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Egy felno6ttképzési MOOC-programon részt vevok
aktivitasi adatainak elemzése: lemorzsolodas,
sikeresség és tanulasi profilok

A témeges nyilt online kurzusok (Massive Open Online Courses, MOOC) olyan tavok-
tatasi képzések, amelyek a résztvevdk nagy szamaval és heterogenitasaval, valamint
a magas lemorzsolddasi ardnnyal tlinnek ki. Mindezek megnehezitik a résztvevék
elérehaladdsdanak nyomon kovetését. Jelen kutatds soran egy feln6ttképzési kor-
nyezetben megvaldsitott, tomeges nyilt online kurzus résztvevéinek (N = 7760) ta-
nuloi profiljait vizsgdltuk. A tanuldi profilok meghatdrozdsat a résztvevok tanulasi
aktivitdsanak alapjan végeztiik el, amelyhez latens profil (Latent Profile Analysis,
LPA) elemzést hasznaltunk. A résztvevdk aktivitdsa, kurzus irdnti elkotelezettsége
a kurzus elsd felében jelent6s mértékben, a mdasodik felében csak kis mértékben
csOkkent. A kurzus zarovizsgajan vald sikerességet legnagyobb mértékben a tan-
anyagban valg el6rehaladds hatarozta meg. A résztvevdk aktivitdsa alapjan kilenc
tanuldi profilt azonositottunk, amelyek két nagyobb kategdridba sorolhatok. A ta-
nuldi profilok egy része esetén a zardvizsgan nyujtott teljesitmény aranyos volt a
résztvevOk aktivitasaval, mas résziiknél nem 4llt fenn ez az dsszefliggés. A tanuldi
profilok azonositdsa megalapozhatja a személyre szabott oktatas lehetdségét.

Kulcsszavak: tanuldi aktivitds, MOOC, klaszteranalizis, ldtens profil elemzés, tanuldi
profilok
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Learning profiles of participants in an adult education
MOOC program

Massive Open Online Courses (MOOCs) are distance education courses that stand out
for their large number and heterogeneity of participants and high drop-out rates. This
makes it difficult to monitor the progress of participants. In the present study, we inves-
tigated the learning profiles of participants (N = 7760) in a massive open online course in
an adult learning environment. Learner profiles were determined based on the learning
activity of the participants using Latent Profile Analysis (LPA). Participants’ activity and
engagement in the course decreased significantly in the first half of the course and only
slightly in the second half. Success in the final exam was most strongly determined by
progress in the course material. Based on the activity of the participants, nine learning
profiles were identified, which can be grouped into two broad categories. The identifica-
tion of student profiles can provide a basis for personalised learning.
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Bevezetés

Az informatikai eszk6zok 20. szdzad végi és 21. szazadi jelentds fejlédésével és széles
kord elérhetdvé valasaval lehet6ség nyilt a technoldgia tanitdsi-tanuldsi folyamat-
ban valé mindennapos hasznalatara. A technolégia hasznalata a teljes pedagdgiai
folyamatot képes felolelni, kiterjed az oktatds minden szintjére az 6vodatol a fel-
s@oktatason at a feln6ttkori tanuldsig. A technoldgia oktatasban valg hasznalatdnak
egyik legnagyobb el6nye, hogy tovabb lehet 1épni a hagyomanyos, frontalis, tandar-
kozpontu ,one size fits all” szemléleten, és elérhetdvé valhat a személyre szabott
tanulds lehet6sége (Molnar 2021).

A technoldgia oktatasban vald alkalmazdsa nem csak napjaink igénye, mar a di-
gitalis korszakot megel6zfen, a 20. szazad els6 felében megjelentek az elsé mecha-
nikus oktatogépek. Az els§ oktatégépet Sidney L. Pressey fejlesztette ki az 1920-as
években azzal a megfontolassal, hogy az oktatdsban szamos olyan feladatot kell a
tanuldkkal rutinszerlien gyakoroltatni, amely feleslegesen nagy terhet jelent az ok-
tatok szdmara. Ekkor a tanuldk még papiron kaptdk meg a szamozott kérdéseket a
négy valaszlehetfséggel egyiitt, és a gépen a négy vdalaszlehetség nyomdgombjai
kozil kellett a megfelel6t kivalasztani. Amennyiben egy tanul6 jé valaszt adott, ak-
kor a gép tovabblépett a kovetkezd feladatra, ha nem, akkor a tanuld tovabb pro-
béalkozhatott, ezaltal a tanuldk a nekik megfelel6 tempdban haladhattak el6re a
feladatokban (Kassymova et al. 2020). Az oktatogépek ezzel megtették az elsd 1épést
a személyre szabott oktatds felé, ugyanakkor annak valddi lehet6sége napjainkban
valt realitassa.

A modern technoldgidk oktatdsban vald haszndlata sordan olyan kontextudlis
adatokat (feladattal eltoltott id6, el6re- és hatraugrdsok, szemmozgds, kattintdsok
stb.) lehet gytjteni, amelyek a hagyomanyos oktatasi és értékelési rendszerekben
elképzelhetetlenek (Toth et al. 2017). A kontextudlis adatok elemzése alapjan még
inkdbb személyre lehet szabni az oktatdast, amivel tovdbb novelhetd az oktatads ha-
tékonysaga. Az oktatok objektiv visszajelzéseket kaphatnak a tanitasi-tanuldsi fo-
lyamatrol, amely alapjan megvaldsithato a tanulok tanuldsdnak és viselkedésének
elemzése (Romero és Ventura 2020).

Témeges nyilt online kurzusok

A tdmeges nyilt online kurzus (Massive Open Online Course, MOOC) kifejezést David
Cormier alkotta meg egy online kurzusra vonatkozo6an, amelyet a kanadai Manitoba
Egyetemen hirdettek meg 2008 8szi félévében (Hollands és Tirthali 2014). A kifeje-
zést érdemes szOrdl szdéra elemezni. A tdmeges azt jelenti, hogy a résztvev6k sza-
ma sokkal nagyobb, mint az a hagyomanyos oktatds keretében elképzelhetd. A nyilt
kifejezés az ingyenes (vagy alacsony aron elérhetd) hozzaférhetdséget és a barki
szamdra valo nyitottsagot jelenti, ugyanis a kurzusok tobbségének nincs semmilyen
belépési kovetelménye. A kurzusok az online térben zajlanak, az internet segitségé-
vel a nap barmely szakdban barhonnan hozzaférhet6k. A kurzus kifejezés pedig a
strukturalt tananyagra utal, amelyek 4ltal a résztvevok ondlloan is képesek tanul-
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ni (Khalil és Ebner 2017). A MOOC-ok lehet8séget teremtenek, hogy barki akdrmit,
akdrhol, akdrmikor tanulhasson (Longstaff 2017), mindezt ugy, hogy ,barki szamara
ingyen elérhetdvé tették az élvonalbeli egyetemek szupersztar professzorainak kur-
zusait” (Molnar, Turcsdnyi-Szabd és Karpati 2020).

A MOOC-ok altalaban fliggetlen platformszolgdltatokon keresztiil érhet6k el, ko-
zuluk a legismertebbek a Coursera, az edX és az Udacity (Hollands és Tirthali 2014).
A hagyomanyos oktatdsi formakhoz képest jelent6s killonbség, hogy itt sokkal na-
gyobb a résztvevdk heterogenitasa, amely tobbek kozott az iskolai végzettségben,
az el6zetes ismeretek mértékében, az életkorban, a szociokulturdlis hattérben is
megnyilvanul (Barthakur et al. 2021; Ortega-Arranz et al. 2019). Az els§ MOOC-okat
egyetemek inditottak, igy a korai HarvardX és MITx kurzusokon a median életkor 30
év alatt volt (Ho et al. 2014). A MOOC-ok szélesebb korben vald ismertté valasaval és
elterjedésével a résztvevdk atlagéletkora is magasabb lett. Williams és munkatarsai
(2018) nyolc edX kurzus, 6sszesen tobb mint 15 000 résztvevdjének életkorat hason-
litottdk Ossze, az atlagéletkor az egyes kurzusokon 32 és 41 év kozott volt. Tovabbi
fontos kilonbség, hogy a résztvevéknek a folyamatos tandri jelenlét és instrukciok
helyett videok, majd azt kovet6 kérdések és feladatok segitségével alapvetfen 6ndl-
16an kell tanulniuk (Yu, Wu és Liu 2019).

