kialakitani, melynek célja a képzési struk-

tura javitasa.

A megalkotott keretrendszer 6t f6 elemét a 12. abran lathatjuk.

12. abra: Osztalyzatelemzési keretrendszer folyamatabraja

Korrelaciés
Leiro statisztika kapcsolatok LAD regresszié
I l
| O
l l I
Metrika kialakitasa Meglévi elifeltételek

vizsgalata

Forras: sajat szerkesztés

A keretrendszer magaban foglalja az adatok megismerésére vonatkozo leird statisztikai €Sz-
kozoket, melyek az egyes targyak soran nyujtott hallgatoi eredményekrél adnak atfogo képet. En-

nek segitségével megvizsgalhato, hogy melyik évfolyamban mely targyak voltak Osszességében
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konnyebben vagy nehezebben teljesithetok, akar érdemjegy, akdr targyfelvétel- és vizsgaszam
szempontjabol. A kovetkez6 eszkoz a teljesitmény-metrika, amelynek hasznalataval egy valtozo-
ban tarolunk el tobb adatot a hallgatéi teljesitményre vonatkozoan. gy az elért eredményeket egy
sokkal szélesebb értékkészleten tudjuk elhelyezni, mint azt az érdemjegyek teszik. Ezzel nagyobb
kiilonbségeket alakitottunk ki a hallgatok teljesitménye kdzott, megteremtve a lehetdséget komp-
lexebb elemzésekre. A harmadik eszkdz a rangkorrelacid, mellyel megvizsgalhato a tantargyakbol
elért eredmények kozotti kapcsolatok szorossaga. Megfigyelhetd, hogy melyek azok a kurzusok,
amelyek kozott jelentds kapcsolat van, a teljesitmény-metrikanak koszonhetéen mar nem csak az
egyes valtozokra, hanem az Osszetett eredményekre vonatkozoan is. A negyedik 1épésben az el6-
feltételek hatasat vizsgalhatjuk, és ha nincs megfigyelhetd kapcsolat az eléfeltétel 1éte és a metrika
értékek kozott, akkor érdemes lehet feliilvizsgalni, hogy valoban sziikséges-e az az elokovetel-
mény. A keretrendszer utolso elemeként a targyakbol elért érdemjegyek tényleges, kdzvetlen egy-
masra hatédsat figyelhetjiik meg backward valtozdszelekcids algoritmussal tamogatott LAD reg-
resszi6 segitségével. Ezzel Kiépithetd egy el6kdvetelmény-rendszer, vagy ellendrizheté a mar meg-

1€v0 elofeltételek josaga.

Az igy kidolgozott keretrendszer elemei lehetdvé teszik, hogy az elemzéseket a hagyoma-
nyos tanulasiranyitasi rendszerekben rendelkezésre allo adatokon végezziik el. Az eszkdzkészlet
meghatarozasakor figyelembe vettiik, hogy a hallgatdi érdemjegyeket sorrendi skalan értelmezziik,
¢és emiatt a statisztikai eszk6zok specialis valtozatait kell haszndlni. Emellett a hallgatoi teljesit-
ményt nem csak az érdemjegyek, hanem az azokhoz elvezetd 0t alapjan is értékelik a keretrend-
szertink elemei, ezzel hangsulyozva, hogy értékesebb az a jegy, amit kevesebb probalkozassal Si-
keriil megszerezni. Az osztalyzatelemzési folyamat végén el6alldo LAD regressziés modellek a
backward valtozoszelekcios algoritmusnak kdszonhetéen optimalis modellek lesznek, hiszen csak
a relevans (szignifikans) valtozokat fogjak tartalmazni. Ezek a regresszios modellek segitenek ab-
ban, hogy az el6kovetelmény-rendszert ne csak az alapjan alakitsuk ki, ahogy a tananyag szerint
megfeleldnek gondoljuk, hanem vegyiik figyelembe az elsé latasra talan nem egyértelmdi, de elem-

zésekkel alatamaszthatd Osszefliggéseket is.

