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1. Bevezetés

Az els6évesek képességének és készségeinek mérése nemcsak a felsboktatasban bevett gya-
korlat, hasonléval talalkozhatunk akkor is, amikor példaul a didkok a gimnéaziumi tanulma-
nyaikat kezdik meg, de bevett gyakorlat a szintfelméro a nyelviskolakban is a nyelvi szin-
tek megallapitasanal. A fels6oktatasban leginkabb arra hasznaljak a bemeneti méréseket,
hogy feltérképezzék, a hallgatdé birtokaban van-e az adott targy teljesitéséhez sziikséges
eldismereteknek. Amennyiben nincs, felzarkéztatod kurzusokat biztositanak. Eléfordulhat
az is, hogy valamely egyetemi targy teljesitése szempontjabol sziikséges kritériumként fo-
galmazzak meg a bemeneti tesztek adott szint f0l6tti teljesitését. Eléfordul, hogy ezekhez
a tesztekhez mindenki altal hozzaférheto gyakorlo feladatokat is rendelkezésre bocsatanak
vagy elérhetévé teszik a korabbi évek feladatsorait. Tekintettel arra, hogy a hazankban
tematikus és szintek szerinti bontasban az érettségizok rendelkezésére allnak a korabbi
évek feladatsorai (https://www.studiumgenerale.hu/matek-erettsegik/)), a tanul6k
rutinosak az Un. ratanulasban, amikor adott feladattipusok megolddsmenetét sajatitjak
el, nem egyszer mélyebb megértés nélkiil. Tébb helyen bevett gyakorlat a mintadolgozat
intézménye, ami esetleg azt is jelentheti, hogy a szamonkérés alkalmaval a didknak egy
a kiadotthoz teljesen hasonld feladatsorral kell megktizdenie. Ilyen mérések alkalmaval
azonban nem kapunk képet arr6l, miként fog teljesiteni a diak akkor, ha nemcsak begya-
korolt rutinokbél kell szamot adnia a tuddsarél. Eppen ezért ezek a mérések nem jelzik
elore, hogy a hallgatdo meg tud-e birkézni a kalkulus targy nehézségeivel, sikeresen fogja-e
venni azokat az akadalyokat, amelyeket a matematikaigényes szaktargyak jelentenek.

A Budapesti Miiszaki és Gazdasagtudoméanyi Egyetemen (tovabbiakban BME) tébb
éve foglalkozunk azzal, hogy az litemterv szerinti haladast minél inkabb elore jelzo fel-
adatsort készitsiink és ezzel mérjiikk az els6éveseket. Az elmult években a mérdtesztek
strukturaja is valtozott: az elsé idék matematika tesztjei nyelvi feladatokkal is kiegésziil-
tek. A pandémia okan nem minden esetben kertlt sor jelenléti tesztelésre. Mostanra
kell6en nagy adatbazis all rendelkezéstinkre, amelyen nemcsak azt vizsgalhatjuk, milyen
mértékben allnak készen a hallgatok arra, hogy sikerrel teljesitsék a kalkulus targya-
kat, hanem azt is, mennyire meghizhaté az online tesztelés, illetve milyen hatéssal volt
a COVID-19 jarvany az els6évesek felkésziiltségére. Dolgozatunk célja, hogy kiilonb6z6
diagramok, folyamatabrak, illetve gépi tanuldsi algoritmusok segitségével megvizsgaljuk
a jarvany kirobbandsa el6tt és utdan kezdett, Vegyészmérnoki és Biomérnoki Karon (to-
vabbiakban VBK) tanulé hallgatok bemeneti adataiban fellelheté valtozasokat és ezen

kiilonbségek hatasat az elsd félév végi teljesitményiikre.


https://www.studiumgenerale.hu/matek-erettsegik/

2. Irodalmi attekintés

Nemzetkozi téren a jarvany didkokra gyakorolt hatasardél szamos kutatas készilt az el-
mult években. A Cavannaugh et al. (2022) altal vizsgalt 837 amerikai hallgaté esetén az
atlagos tanulmanyi atlag 0.1-gyel nott a pandémia alatt, és a névekedést legjobban befo-
lyasold tényezd az egyes didkokndl az egyetemiikon tanuld hallgaték szama volt. Ugyan-
akkor Alawamleh et al. (2022) munkdja, valamint Chandra (2020) kutatasa arra vilagit
ra, hogy az online oktatas alatt gyakori volt a hallgatoknal a motivaciohiany és az el-
idegenedés érzete is, valamint drasztikusan megnétt a tanuldkra és sziileikre nehezedo
stressz, illetve munka mértéke is. Onyema et al. (2020) munkija azt a kovetkeztetést
vonja le, hogy a digitalis idészak negativan érintette az oktatasi tevékenységek jelentos
részet, amely a tanulmanyi teljesitmény csokkenése mellett didkhitel-névekedésben, egye-
temi koltségvetés-megvonasban és kutatasi korlatozasokban is megnyilvanult. Ezek mel-
lett az online oktatas hatékonysagat nehezitoé koriilmények kozé sorolja a kiegyenlitetlen
elektronikai infrastruktirat, az oktatok elmaradott digitalis készségeit, valamint a héalé-
zati és szoftver elérhetOségi problémékat is. Osszességében elmondhaté, hogy a jarvany
ravilagitott a hagyomanyos oktatasi rendszerek sebezhetoségére, ugyanakkor motivaciot
is adott azok atértékelésére, korszertisitésére és 11j online oktatasi modszerek kialakitasara
(Mukhtar et al. 2020; Kimkong & Koemhong 2021).

A pandémia hatasarél a didkok teljesitményére vonatkozoan hazai szinten is késziil-
tek kimutatasok. Monostori (2021) jelentésében tobbek kozott az olvashat6, hogy a
2020/2021-as tanévben a magyar alsé- és kozépoktatdsban tanuld didkok teljesitménye
lényegesen elmarad a jelenléti oktatas soran megszokott szinttol, illetve a legnagyobb ki-
hivast a tanuldok figyelmének fenntartasa és a szocidlis elszigetel6dés lekiizdése jelenti. Az
eredmények alakuldsaban tovabba sokszor nagyobb jelentéséggel bir a sziiloktél kapott
otthoni segitség, mint az elektronikus infrastruktira helyzete. Prohaczik (2020) digitélis
oktatasrol szolo felmérése arrdl szamol be, hogy a didakok, sziilok és tanarok tulnyomo ré-
sze jelent6s tobbletidé-raforditassal tud csak megbirkézni az online tanulas nehézségeivel.
A plusz raforditott ido mennyisége régiénként eltéro, azonban szoros Osszefiiggésben van
mind a didkok, mind a tanarok digitdlis kompetencidjaval, amelynek fejlesztése szerinte
kulesfontossdagi. Csépe et al. (2021) kutatdsaban a COVID-19 jarvany hatasat vizsgaltdk
az egyetemi hallgatok életvitelére vonatkozolag, és azt allapitottak meg, hogy nott a nem-
dohanyzok szdma, a megkérdezettek kozel 20%-a egészségesebb étrendre tért 4t, valamint
a tavolrdl bejard hallgatok kiegyensilyozottabb és egészségesebb alvasi szokasokat tudtak
felvenni.

A pandémia okozta feladatok és problémak megoldasaban a gépi tanuldsi eljarasok
is fontos szerepet jatszottak, legyen szd6 magardl a jarvany terjedésének elérejelzésérol
(Malki et al. 2021; Alali et al. 2022; Gupta & Gharehgozli 2022), vagy az &alhirek és

tévinformaciok beazonositasarél (Bangyal et al. 2021; Isaakidou et al. 2021; Wani et al.



2021). A problémak kozé tartozik a didkok/hallgatok teljesitményének és lelki allapotanak
elorejelzése is, amelynek modellezésére tobb megoldas is sziiletett a jarvany kezdete ota.

Niyogisubizo et al. (2022) egy komplex, kétrétegli, hagyoméanyos és mély tanulé-
sos elemeket kombindlé osztdlyozo segitségével értek el 90% folotti pontossagot a Nyit-
rai Konstantin Filozéfus Egyetem hallgatéinak lemorzsolédasat vizsgalva. Ugyanakkor a
modellezésben olyan adatokat is felhasznaltak, amelyekrol csak a félév kozepén kapunk
informaciét. Tarik et al. (2021) kutatdsa soran hagyomanyos modelleket (mint déntési
fak és linearis regresszig) alkalmaztak marokkdi hallgatok érettségi atlaganak elérejelzé-
séhez. Ez valtozd hatasfokot mutatott. A predikcidra nézve az egyes valtozok fontossagat
is mérve Segura et al. (2022) szintén tobbnyire hagyoményos gépi tanulasi algoritmusok
segitségével értek el 90% folotti eredményeket a spanyol 'Universidad Complutense de
Madrid’ egyetem hallgatéinak lemorzsolédasat vizsgalva. A kutatas soran 28-féle beme-
neti valtozéoval és kiillonb6zo szakiranyon tanul6 hallgatok adataival dolgoztak. Dake et al.
(2021) Naive Bayes, véletlen erdé és dontési fa alapt algoritmusokat hasznéltak a telje-
sitmény eldérejelzésére. A kutatds soran tovabba megallapitottak azt is, hogy a pontossag
mint mérészam nem feltétlen elegendo egy osztalyozo josdganak eldontésére. Atlam et
al. (2022) vizsgalataik soran arab orszagokban tanuld hallgatoktol gytijtott, a jarvany
megélésével és online oktatassal kapcsolatos adatokat elemeztek kiilonféle gépi tanulasi
algoritmusokkal és leir6 statisztikai eszkozokkel. A gépi tanulas soran az egyes kérdésekre
adott valaszokbodl a hallgatok mentalis dllapotanak mint kategorikus valtozonak a pre-
diktélasa volt a cél. A legjobb osztalyozdk itt 100%-os teljesitményt is képesek voltak

elérni.



3. Adatprepacioé

Az elemzésiinkben szereplé bemeneti valtozok két csoportba oszthaték. Egyik csoportba
soroljuk azokat, amelyekkel a didkok mar a felvétel pillanataban rendelkeznek, a masikba
azokat, amelyek a belépést kovetéen jonnek létre. Az eloszor emlitett csaladba tartozik a
tanulmanyi pontszam, amely adott kozépiskolai tantargyak tobb tanévbeli osztalyzatainak
Osszegébol képzodik és az altalunk vizsgalt populacidéban maximélisan 200 pont lehet, az
érettségi eredmény, amely a tantargyakra kapott jegyekbdl szamitodik és legfeljebb 200
pont lehet, valamint a tobbletpontok, amelyeket tanulményi eredményért (emelt érettségi,
versenyeredmények) vagy sport- és egyéb tertileteken elért kiemelkedd teljesitményért,
nyelvvizsgaért lehet kapni 6sszesen legfeljebb 100 pont erejéig. Ugyanezen csalad eleme
tovabba, hogy milyen tipusi osztélyba jart a didk (matematika vagy természettudomanyi
tagozatos, nem tagozatos), hogy emelt vagy kozépszinten érettségizett-e matematikabol,
illetve, hogy milyen szakra jar a VBK-n belil.