A MOOC-oknak a hagyoményos oktatasi formédkhoz képest szamos elényiik van.
Sokkal valtozatosabb képzési kindlat nyujthatd bel6lik, igy a tanuldk az igényeiknek,
preferencidiknak és helyzetiiknek megfeleld képzésekre jelentkezhetnek (Matcha et
al. 2020). Konnyen hozzaférhetdk és az egyéni id6beosztashoz igazithat6 a kurzusok
elvégzése (Khalil és Ebner 2017). Alacsony koltséggel jarnak, mivel nem kell elutazni
a képzésekre, nagy létszammal indithatdk, igy alacsony az egy résztvevore juto kolt-
ség, valamint egy kurzus tananyagat egyszer kell elkésziteni, ugyanakkor tobbszér
is felhaszndlhatd, tobbszor is indithato és kikozvetithetd (NamesztovszKi et al. 2015).

A MOOC-ok ugyanakkor szdmos eldnyuk ellenére, s6t részben épp a fent emli-
tett el6nyeikbdl fakaddan jelent§sen nagyobb lemorzsoloddsi rataval valdsulnak
meg, mint a jelenléti kurzusok. Egy-egy kurzusra nagyon sok jelentkezd regisztral,
ugyanakkor kozuliik sokan el sem kezdik a képzést, valamint a kurzusokba belekez-
ddék kozil is sokan lemorzsolddnak, nem fejezik be a képzést (Khalil és Ebner 2017).
Hollands és Tirthali (2014) elemzésében 85% és 97% kozott megvalosulo lemorzso-
l6dasi ardnyt azonositott, mig masok atlagosan 90% korulit tapasztaltak (Gregori
et al. 2018; Hew és Cheung 2014; Morris 2013). A magas lemorzsolédasi arany oka
egyrészt a résztvevok oldalaradl (1) a motivdacio hidnya, (2) az id6hidny és (3) a nem
megfeleld elgzetes tudas, masrészt a kurzus jellegéb6l adodoan (4) a kurzus esetle-
gesen nem megfelel6 kialakitasa, (5) az elszigeteltség, (6) az alacsony szint{ interak-
tivitas és (7) az oktatokkal vald kapcsolat hidnya, ami személytelenné teszi a tanitds
és tanulas folyamatat és sok résztvevore negativan hat (Khalil és Ebner 2017; Morris
2013; Zhu et al. 2022). A magas lemorzsoloddasi arany egy olyan probléma, amellyel
minden MOOC-platform kiizd, csokkentését kiillonb6z6 felépitésii, szerkezetd, moti-
vacids elemeket tartalmazo6 kurzusok és vonatkozo kutatdsok inditdsdval és alkal-
mazasaval igyekeznek megoldani (Yu, Wu és Liu 2019).

A MOOC-platformokon kindlt kurzusok szdma évr6l évre né, a Class Central ada-
tai alapjan 2021-ben a viladg tobb mint 900 egyeteme kozel 20 000 kurzust kinalt



(Class Central 2021). A MOOC-ok novekvé népszertiségének legf6bb oka Majo-Petri
és munkatdrsai (2020) szerint nem a nyilt hozzaférés vagy az ingyenesség, hanem a
fiatalabb generdciok valtozo tanulasi szokdsai, valamint a tomegesen megvaldsulo,
személyre szabott oktatas lehetdsége. A hallgatok nagy létszdma miatt a kurzusok
sordn nagy mennyiségi adat keletkezik, amelyek elemzése alapjan jobb mindségl
tananyagok allithatok eld, amelyek igy egyre inkdbb megfelelnek a hallgatok sze-
mélyre szabott igényeinek (Szani és Merkovity 2014).

Tanuloi profilok meghatdrozasa

A MOOC-kutatasok egyik f6 célja a didkok online kornyezetben valé tanuldsdnak
minél jobb megértése, a hasonld tulajdonsagokkal rendelkez6 tanuldk csoportjainak
azonositdsa. Ehhez leggyakrabban azt elemzik, hogy a résztvevék hogyan hasznal-
jak a kurzus keretein beliil elérhetd kiilonb6z8 eszkozoket és forrasokat (videok, kvi-
zek, chat stb.). A tanuldi csoportok azonositasara a kordbbi kutatdsok leggyakrabban
k-kozép vagy hierarchikus klaszteranalizist hasznaltak (Barthakur et al. 2021; Del
Valle és Duffy 2009; Fan et al. 2022; Rodrigues et al. 2016). A klaszteranalizis alkal-
mazdasaval a hétkoznapi életben is széleskorlien taldlkozunk, ez alapjan szegmentdl-
jak a vevdket a webdruhdzak, igy miikddnek a streamingszolgéltaték ajanloi, vagy
éppen ilyen moddszerekkel probdljak megel6zni az internetes csaldasokat (Henning
et al. 2015).

Rodrigues és munkatarsai (2016) egy 5100 f6s brazil MOOC résztvevdinek cso-
portositasat végezték el egyrészt hierarchikus (Ward), masrészt nem hierarchikus
klaszteranalizissel (k-kdzép). A résztvevdk hét csoportjat kilonitették el, amely cso-
portok osszességében haromféle elkotelez6dési mintazatot tlikroztek. A résztveviék
16%-a bizonyult nagy mértékben elkdtelezettnek a kurzus teljesitése irdnt, 26%-uk
részlegesen, mig 58%-uk nem volt elkdtelezett. Del Valle és Duffy (2009) egy online
tanartovabbképzési kurzus 59 résztvevdjének viselkedését elemezte hierarchikus
(Ward) klaszteranalizissel. Nyolc védltozot vontak be az elemzésbe, amelyek alapjan
szintén harom klaszter alakult ki. Az els6 klaszterbe tartozott a tandrok nagyobb
része (59%), 6k toltotték a legtobb id6t a feladatokkal és a legtobb tanuldsi forrast
hasznaltdk fel, 6k a tananyag teljes megtanuldsara torekedtek. A masodik klaszterbe
tartozok (22%) gyakran és rendszeresen megoldottdk a rendszer altal kikozvetitett
feladatokat, de joval kevesebb id6t toltottek a tananyag feldolgozdsaval. A harmadik
klaszterbe tartozok (19%) 0sszességében a masik két csoporthoz képest a legkeve-
sebb id6 alatt minimdlis er6feszitést tettek a kurzus elvégzése érdekében.

A latens csoport elemzés (Latent Class Analysis, LCA) egy olyan statisztikai ala-
pokon nyugvo klaszterelemzési technika, amelyet gyakran haszndlnak az emberi
viselkedésmintdk profilozdsara és megértésére. A hagyomanyos klaszterezéssel egy
adott tanuld egy adott tulajdonsaggal jellemezhet6 csoportba tartozik. A latens profil
elemzés valoszinliségi alapokon nyugszik, emiatt egy adott tanuld t6bb csoportba
is tartozhat. Meg tudjuk mondani, hogy egy tanul6 mekkora valdszintiséggel tarto-
zik egy adott tanuldsi stratégiat haszndalo csoportba, és a gyakorlatban abba a cso-
portba soroljuk, ahova a legnagyobb valdszintiséggel tartozik (Henning et al. 2015).
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A latens csoport elemzést eredetileg kategorikus és ordindlis valtozok elemzésére
hasznaltak, kés6bb azonban egy modositott algoritmus segitségével megvaldsult
ezen elemzési eljaras alkalmazdasa folytonos valtozok esetén is. Ebben az esetben
a modszert gyakran latens profil elemzésnek (Latent Profile Analysis, LPA) nevezik
(Muthén és Muthén 2012). Barthakur és munkatarsai (2021) egy négy kurzusbdl all6
MOOC-program 175 résztvevéjének kontextudlis adatait elemezték. A latens profil
elemzésbe 23 valtozot vontak be, amivel hatféle tanuldsi stratégat azonositottak. (1)
Intenziv (14,5%): magas szintd elkotelezettség és az 6sszes tanulasi forrdas hasznala-
ta. (2) Ertékelésorientalt (25,4%): a legszélesebb korben hasznalt stratégia, amelyet
elssorban az 6sszes értékelési feladatban valé magas szintli aktivitas és a kvizkér-
dések megolddsa jellemzett. (3) Nagymértékben demotivalt (21,2%): az ide tartozok
voltak a legkevéshé elkotelezettek a kurzus irdnt, 6k a tobbieknél jelent6sen alacso-
nyabb pontszamot értek el az 0sszes valtozé esetében. (4) Videofokuszu (1,5%): el-
s@dleges jellemzdi a videos tevékenységekben vald fokozott aktivitas és a rendkivil
intenziv videoletoltés. (5) Mérsékelt elkotelezettség (13,4%): ezt a stratégiat a kurzus
atlagos hasznalata jellemezte. (6) Demotivalt (23,9%): ez a stratégia minimalis akti-
vitast tilkkroz az osszes rendelkezésre all6 komponens és eréforras tekintetében. Osz-
szefoglalva kiemelhetjiik, hogy a klaszterek szama, valamint a 1étrejovd klaszterek
jellemzdi er6sen fiiggenek szamos tényezdtdl, tobbek kozott magatol a kurzustol, az
elemzésbe bevont valtozoktol és a klaszterezéshez haszndlt modszert6l.