A kutatdsunk eredményeképpen el6alld keretrendszer az osztalyzatelemzési folyamatot ta-
mogatja. Ezzel a fels6oktatasi intézmények szakfeleldsei, szakfejlesztdi feltarhatjak a tantargyak
kozotti tényleges kapcsolatokat, és valds egymasra épiilésen alapuld el6kovetelmény-rendszert

hozhatnak létre. Az 1j el6feltételek javaslata mellett a mar meglévo elékovetelmények josagat is
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segitik felmérni az el6feltételvizsgalatok €s az optimalis regresszios modell. Ezzel elkeriilhetd,
hogy felesleges elokovetelményekkel gatoljak a hallgatok eldrehaladasat, azonban ne enged;jék to-
vabblépni Sket, amig a sziikséges készségeket legaldbb elégséges szinten el nem sajatitottak. igy
kozvetett modon az oktatok is érdekeltek a kapott eredményekben, hiszen ezaltal nem keriilnek
hozzajuk olyan hallgatdk, akik a megel6z6 kurzusokon nem szerezték meg a kelld tudast. A targyak
kozotti kapcesolatfeltaras mellett a leird elemzések alkalmasak arra is, hogy egy-egy targyrol visz-
szajelzést adjanak, €és ha a kapott eredmények alapjan latszik, hogy példaul a teljesithetéség nem
megfeleld, akkor ez id6ében cselekvésre indithatja a dontéshozokat. Emellett a LAD regresszios
modszertan alkalmas arra, hogy ravilagitson, ha a vizsgalt évfolyamok eredményei kozott szigni-
fikans eltérések vannak. Ezzel érzékelhetové valik, ha valtozott a kovetelményrendszer, vagy uj
oktato folytatta a targy tanitasat. A visszajelzéseknek koszonhetden akar pozitiv, akar negativ

iranyba is valtoztatni lehet a feltételeken.

Az igy kidolgozott keretrendszert a fels6oktatasi intézmények szakfeleldsei, szakfejlesztoi,
targyfeleldsei és oktatdi hasznalhatjak a képzések javitasara és a képzési struktura fejlesztésére.
Jelen kutatasban a Gazdasaginformatikus BSc képzést vizsgaltuk, és az dsszeallitott modszertan
segitségével kidolgoztunk egy el6feltétel-rendszer javaslatot. A keretrendszer azonban megfele-
16en alkalmazhato minden felsGoktatasi intézetben, hiszen ahogyan arra mar t6bbszor kitértiink, a
kutatas alapvetd célja az volt, hogy kizarélag az adminisztracios rendszerekben rendelkezésre allo
hallgatoi adatok alapjan tudjunk elemzéseket végezni és javaslatokat tenni. Ennek oka, hogy sok
felsdoktatasi rendszerben nincsen olyan tanuldselemzési platform, amelybdl kinyerhetdek lenné-
nek a komplex tanuldselemzési folyamatokhoz sziikséges adatok. Eléfordulhat az is, hogy bar ezek
a feliiletek 1éteznek, de nincs lehetdség vagy kapacités arra, hogy 6sszetett folyamatokon keresztiil
elemezz¢ék az adatokat. Ez a modszer viszonylag kevés eszkoz felhasznéaldsadval mar tud olyan ered-

ményeket adni, amelyek altal képzést fejleszté dontések hozhatok.

Az osztalyzatelemzési keretrendszer és folyamat tobb lehetséges kutatasi iranyba is elagaz-
tathatd. A folyamat konnyebbé tételéhez és gyorsitasahoz érdemes lehet hosszabb tavon automati-
zalni azt, oly mértékben, hogy az értelmezéseken kiviil a lehetd legkevesebb emberi beavatkozassal
lehessen megoldani az egyes 1épéseket az adatok begyiijtésétél kezdve az adattisztitason at az elem-
zésekig. Ez foként akkor kiemelt fontossagt, ha az osztalyzatelemzési vizsgalatokat rendszeresen,
akar évrol évre el akarjuk végezni a képzés monitorozdsanak céljabol. Tovabbi kutatasi irany a

vizsgalat elmélyitésére, hogy milyen egyéb valtozokkal lehet boviteni az itt bemutatott regresszios
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modelleket. Tobbek kozott vizsgalhato, hogy milyen hatasa volt esetlegesen az oktatd vagy a tan-
terv valtozasanak. Végiil Gjabb vizsgalat targyat képezheti az endogén hatasok elemzése. Vagyis
az, hogy a regressziés modellben jelzett hatasok milyen mértékben fliggnek a tobbi valtozotol,

hogyan befolyésoljak egymast a magyarazé valtozok €s milyen mértékli a multikollinearitas.
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MELLEKLETEK