A belépést kovetden létrejove valtozok csaladjaban két elem szerepel: a 0. zarthelyi
dolgozat (tovabbiakban 0. ZH) eredménye és a matematikai-nyelvi teszten elért eredmény.
Az el6bbi teszt egy 45 perces, a kozépszintil érettségi anyagat szdmonkér6 dolgozat, amely
15 tesztkérdésbol all, ahol minden feladatnél 5 lehetséges véalasz koziil kell kivalasztani az
egyetlen helyeset. Az értékelésnél a hibas valaszokért -1, a helyes valaszért 4 pont jar. Ez
egy un. kritériumdolgozat az altalunk vizsgalt kar (BME VBK) hallgat6i szaméra. Ez
azt jelenti, hogy az elsd szemeszterbeli kalkulus ("Matematika Ala - Analizis", rovideb-
ben Matematika Al vagy szimplén A1) kurzusndl a vizsgara bocsatas szitkséges feltétele
a legalabb 40%-os teljesitmény. A dolgozat megiratasa papir alapon torténik, tovabba
minden els6éves ugyanazt a 0. ZH-t irja meg, fiiggetleniil az érettségi szintjétol és attol,
hogy jart-e fakultéciora.

A utébbi teszt egy 80 perces, két nagy egységbdl (nyelvi és matematikai) 4116, a magyar
diakok szamara szokatlan feladatokat is tartalmazo teszt. A magyar nyelvi feladatsor —
hasonléan a matematikahoz - nem csak a nyelvi tudast méri, hanem prébara teszi a kiilon-
b6z6 gondolkodasi mechanizmusokat is. A teszt tizenharom matematikai feleletvalasztos
kérdést tartalmaz, minden kérdés esetében 4 lehetséges valasszal, amelyek koziil egy helyes
van. A teszt harom részbdl all: az elsé blokk, amely az els6 négy feladatot foglalja ma-
gaba az alapvetd, procedurdlis szamitasi ismereteket ellenorzi. Ezen feladatok hibatlan,
esetleg egy hibaval torténé megoldasa elvarhatd egy olyan személytol, aki miszaki kép-
zésben kivan egyetemi tanulméanyokat folytatni. A méasodik blokk az els6 blokkhoz képest
nehezebb feladatokat tartalmaz. Célja a Matematika Al kurzushoz sziikséges ismere-
tek meglétének ellenorzése. Az els6 blokk feladataihoz képest ebben voltak Gsszetettebb
példak, de minden feladat megfogalmazasa olyan volt, amellyel mar kozépiskolaban is ta-
lalkozhatott a tesztet ir6. Ebbe a blokkba 6 feladat tartozik. Az utolsd, harmadik egység

olyan szokatlan feladatokat tartalmaz, amelyeket csak alapos kozépiskolai ismeretekkel



rendelkez6 és azokat alkalmazni tudé tanuldk voltak képesek megoldani. Ezen feladatok
megoldasahoz a legmagasabb szinti absztrakciora volt sziikség. Ez a blokk 4 feladatot
tartalmaz. A matematikai-nyelvi teszt matematikai része kiilonbozé volt aszerint, hogy a
hallgaté jart, vagy nem jart fakultaciora, hogy mindenkinél a tole elvarhato szint meglé-
tét ellenorizziik. A nyelvi teszt feladatai viszonylag széles procedurélis készségspektrumot
fognak be. A nyelvtani elemek ismeretén tul a nyelvi absztrakcid tobb teriiletét érintik.
A matematikai-nyelvi teszt elektronikusan, az EduBase online oktatasi platformon keriilt
kitoltésre.

A bemeneti adatokat az EduBase és Neptun rendszerekbdl lekérve kaptuk tobb adat-
tabla formajaban. Az ezen adatokbdl nyert, késobb hasznalt valtozok egy része alapvetéen
rendelkezésiinkre allt a tablakbol, masokat a meglévo sorokbdl és oszlopokbdl megfeleld
feature engineering segitségével hoztunk létre. A valtozok modellezésben hasznalt meg-

nevezése és jellege az[I] tablazatban lathato.

) , . Binaris valtozo arra vonatkozoéan, hogy
Emelt érettségi ) o ) o
a hallgaté matematikdbol emelt érettségit tett-e.

Binaris valtozo arra vonatkozoéan, hogy
Matematika tagozat a hallgaté matematika és/vagy

természettudomanyi tagozatos volt-e.

Szak Kategorikus valtozo, a hallgatd szaka a VBK-n.
Az els6éves VBK hallgatok altal irt
Matematika 1. blokk matematikai-nyelvi teszt matematika részén

az 1-4. kérdésekre adott helyes valaszok szama.

A matematikai-nyelvi teszt matematika részén az
Matematika 2. blokk ALy , /
5-10. kérdésekre adott helyes valaszok szama.

A matematikai-nyelvi teszt matematika részén a
Matematika 3. blokk s Y ) )
11-14. kérdésekre adott helyes valaszok szama.

. , A matematikai-nyelvi teszt nyelvi készségeket méro részén
Kognitiv eredmény ) o L .
elért szazalékos teljesitmény (0-100-as skalan).

0. ZH pontszam A BME koézponti 0. zarthelyi dolgozatan elért pontszam.
Tanulmanyi pont A felvételi pontszam tanulmanyi pontokbdl szarmazoé része.
Erettségi pont A felvételi pontszam érettségi pontokbdl szarmazoé része.
Tobbletpont A felvételi pontszam tobbletpontokbdl szarmazé része.

Matematika Al A "Matematika Ala - Analizis" targybdl szerzett érdemjegy.

Elso féléves atlag Az els6 félév végén megallapitott kumuldlt atlag.

L A kutatas idejében aktualis félévig megallapitott
Kumulalt atlag

kumulalt atlag.

1. tablazat. A vizsgalt valtozdk a két évben



A felderit6 és modellezési fazisban hasznalt adattablat a rendelkezésre all6 tdblak meg-
felelo mértéki tisztitasabdl, majd ezt kovetd Neptun-kod alapt osszeillesztésébol nyertiik.
Ezen miiveleteket Python-ban és R-ben végeztiik el.

A kezdeti adattablak kozil a matematikai és nyelvi eredményeket tartalmazé adatsor
tisztitasara volt a legnagyobb sziikség, ugyanis az EduBase rendszerben az egyes oszlo-
pokra vonatoz6 mezoket a hallgaték toltotték ki, igy a kategorikus valtozok nem voltak
rendszerezve. ElGszor egységesitettitk a szakmegnevezést ("Vegyészmérnoki”, "Biomérno-
ki", "Kornyezetmérnoki'), ahol pedig nem volt egyértelmii a szak, azt "UNKNOWN"-ra
allitottuk. Ezt kovetoen a teszten elért matematika és nyelvi eredményt szazalékos for-
matumrél 0-1 kozotti tizedestort formatumra véaltoztattuk, valamint létrehoztunk 3 1j
oszlopot, amely a matematikateszt 3 blokkjaban helyesen megvalaszolt kérdések szamat
mutatja. Végil a vizsgalataink szempontjabol irrelevans oszlopokat eltavolitottuk, vala-
mint azon oszlopokat is kisziirtiik, amelyek értéke a tobbibol egyértelmiien kikovetkeztet-
heto volt.

A kumulélt atlagokat, felvételi pontszamokat és 0. ZH eredményeket tartalmazoé téab-
ldkndl egy-egy hidnyos és/vagy anomadlids sor, illetve az irrelevans oszlopok eltavolitasan
kivil nem volt sziikség adattisztitasra, a matematika jegyeket tartalmazoé tabla pedig min-
den hallgaté minden Matematika Al targybdl tett vizsgaalkalmarol és az azon szerzett
érdemjegyrol tartalmazott adatrekordot, igy ezekbol meg kellett hatarozni azt a végso ér-
demjegyet, amellyel a hallgatd a targyat elvégezte. A végso Osszeillesztés soran 10-20 f6s
sorvesztéssel is kellett szamolnunk mindkét évben, ugyanis voltak olyan hallgatok, akikrol
nem minden tablaban volt adat (vagy azért, mert nem irtak matematikai-nyelvi tesztet,
vagy azért, mert az els6 félév vége elétt elhagytak a szakot). Az igy kapott adattéblak,
amelyek a 2019-es és 2021-es évet reprezentaljak, rendre 230 és 202 adatrekordot tar-
talmaztak, melyekben a vegyészmérnok, biomérnok és kornyezetmérnok hallgatok szama
rendre 119, 81, 28 és 104, 71, 21 volt.

A szamszeri adatokat legtobb esetben skdlazasnak is alavetettiik attributumonként,
amelyhez modelltol és feladattél fiiggbden kétféle modszert alkalmaztunk. Az egyik hasz-
nalt médszer a min-mazx skélazas volt, amely az adatokat a [0,1] intervallumra képezi le

az alabbi mdédon:

fL‘; — mi - mznje{lv“'vn} (x]> (1)

Mazjeq,...ny () — Minjeqr,.. ny (7;)

ahol az x; az i-edik rekord, z; értékének a képe. A masik modszer a kvantilis alapi [0,1]
uniform skdldzds volt, amelynél az egyes attributumok értékeit az altaluk meghatarozott
tapasztalati eloszldsfiggvénybe helyettesitjik be, igy az adatok egy [0,1] intervallumon

értelmezett uniform eloszlas realizaciéi lesznek.



4. Felderito adatelemzés a két évben

Barmilyen nemii adatelemzés fontos szakasza a felderito elemzés. Célja az adatok abra-
zolasa egyszeriien és gyorsan annak érdekében, hogy az adattipusok egyszert viszonyai
szemléletesen attekinthetoek legyenek. Erre a célra alkalmasak az oszlopdiagramok, szé-
rasdiagramok, folyamatabrak és mas grafikonok, tovabba klaszterezéssel kevésbé trividlis

Osszefiiggések is kinyerhetok az adatbol.

4.1. Altalanos abrik

Ebben az alfejezetben tekintjiik 4t a szamos késziilt abrabodl a leginformativabbakat. Vi-
szonylag sok valtozdval kellett dolgozni, igy célszerti volt tobb részdbras egységbe gytijteni
a hasonl6 felépitési grafikonokat. A megfelel6 abrak elkészitéséhez a Python matplotlib
és seaborn csomagjait hasznaltuk. A valtozok értékeinek eloszlasat oszlopdiagramokkal,
a valtozéparok egymas kozotti viszonyait szorasdiagramokkal szemléltettiik.

Az[1] téblézatban felsorolt valtozdk koziil egyesekbél aggregéltunk tovabbi két vélto-
z6t. A Tanulmdnyi- és Erettségi pontot, illetve a Tobbletpontot 6sszeadva hatdroztuk meg
a felvételi dsszpontszamot. Tovabba a Matematika 1., 2. és 3. blokk értékeit Osszeadva
kaptuk a matematika dsszpontot. Végiil hasznaltuk a teljes teszteredményt, ami rendelke-
zésre allt az eredeti adattablakban, de a Kognitiv eredmény és a Matematika 1., 2. és 3.
blokk linearis kombinacidjaként is szamolhaté lett volna.

Az[I] abran a két évben szerzett Matematika Ala - Analizis jegyek eloszldsa 1dthato

Osszesitve és szakokra lebontva.
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| 10 Ev
35
701 30 =l 2019
J 1 = 2021
60 3 25 8
504 25
20 6
5 40 201
15
30 154 4
20 4 10 1 10
2
104 5 5
ol ol o LI 0
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Matematika Ala - Analizis Matematika Ala - Analizis Matematika Ala - Analizis Matematika Ala - Analizis

1. dbra. Az els6éves matematikajegyek eloszlasa az egyes években

A legszembetinébb kiilonbség a két év kozott az elégtelen, elégséges és kozepes érdemje-
gyek eloszlasanak tekintetében van. Az Osszesitett dbran jol lathatd, hogy mig 2019-ben
a 2-es és 3-as érdemjegyek vannak tulsilyban, addig 2021-ben az 1-es és 2-es érdemjegyek
keriiltek tobbségbe. Ugyanez a jelenség figyelheto meg a biomérnok és kornyezetmérnok
hallgatok esetén is.