Célok, kutatdsi kérdések

A nemzetkozi szakirodalomban széles korben vizsgalt téma a MOOC-résztvevik
profiljainak azonositasa, azonban legjobb tudomésunk szerint limitaltak a hazai vo-
natkozo kutatasok. A jelen kutatds célja a résztvevék MOOC-kurzus sordn detektalt
aktivitasanak, valamint tanulasi stratégidinak vizsgalata. A kovetkez6 kutatasi kér-
désekre kerestiik a valaszt:
1. Hogyan valtozik a résztvevdk aktivitdsa a kurzus soran?
2. Az egyes valtozok milyen mértékben jelzik el6re a kurzus zarévizsgajan nyuj-
tott teljesitményt?
3. Milyen tanuldi profilok azonosithatok a tananyaghban elt6ltott id6, a tananyag-
ban vald el6rehaladas és az elért teljesitmény alapjan?

Moédszerek
A kurzus dttekintése

A kutatds keretében vizsgalt MOOC-kurzus (Ujratervezés Program 3.0) soran a részt-
vevOk alapvetd digitalis készségeket sajatithattak el, illetve egy weboldal megalkota-
san Kkeresztiil betekintést kaphattak a programozds alapjaiba is. Az online program
elvégzésére a regisztraciot kovet6en négy hét allt a rendelkezésiikre. A négyhetes
iddtartam lehet6séget nyujtott arra, hogy a kurzus munka mellett, akar csak hétvé-



genként is elvégezhetd legyen. A kurzus 14 modulbdl épiilt fel, az egyes modulok vi-
deds tananyagokbdl, valamint az ezek alapjan megoldandd tesztekbdl, feladatokbol
alltak. Az egyes modulok logikailag egymadsra épiltek, ugyanakkor egy adott modul
elvégzése nem volt feltétele egy kovetkez6 modul elvégzésének. Ennek kovetkezté-
ben, ha egy résztvevd el6zetesen mar rendelkezett informatikai ismeretekkel, le-
het6sége volt bizonyos tananyagrészek atugrdsara. A kurzus zardvizsgaval zarult,
amelynek sikeres teljesitése utan a résztvevéknek lehetdségiik nyilt egy tdmogatott,
allamilag elismert végzettséget nyujto IT-képzésen vald részvételre.

A kurzus 2022. majus-junius honapokban valdsult meg. A kurzusra 9984 6 re-
gisztralt, de a kurzus megvaldsitdsara szolgalo NEXIUS Learning keretrendszerbe
mar csak 8479 {6 jelentkezett be, és koziluk 7760 6 kezdte meg a tananyagok feldol-
gozasat. Az elemzésekbe kizdrdlag ez utdbbi résztvevik adatai kertltek be.

A résztvevOk személyes adatait a feln6ttképzésr6l szold 2013. évi LXXVIL. tor-
vény elbirdsai alapjan kezeltuk, és kizardlag azokat az adatokat kértuk be toluk,
amelyekre a torvény felhatalmazast ad. A kurzusra torténé jelentkezéskor a részt-
vevok belegyeztek abba, hogy anonimizalt adataik kutatdsi célbdl felhasznalhatok.
Az elemzésekbe ezen kiviil azokat a kontextudlis adatokat vontuk be, amelyekre az
oktatasi keretrendszer lehet6séget nyujtott. Az elemzésekbe bevont valtozok nevét
és leirdsat az 1. tdblazat tartalmazza.

Viltozok neve Viltozok letrdsa

tananyaggal eltoltott id6 a résztvevok altal a tananyag tanuldsaval és
a feladatok megoldasaval eltoltott 6sszes id6
percben

tananyagban valo el6rehaladas a résztvevdk altal elvégzett tananyag és az
Osszes tananyag aranya

életkor a résztvevok életkora években

iskolai végzettség a résztvevok legmagasabb iskolai
végzettsége:

ISCED 1: befejezett altaldnos iskolai 4.
osztaly,

ISCED 2: befejezett altalanos iskolai
végzettség,

ISCED 3: kozépfoku végzettség,

ISCED 4: technikum,

ISCED 5: fels6oktatdsi szakképzés,
ISCED 6-8: fels6foku végzettség

angol nyelvtudas a résztvevok nyelvtuddsa onbevallds
alapjan:

1: nincs, 2: alapfoku, 3: kdzépfokuy, 4:
fels6foku

teljesitmény az elért pontszam és az 6sszes pontszam
aranya

1. tablazat: Az elemzésekbe bevont valtozok neve és leirdsa (sajat szerkesztés)
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A kiugré értékek azonositasara (Tukey 1977) vezette be a boxplot mddszert,
amelyhez a kvartiliseket alkalmazta. Az interkvartilis tartomdany (interquartile ran-
ge, IQR) az alsé (Q1) és a felsd (Q3) kvartilis kozotti killonbség. A szabdly a megfigye-
1éseket kiugronak nyilvanitja, ha azok a

(01-k-IQR;Q3+k-IQR) 6))

intervallumon kivil esnek, ahol k = 1,5. A boxplot nagyon népszerli mddszer a
kiugro értékek azonositdsara (Shein és Fitrianto 2017), olyannyira, hogy az egyik
legismertebb statisztikai szoftver, az SPSS is ezt hasznalja (Meyers, Gamst és Guari-
no 2013). Kutatdsunkban a Hoaglin és Iglewicz (1987) altal alkalmazott k = 2,2 érté-
ket hasznaltuk a kiiszob meghatdrozdsahoz, amely pontosabb eredményt szolgaltat
(Banerjee és Iglewicz 2007). A valtozok kozil a tananyaggal eltoltott id6 esetén de-
tektaltuk 30 résztvevd (0,39%) kiugro értékeit. A kiugrd értékeket winsorizaldssal
alakitottunk at, amely Charles P. Winsor biostatisztikusrdl kapta a nevét. A winso-
rizalas 1ényege, hogy a kiugrd értékeket a legnagyobb, illetve legkisebb még nem
kiugro értékkel helyettesitjiik (Wilcox 2017). Példaul a

3,3,4,4,4,4,5,5,6,14 2)

értékek esetén a 14 kiugro érték, emiatt az azt megel6z6 legnagyobb, még nem
kiugro értékkel, azaz 6-tal helyettesitjik, igy a

3,3,4,4,4,4,5,5,6,6 3
értékeket kapjuk. A winsorizdlds egy olyan robusztus modszer a kiugro értékek

kezelésére, amely jol hasznédlhato a tdrsadalomtudoméanyokban (Blaine 2018).

Demogradfiai sokszintiség

gyakorisag (db)

80

életkor (év)

1. dbra: A résztvevik életkor szerinti eloszlasa (sajat szerkesztés)



A kurzusra jelentkezdk kozil a legfiatalabb résztvevd 18, mig a legiddsebb 79 éves volt,
az atlagéletkor M = 38,1 (SD = 10,2) év. Az életkori eloszldsnak két maximuma figyelhet6
meg, egyrészt 30 év, masrészt 45 év kornyékén (1. dbra). A maximumok egybeesnek
Magyarorszag korfajan a két legnépesebb munkaképes koru korosztallyal (KSH 2023a).

A résztvevdk tobbségének a legmagasabb iskolai végzettsége kozépfoku vagy
fels6foku volt. A résztvevOk kozott nem volt ISCED 1 végzettségi, 1,6%-uk altalanos
iskolai végzettségl (ISCED 2) volt, 35,7% kozépfoku végzettségli (ISCED 3), 8,9% tech-
nikumot (ISCED 4) végzett. 16,3%-uk legmagasabb iskolai végzettsége fels6oktatasi
szakképzés (ISCED 5) volt, mig 37,6%-nak volt fels6foku végzettsége (ISCED 6-8).