1. MELLEKLET: VIZSGALT TANTARGYAK ES ROVIDITESEIK

Tantargy Rovidités

Analizis Anal
Informatika alapjai Infa
Statisztika I. Statl
Linearis algebra Lin
Szamitastudomany Szamt
Szoftver-technolédgia I. Szfl
Valészinliségszamitas Valsz
Adatbazis rendszerek Adatb
Operdcidkutatds Opk
Statisztika 1. Statll
Szoftver-technolégia Il. Szfll
Informatikai rendszerek fejlesztése |IRF
Uzleti intelligencia Ul

(Forras: sajat szerkesztés)

2. MELLEKLET: INFORMATIKAI RENDSZEREK FEJLESZTESE TANTARGYI ADATLAP A
2014/2015 TANEVBOL
(Forras: Budapesti Corvinus Egyetem archivuma)

Informatikai rendszerek fejlesztése

A tantargy kédja: 2SZ31NAK13B

A tantargy megnevezése (magyarul): Informatikai rendszerek fejlesztése
A tantargy neve (angolul): Systems Analysis and Design

A tandra szama (Eléadas + szemindrium + gyakorlat + egyéb): 2+2 (eldadas+gyakorlat)
Kreditérték: 5

A tantargy meghirdetésének gyakorisaga: 6szi félév

Az oktatas nyelve: magyar

Elétanulmanyi kotelezettségek: Szoftvertechnologia I. és II.

A tantargy tipusa: kotelezo

Tantargyfelel6s tanszék: Szamitastudomanyi Tanszék

A tantargyfelelds neve: Dr. Csetényi Artur

A tantargy szakmai tartalma: A tantargy keretében a hallgatok megismerik a szoftverrendsze-

crcr

fontosabb kérdéseit, eszkozeit és technikait. A félév sordn megtanuljak, hogyan lehet nagy komp-
lexitasu rendszereket koltséghatékony modon fejleszteni, amelyek egytttal eleget tesznek az



lizembiztonsag Osszetett kritériumanak. Részletes targyaldsra keriilnek a szoftverprojekt-me-
nedzsment és a kockazatkezelés technikai. A kurzus egyik legfontosabb célja a rendszerkovetel-
mények (a rendszer altal nyajtott szolgaltatasok magas szinti, absztrakt megfogalmazasai) terve-
zési folyamatanak megismerése. A szeminariumokon korszeri, integralt fejlesztokornyezetek
hasznalataval a hallgatok betekintést nyernek a gyakorlati szoftverfejlesztés kiilonb6z6 részterii-
leteibe, a korabbi tanulmanyok kiterjesztéseként egyéni mellett csoportos tervezési - fejlesztési -
tesztelési folyamatokba. Az objektumorientalt programozasi modellre épitve a szeminariumi kép-
zés hangsulyos elemei az adatvezérelt alkalmazasok és a tobbrétegi alkalmazasfejlesztés modern
platformjai.

Evkoézi tanulmanyi kévetelmények: A félév folyaman a hallgatok két elméleti zarthelyi dolgo-
zatot irnak, a szeminariumokon pedig feladatokat oldanak meg. A gyakorlatokon vald részvétel
kotelezd!

Vizsgakovetelmény: gyakorlati jegy

Az értékelés modszere: A félév folyaman a hallgatok két elméleti zarthelyi dolgozatot irnak 20-
20 pontért, s maximum 20 pontot szerezhetnek a szemindriumon feladatok megoldasaval. Az 0sz-
talyzat a félévkozi folyamatos szamonkérésen alapul. A félév sikeres zarasanak feltétele, hogy
mindkét elméleti zarthelyi dolgozat eredménye kiilon-kiilon legalabb 8 pont legyen (40%).