A és 3] abrdn a 0. ZH, a teszt osszpontszdma és a két kilon rész pontszamai

vannak dbrazolva pontfelhéként a felvételi Gsszpontszam fliggvényében a két évben, min-



den esetben kétszer. A felsé sorban a pontok az alapjan vannak szinezve, hogy jart-e
természettudomanyi tagozatra a hallgat (1 igen, 0 nem), az alséban pedig, hogy emelt

szinten érettségizett-e (1 igen, 0 nem).

2019. szérasdiagramok
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2. abra. 2019-es adatok szoérasdiagramjai. 4-4 kétvaltozos szorasdiagram,
feliil tagozatra jaras, lent emelt érettségi megirdsa alapjan szinezve (sarga -
tagozatos volt/emelt érettségit tett)

2021. szorasdiagramok
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3. abra. 2021-es adatok szorasdiagramjai. 4-4 kétvaltozos szorasdiagram,
felill tagozatra jaras, lent emelt érettségi megirdsa alapjan szinezve (sérga -
tagozatos volt/emelt érettségit tett)

A 2019-es abran egyrészt az latszik, hogy minden részabran a bal felso és a jobb alsé

sarkokban toébbnyire nincs pont, ez a pozitiv korrelacié jele. Masrészt a szinezésbol arra



kovetkeztethetiink, hogy az emelt érettségi megléte (amelyért raadasul 50 tobbletpont jar,
ha a didk 40%-nal jobb eredményt ér el) és a magas felvételi pontszam tovabbi kimagasld
eredményekkel tarsul, kivéve a teszt nyelvi részénél, ott jobban megoszlanak az eredmé-
nyek. Ezzel szemben a természettudomanyi tagozatoknak nincs lathaté hatasa a tovabbi
eredményekre, ugyanis a sarga pontok szét vannak szorédva az egész pontfelhére minden
esetben.

A 2021-es abrarol az éallapithaté meg, hogy a 2019-es dbrahoz képest noétt a valto-
z0k szérasa, ugyanis a pontfelhok jobban szétteriilnek. Ennek a hatterében allhatnak a
virushelyzet okozta nehézségek és az adott években bevezetett tavolléti oktatas. A termé-
szettudomanyi tagozaton vald tanulas tovabbra sem fejtett ki hatdst a tobbi eredményre.
Az emelt szintli érettségi meglétének hatasa viszont 2019-hez képest csokkent, ez a teljes

teszteredménynél a legszemléletesebb.
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4. dbra. 2019. 6t valtozé (teszt és felvételi részeredményei) egymas kozti
szoréas- és oszlopdiagramjai (f6atléban).
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A [ 4bréan lathatéak a matematikai-nyelvi teszt és a felvételi pontszam részeirdl

készitett szorasdiagramok a 2019-es adatokon. Ebben az esetben volt két hallgatd, aki

pontduplazassal szamitotta a teljes felvételi pontszamat, igy a tanulmanyi pontszamanal

0 allt értékként. Ez természetesen torzitast okozott volna a megfelel6 részdbrakon, igy

ki lettek véve. A valtozok itt min-max skélazva vannak, igy minden tengelyen 0-t6l 1-ig

vannak értékek.

A tobbletpontot tartalmazé részabraktol és az oszlopdiagramoktoél eltekintve, a tobbi

részabran a pontfelh6k gyenge pozitiv korrelaciot mutatnak, de az adatok szorasa min-

den dimenzidéban egészen nagy. Kiemelendd, hogy a kognitiv eredmény oszlopdiagramja

a normalis eloszlas haranggorbéjéhez kozelit annak ellenére, hogy a felvételi pontszam

részeinek eseteiben a jo eredmények dominalnak.
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5. dbra. 2021. 6t valtozd (teszt és felvételi részeredményei) egymas kozti
szoréas- és oszlopdiagramjai (f6atléban).
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A 2021-hez tartozé abran egészen hasonld képet latunk, mint a 2019 esetében
@ abra), de itt ismét erdsebb a szords. Tovabba szembetiinG az érettségi pontszamok
eloszlasanak megvaltozasa. Mig 2019-ben a skédlazott adatok nagy része 0.5-1 kézott van,
2021-ben mar az egész intervallumra széthtzodnak.

Eddig a pontfelh6k nem mutatnak erds korrelaciot, illetve a kétdimenzios vetiiletekben
nem emelkednek ki csoportok. Mas valtozokat is vizsgaltunk, a roluk késziilt abrak alabb

tekinthetok meg.
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6. abra. 2019. Teszt részeredmények, atlagok és felvételi 6sszpontszam paros

diagramjai.

A6l &brén a felvételi pontszam ossze lett vonva és be lett véve az elsé féléves és a
késébbi kumulalt atlag. Nyilvan az utobbi kettd erdsen Osszefiigg. Enyhén kirajzolodik

egy Osszefiiggés a felvételi pontszam és az atlag kozott. Megjegyzendo tovabba, hogy a
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kumulélt atlag eloszlasa jobban kozelit a normalis eloszldshoz, mint az els6 féléves atlagé,

ami eltolodik a skéla alja felé.
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7. dbra. 2021. Teszt részeredmények, atlag és felvételi 6sszpontszam péaros diagramjai.

A[7l &bra esetében nem volt értelme a kumuldlt atlagot bevenni, ugyanis a kutatés

idejében megegyezett az elsé féléves atlaggal. Itt is megmaradt a felvételi 6sszpontszam és

az atlag kozotti Osszefiiggés, de a pontfelhd kevésbé zajos. A matematikai rész pontszama

és az atlag kozott is van gyenge, pozitiv Osszefliggés.

4.2. Folyamatabrik (Sankey-diagramok)

A Sankey-diagramok olyan folyamatabrak, amelyekben az abrazolt folyamok szélessége

aranyos a megfelelo folyamértékekkel. Ezaltal konnyen abrazolhatok adott allapotok ko-
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zotti folyamok, illetve ezek egymassal vett aranya. Egy hatranya van, hogy egy abréan
csak két osztalycsoport kozott olvashatjuk le az aramlasokat. Ha egy harmadik osztaly-
csoportot is belehelyeziink, és csak a méasodikkal kotjitk ossze, akkor az elsé és a harmadik
kozotti vandorlasok nem jelennek meg rajta. Emiatt van némi redundancia a lentebb is-
mertetett abrakban.

Dolgozatunkban 6t opciét vizsgaltunk a két évben az elérheté adatoknak megfelelGen.
Mindkét esetben az allapotok a hallgaték valamely eredményét jelentették, példaul felvé-

teli 0sszpontszamot.
o 2019:
1. teljes teszteredmény - A1 jegy - A2 jegy.
o 2019 és 2021:

1. tanulmanyi pont - érettségi pont - A1 jegy.
2. felvételi 6sszpontszam - 0. ZH - teljes teszteredmény.
3. felvételi 6sszpontszam - teljes teszteredmény - A1 jegy - kumulalt atlag.

4. felvételi Osszpontszam - teljes teszteredmény - elsé féléves atlag - kumuldlt

atlag.

Az elso esetet csak folyamatabra erejéig vizsgaltuk, ugyanis csak a 2019-es évfolyamra
volt meg az A2 jegy, hiszen a 2021-es évfolyam még nem vehette fel a targyat a kutatas
idejében, valamint a 2021-es évfolyamnal megegyezett az elsé féléves és a kumulalt atlag,
igy az utolsé esetben az utébbi értelemszertien nem lett még egyszer beletéve.

Az A1, A2 jegyeken kiviil a tobbi valtozé folytonos volt, igy sziikség volt ezek diszkre-
tizdlasara. Ot-ot osztély lett létrehozva minden esetben, de nem feltétleniil keriilt mind-
egyikbe hallgatd. Az atlagok kerekitve lettek, a felvételi Osszpontszam, teljes tesztered-
mény és a 0. ZH pontszamok ekvidisztans modon lettek felosztva.

A felvételi dsszpontszdm - 0. ZH - teljes teszteredmény valtozatban a 0. ZH és a
teszt eredményei nullatdl az elérhetd pontszamig lettek felosztva 20%-os 1épéskozokkel. A
felvételi Osszpontszam a legalacsonyabb értéktol 500 pontig. A tobbi valtozat a kutatds
késébbi szakaszaban készilt, igy a folytonos mutatok az értékkészletiik terjedelme szerint
lettek felosztva, nem az elérhet6 pontszamok alapjan. Végil a kirajzolédott abrakat kézi-
leg még igazitani kellett, ugyanis az eredmények csoportjai nem feltétleniil alltak megfeleld
sorrendben a fiiggoleges tengelyen, illetve azokban az esetekben, amikor nem volt mind az
Ot osztalyban hallgato, egy-egy csoport atcstuszott egy mésik eredmény oszlopaba. Ezek
azonban nem okoztak gondot, ugyanis a csoport mozgatasaval a hozzatartozé savok is

automatikusan egyiitt mozogtak.
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8. abra. 2019. Folyamok teljes teszteredmény, A1 jegy és A2 jegy kozott.

A8 4bran rogton lathatd, hogy a kognitiv tesztben mindenki 20% felett teljesitett,
de nagyon kevés hallgaténak sikertilt 80%-nal magasabb eredményt elérni. Ehhez képest
a tantargyakon elért jegyek eloszlasa egyenletesebb.

Lathat6, hogy akik a teszten gyengébben teljesitettek, azok a késébbiekben tébbnyire
rosszabb jegyeket szereztek, de nem kevesen javitottak is. A jobban teljesiték szintén tar-
tottak altaldban a szintet, de itt sem elhanyagolhaté azok szama, akik rontottak. Meglep6
a kettesrdl négyes-otosre javitok és az 6tosrol rosszabb jegyekre ronto hallgatok ardnya a
teljes viszonylatban.

Osszességében az figyelhetd meg, hogy mig az elsé két valtozé kézotti dtmenet viszony-
lag egységes, a két targy kozotti atmenetek nagyon valtozatosak. Ez azt jelenti, hogy a

bemeneti teljesitmény részben befolyasolja az els6 néhany eredményt, de a késébbiekbe

==
T5
MS

mar kevesebb hatasa van.

9. abra. 2019. Folyamok a felvételi dsszpontszam, 0. ZH és teljes teszteredmény kozott.

A9 dbran féleg a 0. ZH-bdl a tesztbe mené folyamokon latszik egy erds tendencia.
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Igaz, itt még a régebbi, teljes szerezheté pontszam szerinti felosztas van, igy csak négy
osztaly jott létre, de nagyon kevés tobbosztalynyi ugras van, tehat felteheto, hogy erésen
Osszefiigg a 0. ZH és a teljes teszteredmény.

Ami a felvételi és 0. ZH pontszamok kapcsolatait illeti, a folyamok egészen szerte-
agazoak, de itt is fennall, hogy a kozel hasonld teljesitmények kozott szélesebbek, mint a

nagyobb kiilonbségek esetén.
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10. abra. 2021. Folyamok a felvételi 6sszpontszam, 0. ZH és teljes teszteredmény kozott.

A abrdhoz hasonlé médon a 2021-es tendencidkat a [0l 4bra szemlélteti. Annak
ellenére, hogy a tesztes oszlop a 2019-es tesztes oszlopra hasonlit, csak fejjel lefelé, ez a
valos eloszlas. Valdban, mig 2019-ben nem volt 20% alatti eredmény, itt forditva, nem
volt 80% folotti. A felvételi pontszamok aranyai romlottak, ardnyosan nagyobbak lettek
az also osztalyok. Ezzel ellentétben, a 0. ZH eredményei javultak, nagyobbak a magasabb
pontszamhoz tartozo osztalyok ardnyai.