A résztvevdk nyelvtudasat onbevallas utjan mértik, dont6é tobbségiik alapfoku
(37,2%) vagy kozépfoku (42,9%) angol nyelvtudassal rendelkezett. Az angol nyelv-
tudas nélkiliek (6,3%) és a fels6foku nyelvtudassal rendelkez6k (13,6%) jelentdsen
kisebb ardnyban voltak. Az angol nyelvtudasnak a kurzus szempontjabol azért van
jelent6sége, mivel az informatika nyelve az angol, igy feltételezésiink szerint a biz-
tos angol nyelvismerettel rendelkez6k konnyebben értik meg a tananyagot.

2. dbra: A résztvev6k megyei szintQ eloszlasa (a szdzalékos értékek a résztvevék megyei
aranyat jelolik; sajat szerkesztés)

A résztvevOk foldrajzi eloszlasat lakohelytk, illetve tartozkoddsi helyiik alapjan
elemeztiik. Amelyik résztvev6 kizdrolag lakdhelyet adott meg, anndl azt az adatot
vettilk figyelembe, aki lakéhelyet és tartézkoddsi helyet is, anndl az utébbi kertilt
bele az elemzésekbe. A résztvevdk kozel fele (49,5%) Budapesten vagy Pest megyé-
ben lakik (2. dbra), ami lényegesen nagyobb a két megyének az orszdghoz viszonyi-
tott 31,3%-o0s lakossdgaranyandl (KSH 2023b). A kurzus résztvevdi 1039 teleptilésen
élnek (3. dbra). A legtobb résztvevd budapesti volt (2519 f6), majd 1étszamban né-
hany megyeszékhely és Budapest agglomerdacids telepulései kovetkeztek. Kozuluk
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a legnagyobb résztvev6i létszam is egy nagysagrenddel kisebb volt a budapestinél
(Szeged, 216 f6). Résztvevdi létszam tekintetében a masik végletet azon telepiilések
adjak, ahonnan csak egy résztvevd volt (471 telepiilés). Ezek kozott szamos kistele-
pulés van, amelyek sokszor csak néhany szaz f6s lakossaggal rendelkeznek. Ezen a
ponton is visszaigazolddott a MOOC-ok egyik nagy elénye, hogy akar a legtavolabbi,
legkisebb teleptuilésekrdl is elérhet6k a képzések (Namesztovszki et al. 2016).

Jelmagyarézat
1-10

- @ 11-100

@ 101-1000

- . 1001-10 000

3. dbra: A résztvevok teleptlési szintl eloszlasa (sajat szerkesztés)
Eljarasok

Arésztvev6k kurzus sordn nyujtott aktivitdsanak vizsgdlata érdekében az egyes mo-
dulok teljesitésének aranyat vizsgaltuk. A kurzus zardvizsgdjan elért teljesitmény
el6rejelzése érdekében tobbvaltozds regresszidanalizist hajtottunk végre. Ennek
sordn a tananyaggal eltoltott id6, a tananyagban valo el6rehaladas, az életkor, az is-
kolai végzettség és az angol nyelvtudas mint prediktiv valtozdok szerepét vizsgaltuk.

A résztvevOk csoportjaink meghatarozasa érdekében latens profilelemzést vé-
geztunk (Collins és Lanza 2010), amely egy modellalapu statisztikai mddszer. A 1a-
tens profil elemzés elvégzése sordn a résztvevék olyan csoportjait azonositottuk,
akik hasonld mintdzatot mutattak a kurzuson valo részvétel sordn. Az elemzésbe a
tananyagban eltoltott id6t, a tananyagban vald el6rehaladast, és a kurzus zargvizs-
gajan elért teljesitményt vontuk be.

A hagyomanyos klaszterezéses modszerekhez hasonldan a latens profil elemzés
soran is kulcsfontossagu a latens csoportok optimalis szamanak meghatarozasa. Erre
tobbféle kritérium is alkalmazhatd, (1) a relativ illeszkedésindexek, (2) az entrépia



és (3) a Lo-Mendell-Rubin valdszin{iségi hanyados teszt. A relativ illeszkedésinde-
xek kozé tartozik az AIC (Akaike Information Criterion, Akaike Informaciés Kritéri-
um), a BIC (Bayesian Information Criterion, Bayesi Informdcids Kritérium) és az aBIC
(adjusted Bayesian Information Criterion, korrigalt Bayesi Informacios Kritérium). A
relativ illeszkedésindexek értékének csokkenésével novekszik a modell illeszkedése
(Dziak et al. 2012). Az entropia a csoportok homogenitdsarol ad informécidt, azaz azt
mutatja meg, hogy az adott modell mennyire pontosan sorolja az egyes résztveviéket
az egyes profilokba. Az entrépia értéke 0 és 1 kozotti értéket vehet fel, a 0,8 folotti
értékek megfeleld pontossagot jeleznek (Weller, Bowen és Faubert 2020). A Lo-Men-
dell-Rubin valdszinliségi hanyados teszt (Lo-Mendell-Rubin Adjusted Likelihood Ra-
tio Test) arra haszndalhatd, hogy 6sszehasonlitsuk az n szamu és az n-1 szamu latens
osztalyt tartalmazo6 modellt. A szignifikdns p érték azt jelzi, hogy az aktudlisan tesz-
telt n szamu latens osztalyt tartalmazé modell jobb illeszkedés(i, mint az n-1 szamu
latens osztalyt tartalmazo modell. Az elemzéseket az MPlus 8.4 szoftverrel végeztik.

Eredmények

Az 1. kutatasi kérdéshez kapcsolodo eredmény: Hogyan vdltozik a résztvevok aktivi-
tdsa a kurzus sordn?

A kutatds soran megvizsgaltuk, hogy mekkora azon résztvevok aranya, akik a kur-
zus adott moduljat teljesitették (4. dbra). Breslow és munkatdrsai (2013) tulélési
fliggvényként definidltdk az igy kapott gorbét, mivel a fiiggvény azt mutatja meg,
hogy a résztvev6k mekkora ardnyban vannak még jelen a kurzusban.

1,2

A kurzus adott moduljat teljesit6k
aranya

0 4 2 3 4 5 6 7 8 9 10 14 412 13 14
Modulok

4. dbra: Az el6rehaladas ardnyanak valtozdsa az egyes modulok soran
(sajat szerkesztés)
(Jelmagyarazat: a modulok esetén a 0 a kurzus kezdd idépontjat, az 1-14 pedig az egyes
modulok végét jeloli)
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A 2. és a 3. modul kozotti novekedéstdl eltekintve a tulélési fiiggvény folyamato-
san csokken6 tendencidt mutat. A kezdeti 100%-rol az 1. modul végére 84%-ra csOk-
ken. A csokkenés a kurzus elsd felében erételjes, tobb esetben 15-20 szdzalékpont
koruli az egyes modulok kozott, a fliggvény értéke a kurzus felénél 44%. A kurzus
masodik felében a csokkenés azonban lelassul, nem haladja meg a 1,5 szazalékpon-
tot az egyes modulok kozott, és a 14. modul utan 39% koruli értéket vesz fel.

A 2. kutatdsi kérdéshez kapcsolodo eredmény: Az egyes valtozok milyen mértékben
jelzik elére a kurzus zdrdvizsgdjan elért teljesitményt?

A kutatdsi kérdés megvalaszolasa érdekében tobbvéltozds regresszidanalizist vé-
geztiink a vizsgdlt valtozok bevondsaval, amelynek eredményei a 2. tdblazatban
lathatok.

Fiiggetlen vdltozok r B rB-100 p
tananyaggal eltoltott id6 0,76 0,04 2,72 < 0,001
tananyagban valo elérehaladas 0,94 0,91 84,90 < 0,001
életkor -0,05 -0,01 0,05 0,017
iskolai végzettség 0,05 -0,01 -0,03 0,175
angol nyelvtudas 0,05 0,02 0,10 <0,001
Teljes megmagyardazott variancia 87,74

2. tabldzat: A kurzus zarévizsgdjan elért teljesitmény mint fiiggd valtozéra szamitott
regresszidanalizis eredménye (sajat szerkesztés)
Megjegyzés: F =11 081,965; p < 0,001

A 2. tdblazat a bevont figgetlen valtozok egyenkénti és egyiittes megmagyarazott
variancidjat mutatja. A fliggetlen valtozok a kurzus zardvizsgajan elért teljesitmény
variancidjanak kozel 88%-at magyarazzak (R? = 87,74% p < 0,001). Legnagyobb mér-
tékben a tananyagban torténd elérehaladas jelzi elére a kurzus zdardovizsgajan elért
teljesitményt. Ehhez képest nagysagrenddel kisebb mértékben bir el6rejelzd erével
a tananyagban toltott id6. Elhanyagolhatd az életkor és az angol nyelvtudas szerepe,
mig az iskolai végzettség szerepe nem szignifikans.