Az osztalyzat az alabbi ponthatar-tablazat szerint kertil kiszamitésra:

Ponthatarok érdemjegy

0-29 1 elégtelen
30 - 37 2 elégséges
38 -45 3 kozepes
46 - 52 4o

53 -60 5 jeles

A félév utolsé elméleti 6rajan lehetdség van hallgatoi prezentaciok tartasara, amelyekkel extra
pontokat lehet szerezni.

Elmulasztott elméleti zarthelyi potlasara igazolt tdvollét esetén, a vizsgaiddszak elején, egyetlen
alkalommal van lehetdség. A szeminariumi pontokat a szorgalmi idészakban lehet megszerezni,
ezekutolag nem potolhatok, nem javithatok. A tantargy sikeres teljesitésének feltétele, hogy a fél-
évkozi szamonkérésekbdl szamitott dsszpontszam elérje az elégséges szintet (30 pont), illetve
mindkét elméleti zarthelyi dolgozat eredménye kiilon-kiilon legalabb 8 pont (40%) legyen. Ha
valamelyik feltétel nem teljesiil, 6sszevont elméleti javitd zarthelyi irhat6 a vizsgaiddszak elején,
egy alkalommal, 40 pontért. Ekkor az érdemjegy a javito zarthelyi eredménye és a szeminariumi
pontok 6sszegébdl alakul ki, a fenti ponthatar-tdblazat szerint. Az elméleti ZH-k irasakor segéd-
eszk6zok nem hasznalhatok.

Tananyag leirasa: Témakorok:

1. Bevezetés. Szoftverfolyamat modelljei . (vizesés modell, evolucids fejlesztés, evolicios és el-
dobhato szoftverprototipusok készitése).

2. Szoftverfolyamat modelljei II.(CBSE, inkrementalis fejlesztés, spiralis fejlesztés).



3. Tervvezérelt vs. agilis SW fejlesztési modszerek

4. Szoftvertervezes és rendszertervezés kapcsolata. CASE. Szakmai és etikai feleldsség.

5. Informatikai rendszerek tipusai és alkalmazasaik.

6. Szociotechnikai rendszerek. Szervezetek és szamitogéprendszerek. Osrendszerek.

7. Kritikus rendszerek. Uzembiztonsag, megbizhatdsag, biztonsagossag, védettség.

8. Projektmenedzsment, projektek tervezése €s litemezése. Kockazatkezelés, kockazat azonosi-
tasa, elemzése, tervezése.

9. Funkcionalis és nem funkcionalis szoftverkovetelmények, felhasznaloi és rendszerkdvetelmé-
nyek.

10. Kovetelmények tervezésének folyamatai (megvalosithatosagi tanulmanyok, nézépont-orien-
talt feltaras, forgatokonyvek, hasznalati esetek, etnografia).

11. Rendszermodellek (kornyezeti modellek, viselkedési, adatfolyam, allapotatmenet, objektum-
modellek).

Orarendi beosztis: A NEPTUN Hallgat6i Informécios Rendszer szerint.

Kompetencia leirasa: A hallgato a kurzus soran elsajatitja azokat az ismereteket, amelyek alkal-
massa teszi Ot arra, hogy aktiv résztvevdje legyen kdzepes- €s nagyméretii informatikai rendszer-
fejlesztési projekteknek, s azokban kiillonb6zo szerepkoroket legyen képes betolteni. A targy el-
méleti része elsésorban nem a programozassal kapcsolatos kérdésekre fokuszal, hanem a rend-
szerelemzés, modellezés és a szoftverkdvetelmény-tervezés folyamatara.

Félévkozi ellenorzések: A félév folyaman a hallgatok két elméleti zarthelyi dolgozatot irnak 20-
20 pontért. Az elsd elméleti ZH idOpontja a 7. héten, a masodiké a 13. héten lesz. (Az litemezés-

tdl kényszeri eltérések elképzelhetdk). A szeminariumokon a szamonkérés folyamatos, a hallga-

tok aktiv részvétele sziikséges és elengedhetetlen. A félév sikeres zarasanak feltétele, hogy mind-
két elméleti zarthelyi dolgozat eredménye kiilon-kiilon legalabb 8 pont legyen (40%). A zarthelyi
dolgozatok kiilon-kiilon nem potolhatok.