Ami a folyamokat illeti, tobbnyire hasonldak a tendenciak, bar fontos észrevétel, hogy
akiknek a legrosszabb lett a 0. ZH eredményiik, a kognitiv teszt kozepesen ment. Itt
is elmondhato, hogy a jobban teljesité hallgatok tobbnyire mindenbdl jol teljesitettek,
illetve a gyengébbek kozott ritkdbbak voltak a jobb eredmények. Ennek ellenére itt is

szerteagazoak a folyamok, tehat osszefiiggés van, de nem nagyon eros.
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11. abra. 2019. Folyamok a felvételi 6sszpontszam, teljes teszteredmény, els6 féléves atlag
és kumulalt atlag kozott.

A[11] dbran mar kozvetleniil lathatéak a felvételi és matematikai-nyelvi teszt eredmé-
nyeinek viszonyai, azonban itt mar az értékkészlet van felosztva ekvidisztansan. Ez abban
is megnyilvanul, hogy a teszt pontszamosztalyainak masok az ardnyai.

Két elénye volt az értékkészlet szerinti osztalyozasnak: egyrészt gyorsabb volt (egy
figgvényre volt csak sziikség), masrészt igy az eredmények egyméashoz képesti relativ
eloszlasa jobban latszik. Mig a korabbi abrakon nagyon nagy a harmas osztaly, mert a
legtobben 40-60% koriili eredményeket értek el, itt az latszik, hogy a legjobb és legrosszabb
dolgozatok pontszamai kozott, a terjedelem 20%-4val 1épkedve milyen a hallgatok eloszlé-
sa. Igy az lesz valéban "kozéptajban', aki a tobbi hallgaté pontszaméhoz képest 4tlaghoz
kozeli pontszamot szerzett, nem pedig az a sok tanuld, aki 40-60%-ot ért el.

Visszatérve a abrara, a fentebb megfigyelt tendencidk lényegében ismétlédnek,
jo eredményeket jok, rosszakat rosszak kévetnek nagyrészt, de tovabbra is valtozatosak
a folyamok. Osszefiiggéség szempontjabdl jo jel, hogy a legjobb teszteredményt elérék
négyesnél rosszabb atlagot nem értek el. Sot, nagyon sok hallgaténak volt négyes az atlaga
az els6 félévben, ami nagyrészt kétfelé oszlott az ido elteltével, tobben megtartottak, de
sokan rontottak harmasra, paran javitottak. A tobbi atlagértékkel hasonlé a helyzet,

inkabb megmaradt, mint javult vagy romlott.
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12. abra. 2021. Folyamok a felvételi 6sszpontszam, teljes teszteredmény és elso féléves
atlag kozott.
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A kutatas idejében ez az évfolyam még az elsé évében volt, igy csak elso féléves at-
lagokrol volt adatunk. Ettél eltekintve, a [12] abrdn latszik, hogy 2019-hez képest tobb
hallgatonak volt relative gyengébb a felvételi pontszama, de ennek megfeleléen tobben
is "javitottak'. Az atlagok eloszldsa romlott, ardanylag tobb harmas és kevesebb négyes,

illetve 6tos lett.

13. abra. 2019. Folyamok a felvételi 6sszpontszam, teljes teszteredmény, A1 jegy és
kumulélt atlag kozott.

A [13] 4bra elsd két oszlopanak viszonyat mér 1attuk, az Gjdonsag az Al jegy az elsd
féléves atlag helyett. Ettol fiiggetleniil a tendencidk véaltozatlanok, azok szereztek jobb,
illetve rosszabb jegyet, akik rendszerint jobban, illetve rosszabban irtdk meg a tesztet. A
trendet tovabbra erositi a jegyek és atlagok viszonya, bar értelemszertien nem meglepd,

hogy a két dolog Osszefiigg.

14. dbra. 2021. Folyamok a felvételi 6sszpontszam, teljes teszteredmény, A1 jegy és elso
féléves atlag kozott.

A [I4] &brén szembetiing, hogy az A1 jegyek valamilyen okbdl kifolydlag erdsen rom-
lottak. Mig 2019-ben csak néhany hallgaté bukott meg, itt majdnem a csoport negyedének
nem sikertilt elvégeznie a targyat, sét olyanoknak sem, akik a legjobbak kozott voltak a
teszt alapjan. Tovabba a csoportnak tobb, mint a fele nem tudott kettesnél jobb jegyet
szerezni. Fentebb lattuk, hogy az atlagok is romlottak, de ezek szerint nem olyan mérték-
ben, mint az A1 jegyek. Kiemelendd, hogy az egyest és kettest szerzett hallgatok mégis
nagyrészt harmas, s6t nem kevesen négyes atlagot szereztek. Ettdl fliggetleniil a szokasos

trendek itt is megmutatkoznak.
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15. dbra. 2019. Folyamok tanulmanyi pont, érettségi pont és A1 jegy kozott.

Al-2

Ahogy késébb latni fogjuk, a modellek alapjan a tanulmanyi és érettségi pontszamok
erésen befolyasoltak a jegyekre vett predikcidkat, igy utélag elkésziilt a[I5] és a[I6 abra.
Jellegzetes, hogy a hallgatok nagy részének hasonlé volt a tanulmanyi pontszama,
nagyon kevésnek volt kiemelked6 vagy relative kicsi. Aranylag kevés hallgatonak volt a
legjobb pontszam 60%-a alatt az érettségije. Még ezek mellett is megérzédott az a ten-
dencia, hogy egy-egy hallgatd nagyrészt hasonléan teljesit a kiilonb6zé mutatok alapjan.
Az abrarol leolvashato, hogy mig az utolsé oszlop fels6 felébe szinte csak kék és zold
folyamok érkeznek, mégis szertedgaznak, és példaul a legjobb érettségi pontszamokkal

rendelkezdok koziil is tobben kettest szereztek a targybdl.
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16. abra. 2021. Folyamok tanulmanyi pont, érettségi pont és A1 jegy kozott.

A [16] abrén rogton szembetiinik egy érdekes dolog, miszerint a tanulmanyi pontsza-
moknal van egy oriasi 6tos osztdly. Az értékeket ellenérizve, tényleg nagyon sok esetben
180 és 190 kozott mozgott a hozott pontszam.

Ehhez (és a . abrédhoz) képest, az érettségi pontszam viszont egészen egyenlete-
sen oszlott el. Az abra bal felétdl eltekintve, a teljesitmény megmaradasara vonatkozo

tendencia gyengébben, de ismét jelen van.
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4.3. Klaszterezés

A klaszterezés célja altalaban esetleges nem trivialis Osszefiiggések feltarasa, illetve az
adatok csoportokba vald sorolasa gépi tanulasi médszerekkel gy, hogy az azonos csoport-
ban 1év6 adatok "hasonlobbak" legyenek egymas kozt, mint a kiillonb6z6 csoportokbdl vett
adatok.

Egyes esetekben a klaszterezés eredménye ramutathat néhany valtozora, amelyeknek
er0s a magyarazoereje, igy a tovabbi vizsgalatokbdl el lehet hagyni a tobbi valtozot.
Ennek ellenére gyakoriak azok az esetek, amikor nehéz vagy nem lehet megallapitani
ezeket a valtozokat, mert minden valtozo fontos. Ilyenkor az adatok két-haromdimenzios
vetiileteinek szorasdiagramjai tobbnyire homogének és nem csoportosithatéak szemre.

A [41] alfejezetben szerepld abrékat attekintve, elsé réanézésre nem rajzolédott ki
olyan kétdimenzios vetiilet, amelyben lathatéan megjelennének csoportok. Ennek ellenére

harom gépi tanulasi modszert probaltunk Kki:
1. K-kozép algoritmus
2. DBSCAN algoritmus
3. Ward-féle hierarchikus klaszterez6 algoritmus.

Szamos optimalizacios kisérlet volt: hiperparaméterek beallitdsa, valtozdk valogatésa,
illetve tobbféle skalazas. Volt egy kisérlet PCA alkalmazasara, azonban minden esetben
csak az Osszes megadott valtozo reprezentdlta elég jol az adatot, igy ezt elvetettiik. Sok
modell és klaszterkép késziilt, a legérdekesebbek lentebb lesznek bemutatva. A szemlélte-
téshez a bevett valtozok kozotti paros szorasdiagramok lettek legeneralva és a pontok az

alapjan lettek szinezve, hogy mely klaszterbe keriiltek.

4.3.1. K-kozép algoritmus miikodése

Az algoritmus miikodési elve nagyon egyszerii. Az alapveté paraméter, amelyet meg kell
adni, a létrehozandé osztalyok kivant szama, legyen ez k. Els6 1épésben valaszt a térben
véletlenszertien k pontot, ezek a klaszterkozéppontok, majd az Osszes pontot ahhoz a
a kozépponthoz rendeli, amelyhez a legkozelebb van. A masodik 1épésben a kialakult
osztalyok kozéppontjait Gjraszamolja az osztalybeli pontok térbeli helyzete alapjan, majd
azokkal a kozéppontokkal megismétli az elso 1épést. Ezt a két 1épést iterdlja addig, amig
két egymast koveto osztalyozas kozott mar nem lesz jelentos valtozés.

Itt alapvetéen a legfontosabb feladat a megfeleld klaszterszam meghatarozasa. Ehhez
létezik egy konyokszabaly, melynek a lényege a kovetkezo: lefuttatjuk a klaszterezési algo-
ritmust 1-t6l I-ig (I egy tetszOlegesen valasztott szdm) megadva a klaszterszamokat, majd
abrazoljuk ezek esetében a pontoknak az atlagos négyzetes eltérését a sajat klaszterkozép-

pontjuktél. Természetesen ahogy tobb csoportra bontjuk a pontokat, igy csokken ez az
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eltérés, igy az a klaszterszam lesz optimaélis, ahol jelentos a javulas, de utdna mar nem. Ez
megfelel6 esetben vizudlisan egy behajlitott karra emlékeztet, innen ered a neve. Nehezen

klaszterezheto adatok esetén ez a gorbe "simabb", nehezen allapithatd meg a "kényok".

4.3.2. DBSCAN algoritmus miikodése

A DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of applications with Noise) egy sfirtiség
alapu klaszterezé algoritmus (Ester et al. 1996). Ebben az esetben a siirtiség egy bizonyos
€ sugaron beliili pontok szama. Ez alapjan az algoritmus harom kategériaba osztja az

adatpontokat:

o Magpont: olyan adatpont, melynek egy meghatérozott szamuinal (i) t6bb pont van

az € sugaru kornyezetében.

o Hatarpont: olyan adatpont, amelynek p -nél kevesebb pont van az e sugara kérnye-

zetében, de 6 maga egy magpont € sugart kornyezetébe esik.
o Zaj (outlier): olyan adatpont, amely egyike sem az el6z6knek.

Miikodése soran eldszor felosztja az adatpontokat a harom leirt tipus szerint, majd
a zajos pontokat figyelmen kiviil hagyja. A tObbi pont esetén a siliriin 6sszefiiggd részek
hatarozzak meg a klasztereket. Elénye, hogy kisziiri a zajos pontokat és érzéketlen ra-
juk, illetve jol kezeli a kiilonbo6z6é méretli osztalyokat. Valtozé stirliségli csoportok esetén
gyengébben teljesit.

A felhasznal6 feladata meghatarozni a u és e értékeket, illetve a megfelel6 tavolsag-
fogalmat. KEhhez szintén létezik egy konyokszabaly. Ennél az algoritmusnal névekvo
sorrendben kell abrazolni az egyes adatpontoknak a legkozelebbi szomszédjuktol vett ta-
volsagukat. Mivel sok adatpont van, a konyok simébb, igy az e-t csak becsiilni tudjuk.