A 3. kutatdsi kérdéshez kapcsolodo eredmény: Milyen tanuldi profilok azonosithatok
a tananyagban eltéltott idb, a tananyagban valo elérehaladds és az elért teljesitmény
alapjan?

A latens profil elemzések illeszkedési mutatoit a 3. tablazat tartalmazza. Az AIC, a
BIC és az aBIC is folyamatos csokkenést mutat a latens osztdlyok szdmanak nove-
kedése sordn. Az entrdpia a két és hdrom latens osztdly esetén mutatott maximu-
mot, de ezutdn is jelent6sen meghaladta a megfelelének tekintett 0,8-es értéket. Az



LMR teszt (Lo-Mendell-Rubin valdszinlségi hanyados teszt) alapjan a kilenc latens
profillal rendelkezd modellt fogadtuk el. A bevont valtozok alapjan egyértelmiien
azonosithatok a kilonboz6 tipusu résztvevék. A 4. tdblazat az adott latens csoport-
hoz tartozas valdszinliségét mutatja.

Ldtens

osz’tdlyok AIC BIC aBIC Entrépia  LMR teszt p
szdama

2 35328 35398 35 366 0,99 29920 < 0,000
3 28 598 28 695 28 651 0,98 6555 < 0,000
4 25930 26 055 25998 0,94 2603 < 0,000
5 22485 22638 22568 0,98 3359 < 0,000
6 19 702 19 883 19 800 0,95 2614 < 0,000
7 17 984 18193 18 098 0,95 1679 < 0,000
8 16 241 16 477 16 369 0,94 1704 < 0,000
9 14 965 15229 15108 0,94 1524 < 0,000
10 13 896 14 188 14 055 0,94 1047 0,554

3. tdbldzat: A latens profil elemzések illeszkedési mutatdi (sajat szerkesztés)

Latens csoport

Ldtens

csoport LC1 LC2 LC3 LC4 LC5 LC6 LC7 LCS  LC9
LC1 0,995 0,000 0,000 0,000 0,002 0,003 0,001 0,000 0,000
LC2 0,000 0,938 0,000 0,020 0,003 0,000 0,000 0,039 0,000
LC3 0,000 0,000 0,985 0,000 0,000 0,015 0,000 0,000 0,000
LC4 0,000 0,002 0,000 0,939 0,001 0,000 0,000 0,036 0,022
LC5 0,002 0,005 0,000 0,006 0,975 0,000 0,012 0,000 0,001
LC6 0,000 0,000 0,083 0,000 0,000 0,896 0,021 0,000 0,000
LC7 0,001 0,000 0,000 0,000 0,010 0,032 0,957 0,000 0,000
LC8 0,000 0,003 0,000 0,097 0,001 0,000 0,000 0,899 0,000
LC9 0,000 0,000 0,000 0,095 0,000 0,000 0,000 0,000 0,905

4. tabldzat: Az adott latens profillal jellemezhet6 csoporthoz tartozas valdsziniisége
(sajat szerkesztés)
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Az egyes latens csoportok jellemzését a nagy szamuk miatt nem szdmozasuk
szerinti, hanem logikai sorrendben tessziik meg. Az 5. dbra a kilenc, egymastol ku-
16nb06z6 latens csoport (LC) jellemzdit, az 5. tdblazat az egyes csoportokhoz tartozd
atlagos idot, elérehaladdast és pontszamot mutatja.

2,5

1,5

0,5
&=
0 J
/
0,5 — >
-1
-1,5
idé el8rehaladas pontszdm

——1C1:2,4% ——LC2:1,3% —=LC3:39,2% LC4:21,3% —8=LC5:3,1%
——1C6:9,9% =—e=LC7:6,1% =—0=LC8:9,5% —@=LC9:7,2%

5. dbra: A latens csoportok alakuldsa (sajat szerkesztés)

(Jelmagyardzat: LC1: alacsony aktivitds magas teljesitménnyel; LC2: kdzepes id§, magas
elérehaladas, kdzepes pontszam; LC3: legalacsonyabb aktivitds ardnyos teljesitménnyel;
LC4: legmagasabb aktivitds aranyos teljesitménnyel; LC5: magas aktivitds ardnyos
teljesitménnyel; LC6: alacsony aktivitds aranyos teljesitménnyel; LC7: kozepes aktivitas
aranyos teljesitménnyel; LC8: kozepes id6, magas elérehaladds, magas pontszam; LC9:
nagyon sok id8, magas el6rehaladas, magas pontszam)

Ldtens idé (perc) elérehaladds (%) pontszam (%)

csoport M SD M SD M SD
LC1 421,0 327,2 18,4 10,1 84,2 12,0
LC2 1412,6 839,0 94,4 7,5 42,9 16,3
LC3 140,9 159,9 4,0 38 2,3 42
LC4 2306,4 455,1 99,3 2,7 92,0 9,7
LC5 1496,3 791,2 61,6 9,9 68,9 19,8
LC6 559,5 321,7 19,7 4,6 14,7 6,7
LC7 1141,7 565,0 38,3 6,9 29,2 9,2
LC8 890,9 430,7 99,2 3,0 89,5 11,2
LC9 3906,0 470,2 99,3 3,0 92,2 10,3

5. tablazat: Az egyes latens csoportokhoz tartozo atlagos idd (perc), elérehaladés (%) és
pontszam (%) (sajat szerkesztés)



A latens csoportokat két nagyobb kategdridba sorolhatjuk aszerint, hogy vizsga-
teljesitményiik aranyos volt-e a befektetett er6feszitéssel (tananyaggal toltott idd és
el6rehaladds). Az LC3, LC4, LC5, LC6 és LC7 csoportokndl a vizsgateljesitmény ara-
nyos a befektetett er6feszitéssel. A résztvevok kozel négyotode ezekbe a latens cso-
portokba tartozik (79,6%). Az ide tartozo résztvevékre az jellemz6, hogy akik tébb
id6t toltottek a tananyaggal és nagyobb mértékid volt az elérehaladdsuk benne, azok
jobb eredményt értek el. Az ezeket a csoportokat jellemzd gorbék egymassal nagy-
jabol parhuzamosan, kozel vizszintesen futnak. A résztvevék tébb mint harmada
(3041 16, 39,2%) teljes mértékben elvesztette a motivaciojat a képzéssel kapcsolatban
(L.C3). Ok minimalis id&t toltdttek a tananyaggal, minimalis volt az elérehaladasuk,
és vizsgat sem tettek, vagy ha igen, akkor igen alacsony teljesitményt mutattak. A
résztvevok tobb mint 6tode (1652 {6, 21,3%) stabilan motivalt maradt a képzés soran
(LC4). Ok viszonylag sok idét toltdttek a tananyaggal, amin nagyrészt végighaladtak,
és jo eredményt értek el a vizsgan. A tobbi csoport 1étszdma az eddigiekhez képest
joval kisebb aranyu, minden esetben 10% alatt marad. Hirom latens csoport, az 6to-
dik (LC5: 242 6, 3,1%), a hatodik (LC6: 765 {8, 9,9%) és a hetedik (LC7: 475 £6, 6,1%)
az el6z6ek kozott helyezkedik el a tananyaggal t6ltott id6, az el6rehaladds és az elért
pontszam tekintetében is.

Az LC1, LC2, LC8 és LCY csoportoknal a vizsgateljesitmény nem volt ardnyos a
tananyaggal toltott id6vel és/vagy a tananyagban valo el6rehaladdssal. Az ezeket a
csoportokat jellemz6 gorbék egymassal nem parhuzamosak, és nem is vizszintesen
futnak. Az els6 csoportba (LC1: 184 {6, 2,4%) tartozd résztvev6k nagyon rovid id6t
toltottek a tananyaggal és nagyon alacsony volt az abban vald el6rehaladasuk, en-
nek ellenére nagyon jo eredményt értek el. A masodik csoportba tartozok (LC2: 102
16, 1,3%) kozepes id0 alatt nagyrészt végighaladtak a tananyagon, ennek ellenére ko-
zepes vizsgaeredményt értek el. A nyolcadik csoportba tartozok (LC8: 739 {6, 9,5%)
viszonylag rovid idd alatt nagyrészt végighaladtak a tananyagon, és nagyon magas
pontszamot értek el a vizsgan. A kilencedik csoportba tartozok (LC9: 560 {6, 7,2%)
extrém sok id6 alatt haladtak végig a tananyagon és igy értek el jo eredményt.