Azon hallgatok, akik a félév soran nem érik el a minimum kdvetelményt (30 pont), 6sszevont
ZH-t irnak a vizsgaiddszakban az elméleti ismeretekbdl.

A hallgaté egyéni munkaval megoldando feladatai: A rendszerelemzés praktikus fogasait ko-
moly gyakorlassal kell és lehet elsajatitani. A szeminariumokon feladatmegoldas folyik, ezek be-
fejezése altalaban 6nalldan, egyéni munkaval torténik.

Szak neve: Gazdasaginformatikus (BSc)

Irodalomjegyzék:

Kételezd irodalom:

Sommerville: Szoftverrendszerek fejlesztése, Panem Kiado, 2002.

Csetényi Arthur: Informatikai rendszerek fejlesztése, In: Informatika alapjai (Csala, Csetényi,
Tarlos), pp. 271-436, Computerbooks, 2001.

Ajanlott irodalom:

A tantargy oktatdi: Dr. Csetényi Artur, Németh Zoltan, Mohdcsi Laszlo



3. MELLEKLET: UZLETI INTELLIGENCIA TANTARGYI ADATLAP A 2014/2015 TANEVBOL
(Forras: Budapesti Corvinus Egyetem archivuma)

Uzleti intelligencia

A tantargy koédja: 2IR32NDKO04B

A tantargy megnevezése (magyarul): Uzleti intelligencia

A tantargy neve (angolul): Business Intelligence

A tanora szama (Eléadas + szeminarium + gyakorlat + egyéb): 2+2
Kreditérték: 5

A tantargy meghirdetésének gyakorisaga: 0szi szemeszterben
Az oktatas nyelve: magyar

Elétanulmanyi kotelezettségek: nincs

A tantargy tipusa: kotelezo

Tantargyfelelds tanszék: Informacioérendszerek Tanszék

A tantargyfelelos neve: K6 Andrea

A tantargy szakmai tartalma: A tantargy célja, hogy attekintést nyujtson az iizleti intelligencia
megoldasok elméleti hatterérdl, alkalmazasi lehetdségeirdl, a gyakorlat soran fellépd kihivasok-
rol. A targy keretében foglalkozunk az adattarhdzakkal kapcsolatos tudnivalokkal, az adatmind-
séghez kotodo kérdésekkel és a ,,big data” kihivasokkal. Megvizsgaljuk az adattarhazakra épiilé
iizleti intelligencia megoldasok sajatossagait, alkalmazasuk korlatait, feltételeit. Attekintjiik az
adatbanyészat, webbanydaszat és a szovegbanyaszat alapjait, timogatd megoldasait.

Evkozi tanulmanyi kovetelmények: A gyakorlati jegy az aldbbi feladatokra kapott részpontsza-
mok 6sszegébdl adodik:

« gyakorlati feladatok 50 pont

* elméleti beszamolo6 50 pont (min. 25 pontot el kell érni az elégtelentdl kiilonbozd jegyhez)

* Plusz pontokat (10 pont) lehet szerezni csoportmunkaban (2-3 {6) eldzetesen egyeztetett téma
feldolgozasaval és prezentalasaval.

A targy értékelése félévkozi és vizsgaiddszakbeli szamonkérés kombinacidjaként torténik meg.

Vizsgakovetelmény: gyakorlati jegy

Az értékelés modszere: A targy gyakorlati jeggyel zarul. A gyakorlati jegy az alabbi feladatokra
kapott részpontszdmok 6sszegébdl adodik:

« gyakorlati feladatok 50 pont

* elméleti beszamol6 50 pont (min. 25 pontot el kell érni az elégtelentdl kiilonbozd jegyhez)
Plusz pontokat (10 pont) lehet szerezni csoportmunkaban (2-3 f6) elozetesen kiadott feladat meg-
oldasaval; illetve téma feldolgozasaval és prezentalasaval. A gyakorlatokon vald részvétel €s fo-
lyamatos munka a targy teljesitésének feltétele. Hidnyozni a szeminariumok 25%-rol lehet. A
szeminariumi feladatok mas modon nem teljesithetéek (TVSZ 21§ / 5 pont). Ez jelen kurzus ese-
tében 3 hidnyzast jelent. Nagyobb mértékii hianyzas esetében a hallgatd elégtelen osztalyzatot
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szerez, melyet javitod vizsgaval modosithat. A javité vizsgan a tanszék biztositja, hogy a kdzepes
szint a javito vizsgan elérhetd legyen, azaz az elérhetd legjobb eredmény a kdzepes (70% érték-
ben).