Ezutdn a p paramétert kell hozzdigazitani oly médon, hogy a kialakuld klaszterszam
megfelel6 legyen. Ez tgy torténik, hogy az adott paraméterparral lefuttatjuk az algo-
ritmust és megnézzik a keletkezett klaszterek szamat. Azt a part valasztjuk, aminél

megfelel6 a klaszterszam.

4.3.3. Ward-féle hierarchikus klaszterez6 algoritmus miikodése

Az altalunk hasznalt hierarchikus klaszterez6 algoritmus agglomerativ médon hozza létre
a klasztereket, azaz el6szor minden pontot kiilon klaszternek tekint, majd ezeket egyesiti
egy kivalasztott modszer alapjan addig, amig az Osszes pont egy klaszterbe nem kertil.
Az iteraciékat dendrogrammal lehet abrazolni, és az alapjan lehet donteni, hany klasz-
tert akarunk létrehozni. Gyakorlatban a dendrogramon meg kell keresni a legszélesebb

vizszintes savot, amelyben csak fliggbleges szakaszok vannak, és venni azok szamat.
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Az alapvetd egyesité mddszerek a single, average, complete linkage nevet hordozzak,
de mi a Ward-féle mddszert alkalmaztuk. Ez a moddszer az dsszes klaszteren belili szo-

rasnégyzet minimalizalasara torekszik, igy valamelyest hasonlit a K-kozép algoritmusra.

4.3.4. K-kozép algoritmus eredménye

Ami a szérasdiagramokbdl sejthetd volt, a konyokszabély alkalmazasa sordn igazolédott
be. Szinte minden probalkozas esetén sima volt a gorbe, és nem volt egyértelmiien jo
klaszterezés. Ezekben az esetekben a klaszterkép is elmosott volt.

A K-kozép algoritmus eredményei koziil kettot emelhetiink ki. Az egyikben a 2019-es
adatokbol négy valtozé szerepelt, min-max skalazva: teljes teszteredmény, elso féléves
atlag, kumuldlt atlag és a felvételi 6sszpontszam. A masikban ugyanez a felallas 2021-re,
kivéve a kumulalt atlagot, mert az megegyezett az elso félévessel. Az elsé valtozatnak
a konyokszabdly abrdja tekintheté meg a [I7] dbran. Az y tengely az adatpontok sajat

klaszterkozéppontjuktol vald atlagos négyzetes eltérését, az x tengely a klaszterek szamat
mutatja.

Kényokszabaly az optimalis klaszterszamhoz
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17. abra. 2019. Négyvaltozos K-kozép modellhez tartozé konyokszabaly

Természetesen ezen az abran sincs teljesen egyértelmii torés, de 5 klaszter esetén mond-
haté kozel optimalisnak. Ezzel a[I8] dbran 1év6 klaszterképet generélta az algoritmus. Az
abran lathato részabrak koziil a legtisztabban a felvételi Osszpontszam és az elso féléves
atlag szorasdiagramjan latszanak az osztalyhatarok. Megfigyelheto az algoritmus jelleg-
zetessége, a hasonld méretil, "gombszeri" klaszterek kialakitdasa. A kékeszold klaszter a
legstabilabb, annak az adatpontjai mindig a jobb felsé sarokban vannak, azaz minden val-
tozéban magas értékeik vannak. A lila hasonléan viselkedik, csak mérsékeltebb, minden

valtozéban atlag felettiek, de nem a legjobbak. Ezzel szemben a zold klaszter azokbdl
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18. abra. 2019. Négyvaltozos K-kozép modell klaszterképe, valtozoparokra levetitve.

a hallgatokbol all, akik atlagosan teljesitettek a felvételi és a teszt soran, de méas muta-
tokban lecsusztak. A kék a legbizonytalanabb, ugyanis tobbnyire kézépiitt van mindig,
de mélyen belemetsz mas klaszterekbe. A sarga klaszter pontjai minden valtozd esetén a

skala also felén vannak, kivéve a kumuldlt atlagot, ahol kozéptajt osszpontosulnak.

Koényodkszabaly optimalis klaszterszamhoz
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19. abra. 2021. Haromvaltoz6s K-kozép modellhez tartozé konyokszabaly.
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A 2021-es adatokra vonatkoz6 [I9] &brén a konyok jobb a abran 16v6 konyoknél,
ugyanis 3-nal még érzékeny a torés, de utdna szinte kisimul.

Ebben az esetben . abra) még tisztabb az elkiiloniilés az els6 féléves étlag és a
felvételi 6sszpontszam esetén, tehat feltehetoleg ezek jobban befolyasoltak a dontést. Itt

is gombszerl klaszterek lettek, ugyanis a pontfelhé egészen homogén.
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20. abra. 2021. Haromvaltozos K-kozép modell klaszterképe, valtozoparokra levetitve.

4.3.5. DBSCAN eredménye

A DBSCAN algoritmus akkor miikddik igazan jol, ha az adatok pontfelhéje kozel azonos
strtiségu részekbol all, amelyek kozott nagyobb tavolsidg van. Az elkészitett és fentebb
bemutatott abrakon (4.1]) nem volt jellemzé az elébb emlitett tulajdonsidg. Ennek kovet-

kezményeként az algoritmussal nem sikeriilt jo klaszterezést megvalésitani.
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21. abra. 2019. Négyvaltozos DBSCAN modell klaszterképe.
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A futtatdsok soran az eredmények két csoportba voltak kategorizalhatéak. Az egyik-
ben egy nagy és tobb elenyészé méretii klaszter jott létre, a masikban a pontok nagy része
"outlier" volt és néhany nagyobb, de tovabbra is kis méretii klaszter jelent meg. Egy ilyet
tekinthettiink meg a[21] 4brdn, amely a 2019-es adatokon késziilt, Mahalanobis-tavolsdgot
hasznalva és kvantilisek mentén skalazva. Ismét ugyanaz a négy valtozo keriilt be: teljes
teszteredmény, elsé féléves atlag, kumulalt atlag és a felvételi 6sszpontszam. Latszik, hogy
piros pontokbdl van a legtobb, amelyekhez a -1-edik klasztert rendelte az algoritmus, ezek
az outlierek. A zold és a kék klaszter még viszonylag nagy, de a tobbi csak par pontot
tartalmaz.

Az algoritmus teljesitménye a 2021-es adatokon is hasonléan gyenge hatasfokot muta-

tott, igy nem tekintjiik célszeriinek az ezen évfolyamrol késziilt abrak attekintését.

4.3.6. Ward-féle algoritmus eredménye

Mint ahogy a méasik két modszernél a konyokszabalyokban, itt a dendrogramokban volt
nehéz eldonteni az optimdlis paraméter értéket, jelen esetben a klaszterszamot. Ha a k
szam optimalis, akkor az a sikrész, amelyben k fliggéleges vonal megy, kiemelkedden széles.
Ha nehezen klaszterezhet6 az adat, akkor kisebbek a savok, és azok koziil a legnagyobbak
kozel azonos méretiiek. Ezt lehet latni az aldbbi, 22] abran:

. I A e T IS ™
5 11

a1 | & e A NANANTLEIA

sl A A 1154

22. dbra. Dendrogram a 2019-es adatokhoz.
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A 22| é4bran a kettd és a hdrom fiiggéleges szélat tartalmazé savok szélessége kozel

azonos. A valasztds harom klaszterre esett. Kevesebb valtozd valasztdsandl a klaszterek

szama minden esetben legfeljebb ketto esetén lett volna optimélis, igy egészen sokat kel-

lett hasznalni:
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23. abra. Ward-féle algoritmus alapt modell klaszterképe.
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es adatokbdl van, kvantilisek mentén skalazva. Minden erofeszités ellenére nem alakult ki
tisztabb klaszterkép. Itt is a K-kozéphez hasonléan a harom klaszter a "jok", "kozepesek" és
a "gyengébbek" osztalyait jelenti, de nincs vetiilet, amin olyan sima lenne a klaszterhatar.
Az eredmények a 2021-es adatsoron is hasonldéak voltak, igy itt sem célszerti a kés6ébbi

évhez késziilt abrat szemléltetni a dolgozatban.

5. Konkluzidk a feltar6 adatelemzésbol

A fejezetben ismertetett szérasdiagramok adtak egy szemléletes képet az adatok egysze-
rii viszonyair6l. Tobbnyire latszott, hogy a valtozok kozott pozitiv korrelacié volt, de
nem kimondottan erds. Ez motivaciot adott az adatok tovabbi, mélyebb és komplexebb
vizsgalatahoz annak érdekében, hogy felfedezhetoek legyenek a nem trivialis kapcsolatok.
Tovabba az abrak osszehasonlitiasa kimutatott egy jelentos kiilonbséget a két év ered-
ményei kozott, ami szintén indokolja a tovabbi elemzést. Szem el6tt kell tartani, hogy
2021-ben a diakok mar részt vettek tavolléti oktatasban, és ez feltehetoleg a valtozasok
kivalto oka lehetett.

A folyamatabrak vizsgalata fényt deritett tobb érdekességre. Példaul a8l abrabdl azt
a kovetkeztetést vonhattuk le, hogy mig a bemeneti eredmények viszonylag erésen befo-
lyasoltédk az els6 néhdny megmérettetés eredményét, a tovabbi eredmények mar nagyobb
részben nem fiiggtek télik. Ez az Al és A2 targyak kozotti atmenetek alapjan latszik
tisztan. Ez kivant eredmény, ugyanis az egyetem szerepe nem lenne jelentos, ha csak a
felvételi eredményeken miilna a tovabbi sikeresség.

A Sankey-diagramok szintén fényt deritettek a két év eredményességeinek kilonbsé-
gére. Ennek a leglatvanyosabb példaja a és [16] 4bra, ahol a tanulmanyi pontok
eloszlasai kozott oriasi kiillonbség van. A két évben az Al jegyek eloszlasa kozott is érde-
mi a kiilonbség, de az elvarasokkal szemben 2021-ben romlottak. Ennek tobb oka lehet,
tobbek kozt a targykovetelmény szigoritasa.

Osszességben a folyamatabrakbél az a kovetkezmény vonhaté le, hogy a bemeneti
eredményeknek van hatasa a toviabbhaladasra, de idével gyengiil. Tovabba a valtozok ér-
tékkészletének két szélén 1évo hallgatok eredményei konnyebben kovethetok, mig a kozepes
hallgatok esetében nagyobbak a fluktuaciok.