Diszkusszio

A vizsgalt MOOC-ot 7760 f6 kezdte el, sikeres vizsgat pedig 2143 résztvevo tett, ami
72,4%-0s lemorzsolddasi aranyt jelent. A lemorzsolddasi arany lényegesen alacso-
nyabbnak bizonyult, mint a szakirodalmi adatok alapjan nemzetkozi szinten tapasz-
talhatd 90% Kkorili érték (Gregori et al. 2018; Hew és Cheung 2014; Morris 2013).
Feltételezéstink szerint ennek egyik oka, hogy a sikeres vizsgdzoknak lehet6ségik
volt a 100%-os tdmogatdssal megvalosuld, allamilag elismert végzettséget add infor-
matikai képzésekre palyazni.

A kurzusban egy adott modul elvégzése nem volt feltétele egy kovetkez6 modul
elvégzésének, emiatt el6fordulhatott, hogy egy résztvevd kihagyott egy modult, majd
a kovetkez0t elvégezte. Ilyen eset 1athato a 2. és a 3. modul kozott, sok résztvevd
hagyta ki a 2. modult, majd kéziilik tobben elvégezték a harmadikat, igy az utébbi
esetben magasabb a modult elvégzdék ardnya. A tulélési fliggvényt esetlinkben azzal
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az eltéréssel kell alkalmazni, hogy egy adott modul be nem fejezése utan a résztvevo
még tovabbléphetett a kdvetkezd modulra, tehat nem feltétleniil jelentkezik lemor-
zsolddoként, aki nem fejezett be egy adott modult. A résztvevdk aktivitasa a 2. és a 3.
modul kozotti novekedéstdl eltekintve folyamatosan csokken6 tendencidt mutatott.
A csokkenés a kurzus elsd felében volt nagyobb mértékd, az egyes modulok kozott
tobb esetben 15-20 szazalékpont koril volt. A kurzus mdasodik felében a csokkenés
azonban lelassult, az egyes modulok kézott nem haladta meg a 1,5 szazalékpontot.
Azok a résztvevok, akik eljutottak a kurzus feléig, kdzel 90%-os valdszinliséggel ak-
tivak maradtak a kurzus végéig. Ez alapjan a kurzus els6 felében nagyobb annak
a valdszinlisége, hogy a résztvevék nem végeznek el egyes modulokat, és ezaltal
lemorzsolodnak a képzésrol, azaz a kurzus els6 felében lényeges MOOC elem a rész-
vevok személyes megszolitdsa, motivaldsa, amivel varhatéan csokkenteni lehet a
lemorzsolodasi aranyt. Az eredmények 6sszhangban vannak kordbbi kutatasi ered-
ményekkel. Breslow és munkatarsai (2013) szintén a kurzus elsd felében detektaltak
jelent6sebb lemorzsolddast. Singer (2019) kozel 300 000 HarvardX-re regisztralot
kérdezett meg kérd6ives modszerrel, hogy mi volt a céljuk a kurzusra vald jelentke-
zés sordn. A megkérdezettek kozel harmada nem valaszolt, majd az 6 lemorzsolddasi
gorbéjiik csokkent a legdrasztikusabban. Hipotézise szerint 6k azok, akik valéjaban
nem is szandékoztak elvégezni a kurzust.

A tananyaggal eltoltott id6, a tananyagban vald el6rehaladas, az életkor, az isko-
lai végzettség és az angol nyelvtudas zardvizsgan elért teljesitményre gyakorolt ha-
tasanak vizsgdlatara tobbvaltozds regresszidoanalizist alkalmaztunk. A legnagyobb
mértékben a tananyagban térténd el6rehaladdas (84,9%) birt el6rejelz6 er6vel a vizs-
gaeredményre. A tananyagban eltoltott id6 ehhez képest egy nagysagrenddel kisebb
el6rejelz6 erdvel birt (2,72%). Az életkor (0,05%) és az angol nyelvtudds (0,10%) sze-
repe pedig még alacsonyabb hatdssal rendelkezett, mig az iskolai végzettség nem
jatszott szignifikdns szerepet az eredmény elérejelzésében. Az eredmények alapjan
megallapithato, hogy a résztvevék demografiai adatai (életkor, iskolai végzettség,
angol nyelvtudds) gyakorlatilag nincsenek hatédssal a kurzuson elért eredményessé-
gukre, azt szinte kizardlag a tanuldsi stratégidjuk hatarozza meg.

Chiu és munkatdrsai (2018) taiwani MOOC-kurzusok elemzése soran arra a ko-
vetkeztetésre jutott, hogy a végleges osztalyzat a megvalaszolt kérdések szamaval
korreldlt leginkabb. Hasonlo eredményre jutottak Moreno-Marcos és munkatarsai
(2020), akik két MOOC adatainak elemzése alapjan megallapitottak, hogy a teljesit-
mény legjobb prediktorai a feladatokkal dsszefliggd valtozok (példdul megoldott
feladatok, helyes feladatok ardnya). Az elemzés soran kilon az egyes feladatok sze-
repét nem tudtuk vizsgdlni, mert erre nem nyujtott lehet6séget a keretrendszer,
viszont a feladatok megolddsa beletartozott az elérehaladasba, igy eredményeink
0sszhangban vannak a szakirodalmi adatokkal.

A kontextudlis adatokon alapul6 latens profil elemzések lehetévé tették a részt-
vevOk kurzuson mutatott aktivitdsdnak elemzését. A szakirodalmi elemzés alapjan
azt feltételeztlik, hogy a résztvev6knek legalabb harom csoportja azonosithaté a log-
adatok alapjan. A latens profil elemzés ennél jéval részletesebb eredményt adott, a
résztvevodk kilenc csoportjat azonositotta. A kilenc csoport két nagyobb kategoria-
ba sorolhat6. Az egyik kategdridba tartozo csoportok résztvevdi esetében a vizsgan



nyujtott teljesitmény aranyos volt a befektetett eréfeszitéssel, azaz a tananyaggal
toltott id6vel és az elérehaladassal. A masik kategdridba tartozd csoportok résztve-
v0i esetén ez az aranyossag nem allt fenn.

Az els6 kategdridba sorolhatd latens csoportokba (LC3, LC4, LC5, LC6, LC7) tarto-
zott a résztvevOk dont6 tobbsége (79,6%). Az ezekbe a csoportokba tartozo résztve-
vOkre jellemz6, hogy ha tobb idét toltottek a tananyaggal és jobban elérehaladtak
benne, akkor jobb eredményt értek el a zarévizsgan. A 3. latens csoportba (LC3:
legalacsonyabb aktivitds ardnyos teljesitménnyel) tartozo résztvevik (39,2%) teljes
mértékben elvesztették a kurzus irdnti érdeklédéstiiket, a legkevesebb id§ alatt (M =
140,9 perc, SD = 159,9) a legkevéshé haladtak el6re a tananyaghan (M = 4,0%, SD =
3,8), és ennek megfelel6en a legrosszabb eredményt érték el (M = 2,3%, SD = 4,2). A
4. latens csoportba (LC4: legmagasabb aktivitas ardnyos teljesitménnyel) tartozott
a résztvevék 21,3%-a, 6k ebben a kategdridban a leghosszabb id6 alatt (M = 2306,4
perc, SD = 455,1) a legtovabb jutottak a tananyagban (M = 99,3%, SD = 2,7), és en-
nek megfelel6en a legjobb eredményt érték el (M = 92,0%, SD = 9,7). Aktivitds és
teljesitmény szempontjabol is kozottuk helyezkedik el a 6. 1atens csoport (LC6: 9,9%,
alacsony aktivitds ardnyos teljesitménnyel), a 7. latens csoport (LC7: 6,1%, kdzepes
aktivitas aranyos teljesitménnyel), és az 5. latens csoport (LC5: 3,1%, magas aktivitas
aranyos teljesitménnyel).