Ertékelés (%-ban):

Elégtelen: 0-47

Elégséges: 48 - 60

Kozepes: 61-73

Jo: 74 - 86

Jeles: 87 —100

Tananyag leirasa:

Bevezetés: az tizleti intelligencia alapfogalmai, izleti intelligencia €s dontéstamogatas
Adatgytijtés problémai, adatmindség

Adattarhazak (adatpiacok) jellegzetességei, kialakitasuk folyamata
Adattarhdzak a gyakorlatban

Uzleti analitika - OLAP

Uzleti teljesitménymenedzsment megoldasok

Adatbéanyaszat attekintés

Adatbéanyészat - R

Webbanyaszat és szovegbanyaszat

Az adatbanydaszat alkalmazasa

Bl trendek

Osszefoglalds/Hallgatoi prezentaciok I

Osszefoglalas/Hallgatoi prezentaciok II

Orarendi beosztas: 2+2

Kompetencia leirasa: A tantargy keretében a hallgatok attekintést kapnak a legfontosabb iizleti
intelligencia megoldasokrol ¢€s teriiletekrdl. A hallgatok felhasznaloi szinten képesek lesznek iiz-
leti intelligencia megoldasokkal dolgozni, megismerkednek olyan specializalt rendszerekkel,
mint az OLAP, iizleti elemzések, riportok, adatbanyaszati megoldasok. A hallgatok megismerik,
hogy hogyan tdmogathatja az {izleti dontéshozatalt egy-egy kivalasztott probléma esetében az liz-
leti intelligencia megoldas és, hogy melyek a f6bb alkalmazasi teriiletek.

Félévkozi ellendrzések: A félév soran a gyakorlatokon egyéni és csoportos feladatmegoldas is
torténik, mely soran az elérhetd pontszam 50%-a szerezhetd meg. A csoportos feladatmegoldasra
csoportos pontszam keriil meghatarozasra. A gyakorlaton harom alkalommal az elméleti anyag-
bol beszamolo lesz.

A hallgatoé egyéni munkaval megoldando feladatai:
A félév soran egyénileg és csoportosan megoldand6 feladatok elkészitése.

Szak neve: Gazdasaginformatikus szak/ Uzleti informatika szakirdny



Irodalomjegyzék:

Kotelez6 irodalom:

1. K6 Andrea: Uzleti intelligencia; in: Dontéstdmogaté rendszerek 4. fejezet, szerk.: Santané-
To6th Edit, Panem Kiado, 130-144 oldal

2. Bir6 Miklods, Santané-Toth Edit: Dontéselméleti alapfogalmak és K6 Andrea, Lovrics Laszlo,
Santané-Toth Edit: Dontéshozatal és dontéstamogatas; in: Dontéstamogaté rendszerek 2. fejezet,
szerk: Santané-Toth Edit, Panem Kiado, 2008) 22-33 oldal, 42-48 oldal, 51-81 oldal és az el6ada-
son kiadott irodalom

Ajanlott irodalom:

1. Fajszi Bulcsti — Cser Laszl6 - Fehér Tamas: Uzleti haszon az adatok mélyén,Alinea Kiado,
2010; 45 - 89 oldal

2. Inmon, W. H., “Building the Data Warehouse” New York: Wiley, Third ed. 2002 3. Kimball,
R.: “Rating Your Dimensional Data Warehouse” www.intelligententerprise.com — 2000

4. Ramesh Sharda, Dursun Delen, Efraim Turban Business Intelligence and Analytics:

Systems for Decision Support, 10/E, Prentice Hall 2014
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4. MELLEKLET: GAZDASAGINFORMATIKUS (BSC) ALAPKEPZESI SZAK 2012/2013. OPERATIV
TANTERVE
(Forras: Budapesti Corvinus Egyetem archivuma)

Gazdasaginformatikus (BSc) alapképzési szak 2012/2013. operativ tanterve

Kéd

Targynév
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