A szérasdiagramok eredményeinek elemzése alapjan a klaszterezéstol nagy attorés ne-
hezen volt elvarhat6. A tovabbi kisérletek soran bebizonyosodott, hogy a birtokunkban
1év6 adatok nehezen klaszterezhetéek. Ennek ellenére a K-kozép algoritmussal sikertilt el-
érni egészen tiszta klaszterhatdarokat, és azt figyeltitk meg, hogy ezek az els6 féléves atlag
és a felvételi 6sszpontszam esetében voltak a legtisztabbak. A DBSCAN algoritmushoz
egyaltalan nem volt megfelel6 az adat, a Ward-féle modszer szintén gyengébben teljesitett

a K-kozépnél.
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6. Prediktiv analitika

6.1. Modellek és metodologia

Kovetkezo 1épésként azt vizsgaltuk, hogy a két évben kiilon a bemeneti adatok alap-
jan mennyire pontosan lehet elérejelezni egyes teljesitménymutatok értékét, illetve, hogy
a predikcidkra nézve a kiilonb6z6 bemeneti valtozok, mas néven attributumok, milyen
és mekkora szereppel birnak. Ehhez tobbféle modellen tobbféle gépi tanuldson alapulo
osztdlyozo és regresszios algoritmus hasznalatara volt sziitkség. A kutatas soran kétféle
eredmény alaposabb vizsgalatara 6sszpontositottunk mindkét évben: a "Matematika Ala
- Analizis" targybdl kapott érdemjegyre és az els6 félév végén megallapitott kumulalt ta-
nulmanyi atlagra. Ezen feladatok a feliigyelt gépi tanulasi problémak kozé esnek, ahol
a kitiintetett célvaltozot szeretnénk a tobbi bemeneti véltozdval elérejelezni (Molontay
2021). Ekkor a gépi tanulds sordn a teljes adathalmazt tanito és teszthalmazra bontjuk,
a tanito adathalmazon betanitjuk az algoritmusokat tigy, hogy a tanitohalmazbeli adatok
célvaltozojat minél pontosabban prediktaljak, majd valamilyen metrika szerint kivalaszt-
juk a betanitott algoritmusok koziil a legjobbat. Az optimaélis osztalyozo kivalasztasahoz
tobbnyire keresztvaliddciot alkalmazunk. Keresztvalidacié soran a tanitohalmazt felbont-
juk K egyenlo részre, melyek koziil az egyiket kinevezziik validacios halmaznak. Ezt ko-
vetden az algoritmusokat betanitjuk a maradék K-1 részen, amelyeket aztan a validacios
halmazon kiértékeliink. Ezt 6sszesen K alkalommal ismételjiik, mindig masik részt va-
lasztva validaciés halmaznak, majd azt az algoritmust dedikaljuk a legjobbnak, amelynek
az aggregalt teljesitménye a K darab iteracié soran a legjobb. Az igy kapott osztalyozot
még visszamérjiik a teszthalmazon is az altalanosité képesség ellenérzése végett.

A két vizsgalt probléma kozil az el6bbi alapvetéen egy osztalyozasi probléma 6t osz-
tallyal, mig az utobbi egy regressziés feladat. Az el6bbi feladathoz 6tféle algoritmust,
Gradient Tree Boosting-ot, Naive Bayes-t, logisztikus regressziot, SVM-et és linedris reg-
ressziot hasznaltunk, az utobbihoz pedig linedris regressziot és Gradient Tree Boosting-ot
(ezen algoritmusok miitkédése és optimalizalasa a kovetkez6 fejezetben lesz ismertetve).
Azért esett a valasztas ezen algoritmusokra, ugyanis szamos egyetemi teljesitményt és le-
morzsolodast vizsgald tanulmény soran teljesitettek kivalé eredménnyel (Tarik et al. 2021;
Dake et al. 2021; Segura et al. 2022; Niyogisubizo et al. 2022). Mivel azonban viszonylag
kevés adat allt a rendelkezésiinkre, ezért az érdemjegyek prediktalasandl az adatrekordok
esetén a pontos érdemjegy helyett érdemjegycsoportok elérejelzésére koncentraltunk. A
matematika érdemjegycsoportok prediktalasara igy kétféle modell keriilt felvazolasra: egy
3 csoport modell, illetve egy 2 csoport modell.

A 2 csoport modell esetén a két csoportot a {5,4,3}, illetve {2,1} osztalyok adjik, mig
a 3 csoport modellnél az osztalyok {5,4}, {3,2} és {1} mddon alakultak. Az el6bbi eset-
ben az osztalyok intuitivan a lemorzsolodasi veszélyeztetettség szerint formalddtak, mig

JZQ ]

az utébbiban egy dltalanosabb "jél teljesito", "rosszul teljesitd", "lemorzsoldédott” csoport-
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harmast kivantunk elérni. Mindkét modell esetén kiilon vizsgaltuk a teljesitményt Osszes
hallgatéra vonatkozoan, illetve szétbontva vegyészmérnok és biomérnok hallgatokra (a
kornyezetmérnokokrol nem allt rendelkezésre elég adat, igy Oket a szakonkénti bontasban
kihagytuk).

A hasznalandé osztalyozo algoritmusok koziil a Naive Bayes és Gradient Tree Boost-
ing algoritmusok képesek kezelni a tobbosztalyos feladatokat, a linedris regresszié azonban
folytonos célvaltozoérték prediktalashoz hasznalhatd, igy ott a prediktalt értéket kereki-
tettiik a legkozelebbi cimkeértékhez. A logisztikus regresszié és az SVM alapjaraton csak
binaris osztalyozasra alkalmas, igy a One-vs-Rest elvii osztdlyozast hasznaltunk. Az elv
lényege, hogy minden osztaly esetén képeziink egy 1j virtualis osztalyt, amely az 0sszes
tobbi osztalyt tartalmazza, majd minden ilyen osztalypar esetén a binaris osztalyozo meg-
hatarozza a kérdéses adatrekord esetén az osztalyba tartozasi valdszintiségeket. Végiil azt
a cimkét prediktaljuk a rekordnak, amely osztdly esetén a legnagyobb ez a valdszintliség.

Az egyes modellek és almodellek esetén a tanitds elétt fékomponens analizist (Prin-
cipal Component Analysis, roviden PCA) is alkalmaztunk. Az eljards lényege, hogy az
adatpontokat egy kisebb dimenzios térre vetitjik oly médon, hogy a valtozdk kozotti
variancia minél nagyobb részét tartsak meg, igy minimalizalva az informéciéveszteséget
(Shlens 2014). Az 1j valtozdk, amelyeket f6komponenseknek neveziink, a kisebb dimen-
zi6s térben az eredeti valtozok tapasztalati kovarianciamatrixanak sajatvektorai lesznek.
PCA hasznalata soran az algoritmusok gyorsabban tanulnak a kisebb dimenzidszdm mi-
att, és olykor jobb eredményt is érnek el. Jelen kutatasban masrészt azért is dontottiink
a PCA alkalmazasa mellett, mert a korabbi, ugyanezen problémakort vizsgald, altalunk
atnézett tanulmanyok nem hasznaltak PCA-t még nagyobb attributum szam esetén sem,
ugyanakkor mi a korai tanito-tesztelési fazisnal azt tapasztaltuk, hogy az attranszfor-
malt adatokon jobban teljesitenek az osztalyozé algoritmusok, igy potencidlisan megéri

alkalmazni.

Implementalas

A vizsgalatokat Python-ban végeztiik el az Sklearn (Pedregosa et al. 2011) csomag haszné-
lataval. A jegycsoportok prediktaldsara épitett modellezési strukturat a[24l dbra mutatja.
Az egyes csoportmodelleknél a teljes adathalmazt felbontottuk tanité- és teszthalmazra
70-30 aranyban, majd a tanitohalmazra illesztett PCA modellt alkalmaztuk a teszthal-
mazra is, ahol a fokomponensek szadméat minden modellnél 2 és 8 kozott iterdlva valtoztat-
tuk 2-es lépéskozzel. Ezt kovetGen a valtozdkat kvantilis alapu [0,1] uniform skaldzasnak
vetettiik ald a tanitohalmazra illesztett tapasztalati eloszlasfiiggvények szerint, valamint
az érdemjegycsoportok prediktalasdhoz a 2 és 3 csoport modelleknél a célvaltozo-értékeket

rendre 1, O-ra és 3, 2, 1-re médositottuk.
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24. abra. A jegycsoportokra irdnyul6 modellezési struktira sematikus abréja

Valamennyi algoritmus hiperparamétereinek optimélis megvalasztasara 5H-szoros ke-
resztvalidaciot alkalmaztunk, ahol torekedtiink arra, hogy az adatrekordok cimkéjének
eloszlasa egyenletes legyen a felosztott részek kozott. A keresztvalidacional hasznalt, jo-
sdgot méré metrikdnak a kiegyensulyozott pontossdgot (balanced accuracy) valasztottuk,

amelyet az alabbi képlet definidl:

1 ( TP TN > @)

1 ==
balanced accuracy 5 TP—|—FN+TN+FP

Ezen metrika alapvetOen binaris, pozitiv-negativ osztalyu osztalyozasi problémakhoz al-
kalmas, de tobbosztalyos osztdlyozas esetén is hasznalhatd, ahol az egyes osztalyokhoz
tartoz6 TP, FP, FN, TN értékek altal kiszamitott kiegyensilyozott pontossagok szamta-

ni kozepét nézziik. A képlet egyes jelolései két valamint tobb osztaly esetén:

- TP a pozitivnak (osztalybelinek) osztalyozott, valéban pozitiv (osztalybeli) adatre-
kordok szama,
- FP a porzitivnak (osztélybelinek) osztalyozott, de valdjaban negativ (nem osztalybeli)

adatrekordok szama,
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- FN a negativnak (nem osztalybelinek) osztalyozott, de valéjdban pozitiv (osztalybeli)
adatrekordok szama,
- TN a negativ (nem osztalybelinek) osztélyozott, valéban negativ (nem osztélybeli) adat-

rekordok szdma.

A valasztott metrika mellett meghataroztuk a legjobb algoritmusokat, amelyeket a teszt-
halmazon visszamértiink, valamint kiértékeltiik az ily médon valasztott modellek esetén
az egyes valtozok fontossagat is.

Az elsd féléves kumuldlt dtlag predikcidjanal a tisztitott adathalmazt ugyantugy 70-
30 aranyban osztottuk fel. Adattranszformalasra csak kvantilis alapt skalazast alkal-
maztunk, PCA-t nem, majd valamennyi regresszor hiperparamétereinek optimalizalasa
hasonléan 5-szoros keresztvalidacioval tortént. Az illesztett legjobb modelleknél mindkét
évben feljegyeztiik a rezidudlis tagokE] szorasdiagramjat, az egyes valtozok prediktiv erejét,
valamint az alabbi statisztikdk értékét (Bolla & Kramli 2012):

o R?: A modell hatdsfokat méré mutato, értéke 0 és 1 kozotti (nagyon gyengén teljesitd
modell esetén negativ értéket is felvehet). Azt mutatja meg, hogy az adatok kozott

fellép6 variancia mekkora részét képes a regresszios modell megmagyarazni:

Zi(?/z‘ - @z)Q

R*=1-— ,
iy —7)?

(3)

ahol y; és y; rendre az i-edik adatrekord valédi és prediktélt célvaltozo-értéke, ¥

pedig a valédi célvaltozo-értékek atlaga.

« MAE: Atlagos abszolit eltérés (a keresztvalidaci6 sordn ez volt a hasznalt méré-

szam is):
1 & .
MAE = =3 |y; = il (4)

o RMSE: Az atlagos négyzetes eltérés négyzetgyoke:

RMSE = J i i(yi —§:)? (5)

%

6.2. Osztalyozo algoritmusok és optimalizalasuk
6.2.1. Linearis regresszio

A linedris regresszio, jellegébol adddoan, alapvetéen folytonos célvaltozd prediktalasara

alkalmas, ugyanakkor kategorikus, ordindlis cimkéjii adatok osztilyozasara is fel lehet

LA rezidudlis tagok a célvaltozé-értékeknek a prediktdlt értékektdl vett kiilonbségei.
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hasznalni. Az algoritmus lényege, hogy a magyarazdévaltozok mindegyikéhez egy-egy sulyt
rendeliink, majd az adatpont attributumértékeinek vessziik a silyokkal vald sulyozott
Osszegét és — esetleg egy bias tagot hozzaadva — az igy kapott szumma lesz a prediktalt
érték. A cél a tanitas soran az optimalis sulyok megtalalasa, mikozben a tanitohalmazon
minimalizaljuk a célvaltozoérték és a prediktalt érték kozotti négyzetes hibat.

Mivel az algoritmus az implementalasa végett a legkisebb négyzetek elvét alkalmazza,
amellyel az optimalis megoldas analitikusan elérhetd, ezért nem tortént hiperparaméter-

optimalizacio.