A masodik kategoridba sorolhatd latens csoportokba (LC1, LC2, LC8, LC9) a részt-
vev(Ok 6tode tartozott (20,4%). Az ezekbe a csoportokba tartozé résztvevokre az jel-
lemz6, hogy aktivitdsuk nem volt ardnyos a zdrdvizsgan nyujtott eredményukkel.
Az 1. latens csoportba tartozoé résztvevék (LC1: 2,4%) nagyon alacsony aktivitassal
jellemezhetdk, azaz nagyon kevés id6t toltottek a tananyaghan (M = 421,0 perc, SD =
327,2), és nagyon keveset is haladtak el6re benne (M = 18,4%, SD = 10,1), ennek elle-
nére jo eredményt értek el a zarévizsgan (M = 84,2%, SD = 12,0). Az ebbe a csoportba
tartozo résztvevéknek az iskolai végzettsége nem volt magasabb a tobbi csoport
résztvevOinél. Az elért eredmény azzal magyarazhatd, hogy 6k mar rendelkeztek a
tananyaggal kapcsolatos elzetes ismeretekkel, igy anélkiil is sikeresek tudtak lenni
a vizsgan, hogy végighaladtak volna a tananyagon. A 2. latens csoportba tartozo
résztvevok (LC2: 1,3%) kozepes id§ alatt (M = 1412,6 perc, SD = 839,0) szinte teljesen
végigértek a tananyagon (M = 94,4%, SD = 7,5), és kozepes eredményt értek el (M =
42,9%, SD = 16,3). Az ebbe a csoportba tartozo résztvevdk esetén nem a tananyag-
ban vald el6rehaladds, hanem a tananyaggal eltoltott id6 hatarozta meg az eredmé-
nyességet, amelynek vélhet6en a figyelmetlen tanulds a magyarazata. A 8. latens
csoportba tartozo résztvevék (LC8: 9,5%) a kozepesnél kicsit rovidebb id6 alatt (M =
890,9 perc, SD = 430,7) haladtak végig a tananyagon (M = 99,2%, SD = 3,0), viszont 6k
j6 eredményt értek el (M = 89,5%, SD = 11,2). Ennek lehetséges magyarazata, hogy az
ebbe a csoportba tartozo résztvevik jo képességekkel rendelkeznek, vagy el6zetes
ismereteik voltak a tananyaggal kapcsolatban. A 9. latens csoportba tartozo részt-
vevOk (LC9: 7,2%) nagyon sok id&t toltottek el a tananyaggal (M = 3906,0 perc, SD
=470,2), mikdzben végighaladtak rajta (M = 99,3%, SD = 3,0), és ezzel j6 eredményt
értek el (M = 92,2%, SD = 10,3). A viselkedésiik lehetséges magyarazata, hogy az
ebbe a csoportba tartozo résztvevék kevéshé jo képességliek, emiatt toltottek tobb
id6t a feladatok megoldasaval. Egy mésik lehetséges magyardzat az, hogy szamukra
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nagyon fontos volt a vizsgan vald jo teljesitmény, és a sok tanuldssal biztosra akar-
tak menni.

Limitacio

A kutatas legfébb korlatjanak az tekinthet6, hogy a kurzusnak helyet biztosito keret-
rendszer viszonylag korlatozott szamu kontextuadlis valtozot rogzitett. A kutatasunk
sordn a tananyagban eltoltott id6t és az abban vald elérehaladdst vizsgaltuk, mig a
tanulmdanyok nagy része ennél tobb kontextudlis valtozot elemez. A kutatds masik
korlatja, hogy egy olyan kurzust vizsgaltunk, amely alapozd képzésként szolgdlt egy
hagyomanyos rendszerd képzéshez, a kurzuson jdl teljesit6k koziil kertlhettek ki
azok, akik tdmogatott, bizonyitvanyt nydjté informatikai képzésen vehettek részt.
A tdmogatott, emiatt a résztvev szdmadra téritésmentes, dllamilag elismert képzés
lehet8sége vélhet6en novelte a kurzust sikeresen teljesit6k aranyat, valamint befo-
lyasolhatta a sikerességet. Ezen limit4ciok miatt a kutatds eredményei nem altalano-
sithatok az 6sszes hazai és nemzetkdzi MOOC-kurzusra.

Konkluzio

A tanulmanyunk megerdsiti szamos kordbbi kutatds eredményét. A résztvevok ak-
tivitdsa, kurzus iranti elkotelezettsége a MOOC-kurzus sordn csokkent. Az aktivitds
csokkenése a kurzus elsd felében volt jelentds, a masodik felében mdr csak mini-
malisan csokkent tovabh. A résztvev6k megtartdsdra emiatt a kurzus els6 felében
kell nagyobb figyelmet forditani. Ekkor érdemes célzott iizenetekkel megkeresni a
nem megfelel6 aktivitasu résztveviket, hogy csokkenteni lehessen a kurzusrol valg
lemorzsoloddst. A kurzus zardvizsgajan valo teljesitményt leginkdbb a tananyagban
val6 el6rehaladds hatdrozza meg.

A kontextudlis adatokon alapuld latens profil elemzés kilenc tanuldi profilt azo-
nositott. Ezek két nagyobb kategdridba sorolhatdk, az egyik esetén a vizsgdn elért
teljesitmény ardnyos volt a kurzus soran mutatott aktivitadssal, a masik esetén nem. A
latens profilok alapjan azonosithatdk a résztvev6k hasonld tulajdonsagokkal rendel-
kez6 csoportjai, amelyek megalapozhatjak a személyre szabott oktatds lehet8ségét.

Irodalom

Banerjee, Sharmila és Boris Iglewicz. “A Simple Univariate Outlier Identification Procedure
Designed for Large Samples.” Communications in Statistics: Simulation and Computation
36, no. 2 (2007): 249-263.
https://doi.org/10.1080/03610910601161264




Barthakur, Abhinava, Vitomir Kovanovic, Srecko Joksimovic, George Siemens, Michael Richey
és Shane Dawson. “Assessing Program-Level Learning Strategies in MOOCs.” Computers in
Human Behavior 117, (2021): 106674.
https://doi.org/10.1016/j.chb.2020.106674

Blaine, Bruce E. “Winsorizing.” In Bruce B. Frey (Szerkesztd). The SAGE Encyclopedia of
Educational Research, Measurement, and Evaluation,1817-1818. Thousand Oaks, California
: SAGE Publications, Inc., 2018.

Breslow, Lori, David Pritchard, Jennifer DeBoer, Glenda Stump, Andrew Ho és Daniel Seaton.
“Studying Learning in the Worldwide Classroom: Research into EdX’s First MOOC.”
Research in Practice and Assessment (2013)

Chiu, Yu-Chen, Hwai-Jung Hsu, Jungpin Wu és Don-Lin Yang. “Predicting Student Performance
in MOOCs Using Learning Activity Data.” Journal of Information Science and Engineering 34
(2018): 1223-1235.
https://doi.org/10.6688/JISE.201809_34(5).0007

Class central. “A Decade of MOOCs: A Review of MOOC Stats and Trends in 2021.” Utolsé
hozzaférés: 2023. oktober 2.
https://www.classcentral.com/report/moocs-stats-and-trends-2021/

Collins, Linda M. és Stephanie T. Lanza. Latent Class and Latent Transition Analysis: With
Applications in the Social, Behavioral, and Health Sciences. Wiley Series in Probability and
Statistics. Hoboken, NJ, USA: John Wiley & Sons, Inc., 2010.
https://doi.org/10.1002/9780470567333

Dziak, John J., Donna L. Coffman, Stephanie T. Lanza és Runze Li. “Sensitivity and Specificity
of Information Criteria.” Technical Report Series no. 12-119, (2012).

Fan, Yizhou, Jelena Jovanovi¢, John Saint, Yuhang Jiang, Qiong Wang és Dragan GaSevic.
“Revealing the Regulation of Learning Strategies of MOOC Retakers: A Learning Analytic
Study.” Computers and Education 178, (2022)
https://doi.org/10.1016/j.compedu.2021.104404

Gregori, Pablo, Vicente Martinez és Julio José Moyano-Ferndndez. “Basic Actions to Reduce
Dropout Rates in Distance Learning.” Evaluation and Program Planning 66, (2018): 48-52.
https://doi.org/10.1016/j.evalprogplan.2017.10.004

Henning, Christian, Marina Meila, Fionn Murtagh és Roberto Rocci. Handbook of Cluster
Analysis. New York: Chapman and Hall/CRC, 2015.
https://doi.org/10.1201/b19706

Hew, Khe Foon és Wing Sum Cheung. “Students’ and Instructors’ Use of Massive Open Online
Courses (MOOCs): Motivations and Challenges.” Educational Research Review 12, (2014):
45-58.
https://doi.org/10.1016/j.edurev.2014.05.001

Hoaglin, David C. és Boris Iglewicz. “Fine-Tuning Some Resistant Rules for Outlier Labeling.”
Journal of the American Statistical Association 82, no. 400 (1987): 1147-1149.
https://doi.org/10.2307/2289392

Ho, Andrew, Justin Reich, Sergiy Nesterko, Daniel Seaton, Tommy Mullaney, Jim Waldo és
Isaac Chuang. “HarvardX and MITx: The First Year of Open Online Courses.” HarvardX and
MITx Working Paper no. 1 (2014).