6.2.2. Naive Bayes

A Naive Bayes algoritmus miikodése mogott allo alapelv az, hogy feltessziik az attributu-
mok feltételes fiiggetlenségét, amennyiben a célvaltozo értéke ismert. Osztalyozas sordn
azt vizsgaljuk, hogy mely cimkeérték mellett a legnagyobb a valdszintisége annak, hogy az
adott adatrekord attribitumai éppen a felvett értékeket kaptak. A megfeleld valdszintisé-
geket a tanitéhalmazbeli adatok attributumértékeinek kiilonb6zo cimkék melletti relativ
gyakorisdgai adjak.

Az algoritmus a jellegébdl adéddéan nem igazan optimalizalhatd, igy a Naive Bayes

esetén nem tortént keresztvalidacio.

6.2.3. Gradient Tree Boosting

A Gradient Boosting algoritmus egy ensemble tipusi osztalyozd, amelynek 1ényege, hogy
sok gyenge teljesitményti prediktor (weak learner) eredményét felhasznalva hoz létre egy
er6s prediktort (Friedman 2001). Gradient Tree Boosting esetén a gyenge prediktorok dion-
tési fak, amelyek lefelé iranyitott, legtobbszor binaris fak, tovabba minden belsé csticsban
egy attributumra vonatkozo feltétel szerepel, a levelek pedig valamilyen célvaltozé-értékkel
cimkézettek. Az adatrekordok osztalyozasa intuitivan a fan val6 végigvezetéssel torténik,
végiil azt a cimkét prediktalva nekik, amilyen cimkéji levélbe jutottak.

A boosting eljaras soran minden fazisban egy j dontési fat épitiink, amely megprobal-
ja az el6zo fazisban épitett fa hibait csokkenteni az tgynevezett rezidualisokra épitve. A
cél egy erds prediktorként funkciondld dontési fa létrehozasa raerdsitések sorozata révén.
Az algoritmus alkalmas osztalyozasi és regresszios problémék megoldésara is. Az el6bbi
esetben a cél a levelekben az adatrekordok cimke szerinti homogenitasanak maximalizala-
sa, utobbinal pedig a szoras minimalizalasa az egy levélbe keriil6 rekordok célvaltozojara

nézve.
A keresztvalidalas soran optimalizalt paraméterek:

- Tanuldrata (0.01 és b kézott valtoztatva 0.1-es 1épéskozzel),

- Boosting fazisok szama (5 és 100 kozott valtoztatva 5-0s 1épéskozzel),
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- Facsticsokban hasznalt vagasi feltétel (négyzetes hiba, Friedman MSE),

- Fak maximélis mélysége (3,4,5 és 6 kozott valtoztatva).

6.2.4. Logisztikus regresszi6

A logisztikus regresszié alapvetéen binaris osztalyozasi problémak megoldasara alkalmas,
de kiterjeszthetd tobbosztdlyos feladatok megoldasara is. Lényege, hogy a linedris reg-
resszibhoz hasonléan az adatrekord attributumértékeinek silyozott Osszegét hasznaljuk
egy szigmoidE] fiiggvény bemeneteként, amelyet a fiiggvény leképez a (0, 1) intervallumra,
és amennyiben az output 0.5-nél nagyobb, gy a pozitiv osztalyba soroljuk az adott rekor-
dot, kiilonben a negativba. A cél nyilvan itt is az optimalis stlyok megtalaldsa, amellyel

a félreosztalyozasi hibat minimalizaljuk.

A keresztvalidalas soran optimalizalt paraméterek:
- Regularizéciés paraméter (0.05 és 5 kozott valtoztatva 0.05-6s 1épéskozzel),
- Onoptimalizaldsi médszer ("SAG", "'SAGA").

6.2.5. SVM

Az SVM (Support Vector Machine) algoritmus a logisztikus regressziohoz hasonléan egy
linedrisan szeparal hipersikot akar meghatérozni (Cortes & Vapnik 1995). Lényege, hogy
kiilonbo6z6 magfiggvények segitségével az adatrekordokat egy magasabb dimenziés térbe
képezi le, ahol olyan szeparald hipersikot keres, amely maximalizalja a vele parhuzamos
hipersikok altal meghatarozott olyan térrészt, amely adatpontot nem tartalmaz. A cél a
megfelel6 magfliggvény és az optimélis hipersik megtalalasa, amellyel a kiillonb6z6 cimkéji

adatpontok linedrisan szeparalhatoak.

A keresztvalidalas soran optimalizalt paraméterek:
- Regularizéciés paraméter (0.1 és 5 kozott valtoztatva 0.1-es 16péskozzel),

- Magfliggvény (linearis; legfeljebb 3-ad foku polinomidlis; radidlis béazisfiiggvény).

2A szigmoid fiiggvény: o(z) = 1+%7 ahol z = zywy + Towy + - - - + Tw, + b a stlyozott Osszeg.
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7. Modellek kiértékelése

Osztéalyozé algoritmusok
Grad. Boost. Naive B. Log. reg. SVM Lin. reg.

2 PC 66.67 62.67 52.00 58.67  61.33
N ) 4 PC 70.67 60.00 57.33 53.33  65.33
Osszesitett

6 PC 65.33 62.67 54.67 68.00  64.00

8 PC 64.00 68.00 53.33 62.67  64.00

3 csoport

2 PC 78.71 80.36 73.85 67.24  80.36

4 PC 75.41 80.36 47.80 65.59  78.71
Szakonként

6 PC 82.02 80.36 75.47 67.21 82.02

8 PC 80.36 78.71 37.42 75.44  78.71

2 PC 59.42 69.57 69.57 72.46  69.57
By ) 4 PC 59.42 71.01 73.91  69.57 7391
Osszesitett

6 PC 63.77 69.57 73.91 71.01 73.91

8 PC 68.12 69.57 71.01 73.91 72.46

2 csoport

2 PC 67.31 67.31 65.69 62.41 64.03

4 PC 64.00 64.00 67.31 67.31 63.97
Szakonként

6 PC 64.03 65.69 64.07 65.65  67.27

8 PC 64.07 62.51 57.49 67.34  68.96

2. tablazat. A 2019-es adatsor eredményei

El6szor a jegycsoportok prediktaldsanak eredményeit abrazoljuk. A [2l tabldzatban a
2019-es adatokra optimalizalt modellek teljesitménye lathato, ahol az elsé harom oszlop
a modellt és a hasznalt fékomponensek (PC) szamét mutatja, mig a jobb oldali 6t oszlop
az optimalizalt algoritmusok teljesitményét szemlélteti. A szakonkénti bontasban szerep-
16 értékek a biomérnoki és vegyészmérnoki adatokon kapott értékek atlagai silyozva az
egyes szakokon tanuld hallgatok szaméval. Az algoritmusok tobbségének hatasfoka 60-
80% kozé tehets. A 3 csoport modellek esetén a Gradient Tree Boosting algoritmus, mig
a 2 csoport modellek esetén a regresszids algoritmusok teljesitettek a legjobban, ugyan-
akkor a 2 csoport modellek teljesitménye tobbségében alulmulja a 3 csoport modellekét.
Mivel a 2 csoport modellben az osztalyok eloszlasa kiegyensulyozottabb, ez arra enged
minket kovetkeztetni, hogy a 2-es és 3-as érdemjegyet szerzok kozott a bemeneti adatok
tekintetében nincsenek nagy kiilonbségek.

A [3] tablazat a 2021-es adatokon optimalizalt algoritmusok eredményét szemlélteti
az el6z0 abraéval megegyez6 metodolégia szerint. Ezen adathalmazon az osztalyozok
teljesitménye jobbnak mondhatd, mint a 2019-es adatsoron, dtlagosan a legeredményesebb

algoritmusnak a Naive Bayes nevezhetd, amely a szakonkénti bontast 3 csoport modellen
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ért el minden fékomponensszam mellett 80% feletti teljesitményt, ugyanakkor a 2 csoport
modell esetén a regresszids és SVM algoritmusok is 80% kozeli vagy afolotti eredményt
értek el. A 2019-es eredményekkel ellentétben a 2021-es adatokon a 2 csoport modellek

értékei jobbak, mint a 3 csoport modelleké, ugyanakkor nem szignifikdnsan.

Osztéalyozé algoritmusok
Grad. Boos. Naive B. Log. reg. SVM Lin. reg.

2 PC 54.24 80.39 76.29 78.81 60.92
N ) 4 PC 54.89 72.05 72.13 75.79 70.40
Osszesitett

6 PC 66.24 76.44 70.04 76.94 70.62

8 PC 63.00 75.29 68.18 73.06 62.07

3 csoport

2 PC 64.84 81.89 59.23 64.77 49.35

4 PC 55.55 83.07 66.69 66.66 67.91
Szakonként

6 PC 66.69 82.85 66.65 53.67 53.31

8 PC 59.26 82.96 68.51 62.95 55.53

2 PC 69.45 67.89 69.77 69.77 67.89
N ) 4 PC 72.74 72.90 78.23 76.51 77.91
Osszesitett

6 PC 67.89 72.90 79.80 79.80 76.19

8 PC 68.05 74.62 79.96 83.24  79.63

2 csoport

2 PC 60.23 77.41 72.87 73.01 79.68

4 PC 63.92 74.86 72.59 69.60 78.27
Szakonként

6 PC 67.61 77.84 81.08 76.42  81.53

8 PC 68.32 77.84 77.41 69.75 79.68

3. tablazat. A 2021-es adatsor eredményei

A két év modelljeinek Gsszesitett valtozofontosségait a 25 dbra, mig az egyes model-

lekhez tartozé attributumszignifikancidkat a 26 dbra szemlélteti.

Osszesitett valtozofontossagok a 2019-ben kezdett hallgataknal Osszesitett valtozofontossagok a 2021-ben kezdett hallgatdknal
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25. abra. A valtozok osszesitett fontossaga a két évben
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2019-es dsszesitett 3 csoport modell 2021-es dsszesitett 3 csoport moedell
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26. abra. Az attributumok prediktiv ereje a legjobban teljesité algoritmusoknal

A diagramokon szereplé értékek az egyes algoritmusoknal megallapitott valtozéfontossa-
gok min-max skélazott értékei, amelyeket regresszids algoritmusokndl az attribitumok-
hoz rendelt stlyokbdl, a tobbi osztdlyozénal pedig az Sklearn ‘inspection’ csomagjanak
segitségével nyertiink ki. Az Osszesitett dbran az egyes évek legfontosabb attributumai a
megfelel6 évek kiillonb6z6 modelljein is tobbnyire jelent6s szignifikanciaval birnak, a tobbi
valtozé fontossdga viszont modellenként eltér6. A 0. ZH pontszam, illetve az érettségi
pont prediktiv ereje mindkét évben kiemelkedd. A 2019-es évben az emelt matemati-

ka érettségi megléte és a matematikai-nyelvi teszten elért eredmény sem elhanyagolhaté
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szignifikanciaval birt, viszont 2021-ben ezen tényezok prediktald ereje csokkent, ugyan-
akkor az elért tanulmanyi- és tobbletpontok jelentosége a matematika jegyre nézve kozel
kétszeresére nott.

A félreosztalyozasok jellegérol tobb informaciéval birnak a tévesztési matrizok, amelyek
a prediktalt és valodi cimke vonatkozasaban dbrazoljdk az egyes adatrekordok szamat. A
271 &brén az osszesitett modelleknél legjobban teljesité algoritmusok tévesztési matrixai
lathat6ak, ahol a 3 csoport modellnél a 3, 2, 1 cimkék rendre az {5,4}, {3,2}, {1} oszté-
lyokat, mig a 2 csoport modellnél az 1 és 0 cimkék pedig az {5,4,3} és {2,1} osztélyokat
reprezentaljak. Egy mez6 annal sotétebb, minél tobb adatrekord tartozik bele. Egy op-
timalis osztalyozo6 esetén csak az atloban vannak nem nulla elemek, hiszen akkor egyezik
meg a prediktalt és a valédi cimkéje az adatoknak. Az dbran jol lathaté moédon, mig
2021-ben a félreosztalyozas mértékében az egyes osztalyok kozott nincsenek szamottevo
kiillonbségek, addig 2019-ben a 3 csoport modellnél a {5,4}-es osztélybeli adatrekordok
nagyobb része {3,2}-es osztélyba lett besorolva (14 darab hallgaté a 24-bél), valamint a
2 csoport modell esetén magas a hamisan O-nak, azaz lemorzsolodasban veszélyeztetett-
nek osztalyzott rekordok aranya. Ez azt mutatja, hogy az illesztett modellek sok esetben
alulbecstilik a 2019-es hallgatok teljesitményét, amelynek az egyik oka az lehet, hogy az

osztalyok kozott vékonyak a hatarok a bemeneti adatok tekintetében.

2019-es osszesitett 3 csoport modell 2021-es osszesitett 3 csoport modell
1 o 1 1
L ¢
E E
= 2 0 T =
= =
2 =
= £
3 o 14 10
1 2 3 1 2
Prediktalt cimke Prediktalt cimke
2019-es osszesitett 2 csoport modell 2021-es osszesitett 2 csoport modell

Valodi cimke
Valodi cimke

0 1 0 1
Prediktalt cimke Prediktalt cimke

27. Abra. Tévesztési matrixok az Osszesitett modellek esetén
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Az elsé féléves kumuldlt dtlag linearis regresszioval vald prediktaldsanak eredményei
(statisztikak, rezidudlis szorasdiagramok és az egyes valtozok prediktiv ereje egyméshoz

viszonyitva) a abran lathatdak.

2021
2019 ’
- R%: 0.5646
- R?: 0.5462 MAE: 0.3710
- MAE: 0.3455 _ RMSE 'o 4415
- RMSE: 0.4165 _ -
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28. adbra. Linearis regresszio eredménymutatoi a két évben

Statisztikak tekintetében mindkét évben hasonlé eredményeket kaptunk, amely azt mutat-
ja, hogy a két évben hasonlé hatékonysaggal lehet a kumuldlt atlag eloszlasat modellezni
linearis modellekkel, ugyanakkor csak kézepes hatékonysiaggal. Ami kiemelendo, az a re-
zidualis tagok eloszlasa, amely mindkét évben hasonléd alakzatot vesz fel, bar 2019-ben
kicsivel nagyobb szorassal. A valtozok prediktiv erejét tekintve itt is fenndll az az ér-
demjegycsoportok prediktaldsanal megallapitott jelenség, miszerint a matematikai-nyelvi
teszten elért eredmény 2019-ben magas szignifikanciaval birt, azonban 2021-ben ez a szig-
nifikancia drasztikusan csokkent. Az érettségi pont mindkét évben igen fontos determinald
tényezd, ugyanakkor 2019-ben a hozott tanulmanyi pontok is nagy szerepet jatszanak az
elso féléves kumulalt atlag meghatarozasaban.

A Gradeint Tree Boosting-gal valo el6rejelzés eredményei a linedris regresszional hasz-
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nalt struktira szerint a 29 abran lathatoak.

2019 2021
- R?: 0.7485 - R?: 0.4696
- MAE: 0.3059 - MAE: 0.3770
- RMSFE: 0.4253 - RMSE: 0.4407
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29. abra. Gradient Tree Boosting eredménymutatéi a két évben

Gradient Tree Boosting-ot hasznalva a 2019-es modell statisztikai drasztikusan jobbak,
mint a linedris regressziénal szamitott értékek, ugyanakkor a 2021-es modell hatasfoka
valamelyest csokkent. A rezidudlis tagok szorasképe a két évben igencsak eltérd. Ami
megjegyzendd, hogy az egyes attributumok egymashoz viszonyitott prediktiv ereje a két
évben kozel azonos: a két legfontosabb valtozd a tanulmanyi és érettségi pont, viszont a
tobbi valtozo koziil csak a 0. ZH pontszam rendelkezik nem elhanyagolhato szignifikanci-

4val.
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8. Diszkusszié, kovetkeztetések a modellezésrol

A matematika érdemjegyek prediktalasa sorédn sikeresebben megjosolhatéak a 2021-ben
kezdett hallgatok teljesitményei, amely azt jelenti, hogy néaluk kisebb az ingadozas és a
variancia a bemeneti adatok tekintetében a célvaltozéra nézve. Ugyanakkor a legjobb
modellekkel is csak 80-85% kozotti hatdsfok érhetd el, amely bar kelléen jobb, mint egy
véletlen osztalyzo altal adott 33%-os, illetve 50%-os eredmény, de még bizonyosan tovabb
novelheté. A teljesitmény tobb adatponttal és tébb, j bemeneti valtozd (kozépiskola
foldrajzi lokdcidja; nem; életvitellel kapcsolatos adatok stb.) vizsgilatdval mindenkép-
pen javithaté lenne, ugyanakkor az 1j érettségi rendszer 2024-re esedékes bevezetésével
érdemes ezek mellett Gj modellezési strukturakat is kialakitani. Egy mésik megoldas a
teljesitmény novelésére egy ensemble modell lenne, amely az egyes kategéridkban legjobb
teljesito, elore meghatarozott szamu algoritmus eredményét vetné ossze és siilyoznd az
algoritmusok hatasfokaval, majd ezek alapjan adna egy végsé predikciot, ugyanakkor ez
tobb id6t és magasabb szintl optimalizaciét venne igénybe. A bemeneti valtozdk tekinte-
tében a legfontosabb észrevétel, hogy 2021-ben drasztikusan megnott a felvételi pontszam
jelentOsége a matematika érdemjegyre nézve, viszont a kognitiv készségek érdemjegyre
gyakorolt hatasaiban csokkentek a kiilonbségek a hallgatok kozott.

A kumulalt atlag predikcidinal lathato, hogy a két legjobban dominal6 tényezo mindkét
évben a tanulméanyi és az érettségi pont, a tobbi attribuatum pedig valtozé, de tébbnyire
elhanyagolhat6 szignifikanciaval bir. Az is észrevehet6, hogy egy black box, nehezebben
értelmezheté modell, mint a Gradient Tree Boosting algoritmus, sokkal tobb informa-
ciét tud kinyerni az érettségi és tanulmanyi pontokbdl a kumulalt atlagra nézve, mint
a linedris regresszio, igy tovabbi modellezések soran célszerii az elébbit hasznalni, eset-
leg mas ensemble mddszereket alkalmazni. Ugyanakkor a linearis regressziot érdemes
lehet kib&viteni harmad- vagy negyedfokil polinomialis regressziéva, vagy kombindlni az
osztalyozofiiggvényt valamilyen trigonometrikus fliggvénnyel, hisz a linearis regresszié-
nal kapott két szoraskép hasonld gorbét ir le, s igy pontosabb eredményekhez juthatunk
mindkét évben. Természetesen a teljesitmény tobb adatponttal és tobb valtozoval itt is
potencialisan tovabb javithato lenne.

Egy fontos és nem trivialis kérdés az, hogy ezeket az eredményeket milyen médon
lehet felhasznalni. Egyfelol a kiilonbozé attribitumok prediktiv erejének valtozasat fi-
gyelembe véve célszerti lenne az egyetemek (jelen esetben féként a BME) tanrendjébe és
felvételi rendszerébe beépiteni az észrevételeket. A 2024-es felvételi eljaras modositasanak
koszonhetoen az egyetemek nagyobb szabadsagot kapnak a felvételi pontok szamitasat il-
letGen, igy a szabadon kioszthaté 100 pont keretein belil az észrevételek felhasznalasra
keriilhetnének. Amennyiben a dolgozatban taglalt kutatast kiterjesztenénk tobb egye-
tem hallgatdinak vizsgalatara is, akkor akar egyetem-specifikus valtoztatdsokat is meg

tudnank hatérozni. Egy maésik felhasznalasi méd az lenne, hogy az optimalis modellek-
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kel még a szemeszter elején kisziirjiik a nagy valészintiséggel lemorzsolodo hallgatokat és
felzarkéztatd kurzusukat kindlunk nekik. Ami fontos szempont, hogy ezt mennyire eti-
kus formaban lehet megvaldsitani, hiszen ha rogton év elején azzal szembesitjiik hallgatot,
hogy nagy valészintiséggel lemorzsolddik, az egyes személyeknél demoralizaléan tud hatni,
és képes ranyomni a bélyegét a hosszutaviu egyetemi teljesitménytikre. Ezt a problémat
részben orvosolhatna az, ha az egyes valtozok fontossagat és a modellezés, osztalyozds
folyamatat adott bemeneti paraméterek mellett az egyszer felhasznald szamara is vila-
gos, konnyen értelmezheto, esetleg interaktiv moédon tudnank vizualizalni. Molontay et
al. (2020, 2021) révén korabban méar késziiltek kutatasok, amelyek a magyar felsGoktatasi
felvételi rendszerben hasznalt bemeneti adatok értelmezhetdségének javitasara iranyultak
a késébbi egyetemi teljesitmény ismeretében. Az altaluk vazolt metodologiaval 6sszhang-
ban a LIME (Ribeiro et al. 2016) és SHAP (Lundberg & Lee 2017) Python konyvtarak

megfelel6 adatvizualizaciéo mellett remek megoldast nyijthatnanak erre a problémara.

9. Osszefoglalas

Munkankban modern adattudomanyi eszkozokkel vizsgaltuk a 2019-ben és 2021-ben be-
iratkozott els6éves BME VBK hallgatok elso félév végi teljesitményében és bemeneti ada-
taiban fellép6 kiillonbségeket. A dolgozat elso felében el6szor kiillonféle szoras- és oszlopdi-
agramok segitségével vizsgaltuk a két év adataiban el6forduld eltéréseket, majd tobbféle
folyamatabraval és klaszterezési kisérlettel folytattuk az elemzést mélyebb kapcsolatokat
keresve. Az dbrak ugyan ravilagitottak néhany fontosabb Gsszefliggésre, viszont a részle-
tesebb elemzések sziikségességét is megerositették.

A dolgozat masodik felében prediktiv analitikai mdédszerekkel vizsgaltuk az egyes be-
meneti adatok fontossaganak valtozasat elso félév végi teljesitménymutatokra nézve, va-
lamint annak a hatasfokat, hogy ezen mutatdk értékei mennyire jol elérejelezheték. A
modellezés soran az egyes prediktald algoritmusok mellett fokomponens analizist is alkal-
maztunk. Az eredményekbol az szilirhet6 le, hogy a 2021-ben kezdett hallgaték eredmé-
nyei ugyan romlottak a jarvany kitorése el6tti szinthez képest, ugyanakkor sok esetben
pontosabban elorejelezheté a teljesitményiik, valamint a felvételi pontszam jelentésebb
prediktalo erdvel bir az els6 féléves matematika jegyre és kumulalt atlagra nézve, mint
2019-ben.

Legjobb tudasunk szerint ez az elso olyan kutatas, amely ilyen elgondolassal és meto-
dolégiaval vizsgalja a hallgatok bemeneti adatainak megvaltozasat a pandémia elotti és
alatti idoszakban, igy kutatasunk egyediilallonak mondhat6. Tovabbi céljaink kozé tar-
tozik a kutatas tobbféle bemeneti valtozdoval vald kibovitése, Gj modellezési strukturak és

algoritmusok kiprobalasa valamint az eredmények egyetem- és hallgatobarat hasznositésa.
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