Ecy FELNOTTKEPZESTI MOQOC-PROGRAMON RESZTVEVOK AKTIVITASI ADATAINAK ELEMZESE

Hollands, Fiona és Devayani Tirthali. MOOCs: Expectations and Reality. New York: Center for
Benefit-Cost Studies of Education, Teachers College, Columbia University, 2014.

Kassymova, G., A. Bekalaeva, D. Yershimanova, N. Flindt, T. Gadirova és Duisenbayeva Sh.
“E-Learning Environments and Their Connection to the Human Brain.” International
Journal of Advanced Science and Technology 29, no. 9 (2020): 947-954.

Khalil, Mohammad és Martin Ebner. “Clustering Patterns of Engagement in Massive Open
Online Courses (MOOCs): The Use of Learning Analytics to Reveal Student Categories.”
Journal of Computing in Higher Education 29, no. 1 (2017): 114-132.
https://doi.org/10.1007/s12528-016-9126-9

Kozponti Statisztikai Hivatal. “Magyarorszag népességének szdma nemek és életkor szerint,
janudr 1.” Utolso6 hozzaférés: 2023. oktober 2. a
https://www.ksh.hu/interaktiv/korfak/orszag.html

Kozponti Statisztikai Hivatal. “A lakonépesség nem, varmegye és régié szerint, januar 1.”
Utols6 hozzaférés: 2023. oktéber 2. b
https://www.ksh.hu/stadat_files/nep/hu/nep0034.html

Longstaff, Emily. “How MOOCs Can Empower Learners: A Comparison of Provider Goals and
User Experiences.” Journal of Further and Higher Education 41, no. 3 (2017): 314-327.
https://doi.org/10.1080/0309877X.2015.1100715

Maj6-Petri Zoltan, Pronay Szabolcs, Huszar Sdndor és Dinya Laszlo. “Digitalis transzformacio
az egyetemeken — Egy tomeges, nyilt, online oktatdsi m{ikodési modell, és az egyetemistak
digitalis oktatashoz fliz6d6 attitlidjének vizsgalata.” Informdcids Tdrsadalom XX, 1. szam
(2020): 72-94.
https://doi.org/10.22503/INFTARS.XX.2020.1.4

Matcha, Wannisa, Dragan Gasevic, Jelena Jovanovié¢, Nora’Ayu Ahmad Uzir, Chris W. Oliver,
Andrew Murray és Danijela Gasevic. “Analytics of Learning Strategies: The Association
with the Personality Traits.” In ACM International Conference Proceeding Series, 151-160.
Association for Computing Machinery, New York, United States: LAK ,20: Proceedings of
the Tenth International Conference on Learning Analytics & Knowledge, 2020
https://doi.org/10.1145/3375462.3375534

Meyers, Lawrence S., Glenn C. Gamst és A. J. Guarino. Performing Data Analysis Using IBM
SPSS. Hoboken, New Jersey: John Wiley & Sons, 2013.

Molnar Gyongyvér. “Az IKT Szerepe a FelsGoktatds Megujitdsaban.” Magyar Tudomdny 182, 11.
szam (2021): 1488-1501.

Molndr Gyongyvér, Turcsanyi-Szabé Marta és Karpati Andrea. “Digitdlis forradalom az
oktatdsban — perspektivak és dilemmadk.” Magyar Tudomdny 181, 1. szam (2020): 56-67.
https://doi.org/10.1556/2065.181.2020.1.6

Moreno-Marcos, Pedro, Ting-Chuen Pong, Pedro Merino és Carlos Delgado-Kloos. “Analysis of
the Factors Influencing Learners’ Performance Prediction With Learning Analytics.” IEEE
Access 8, (2020): 5264-5282.
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2019.2963503

Morris, Libby V. “MOOCs, Emerging Technologies, and Quality.” Innovative Higher Education
38, no. 4 (2013): 251-252.
https://doi.org/10.1007/s10755-013-9263-2




Muthén, Linda K. és Bengt O. Muthén. Mplus User’s Guide. 7th ed. Los Angeles, CA: Muthén &
Muthén, 2012.

Namesztovszki Zsolt, Baldzs P. Dorottya, Kovacs Cintia, Major Lenke és Dijana Katuovic.
“Tanuldi Aktivitds Mintazatai Hirom MOOC Képzés Alapjan.” Informdcids Tdrsadalom XVI,
4. szam (2016): 40-60.
https://doi.org/10.22503/inftars.XVI1.2016.4.3

Namesztovszki Zsolt, Esztelecki Péter, Kérosi Gabor, Major Lenke és Dragana GluSac.
“Tapasztalatok Harom Sajat Készitési MOOC Kapcsan.” Informdcids Tarsadalom XV, 3.
szam (2015): 63-84.
https://doi.org/10.22503/inftars.XV.2015.3.4

Ortega-Arranz, Alejandro, Erkan Er, Alejandra Martinez-Monés, Miguel L. Bote-Lorenzo,
Juan I. Asensio-Pérez és Juan A. Mufioz-Cristébal. “Understanding Student Behavior
and Perceptions toward Earning Badges in a Gamified MOOC.” Universal Access in the
Information Society 18, no. 3 (2019): 533-549.
https://doi.org/10.1007/s10209-019-00677-8

Rodrigues, Rodrigo Lins, Jorge L. C. Ramos, Joao C. Sedraz Silva, Alex Sandro Gomes,
Fernando Da Fonseca De Souza és Alexandre Magno Andrade Maciel. “Discovering Level
of Participation in MOOCs through Clusters Analysis.” In 2016 IEEE 16th International
Conference on Advanced Learning Technologies (ICALT), 232-233. Austin, TX, USA:
International Conference on Advanced Learning Technologies (ICALT), 2016.
https://doi.org/10.1109/ICALT.2016.45

Romero, Cristobal és Sebastian Ventura. “Educational Data Mining and Learning Analytics: An
Updated Survey.” Wiley Interdisciplinary Reviews: Data Mining and Knowledge Discovery
(2020): 1-21.
https://doi.org/10.1002/widm.1355

Shein, Hui Wong és Anwar Fitrianto. “A Comparative Study of Outliers Identification Methods
in Univariate Data Set A Comparative Study of Outliers Identification Methods in Univariate
Data Set.” Advanced Science Letters 23, (2017): 1422-1427.
https://doi.org/10.1166/as1.2017.8366

Singer, Judith D. “Reshaping the Arc of Quantitative Educational Research: It’s time to Broaden
Our Paradigm.” Journal of Research on Educational Effectiveness 12, no. 4 (2019): 570-593.
https://doi.org/10.1080/19345747.2019.1658835

Szani Ferenc és Merkovity Norbert. “Javaslat egy kozép-kelet eurdpai képzési piac
kialakitdsara.” Informdcios Tarsadalom XIV, 1. szdm (2014): 91-108.
https://doi.org/10.22503/inftars.X1V.2014.5

Toth, Krisztina, Heiko R6lke, Frank Goldhammer és Ingo Barkow. “Educational Process Mining:
New Possibilities for Understanding Students’ Problem-Solving Skills.” In Ben6 Csapo és
Joachim Funke (Szerkeszt6k). The Nature of Problem Solving. Using Research to Inspire 21st
Century Learning, 193-209. Paris: OECD, 2017.
https://doi.org/10.1201/9781003160618-1

Tukey, John W. Exploratory Data Analysis. London: Addison-Wesley, 1977.

Valle, Rodrigo Del és Thomas M. Duffy. “Online Learning: Learner Characteristics and Their
Approaches to Managing Learning.” Instructional Science 37, no. 2 (2009): 129-149.
https://doi.org/10.1007/s11251-007-9039-0




Ecy FELNOTTKEPZESTI MOQOC-PROGRAMON RESZTVEVOK AKTIVITASI ADATAINAK ELEMZESE

Weller, Bridget E., Natasha K. Bowen és Sarah ]. Faubert. “Latent Class Analysis: A Guide to
Best Practice.” Journal of Black Psychology 46, no. 4 (2020): 287-311.
https://doi.org/10.1177/0095798420930932

Wilcox, Rand R. “Winsorized Robust Measures.” In N. Balakrishnan, T. Colton, B. Everitt, W.
Piegorsch, F. Ruggeri és J.L. Teugels (Szerkeszt6k). Wiley StatsRef: Statistics Reference
Online, 2017.
https://doi.org/10.1002/9781118445112.stat06339.pub2

Williams, Kyle M, Rose E. Stafford, Stephanie B. Corliss és Erin D. Reilly. “Examining student
characteristics, goals, and engagement in Massive Open Online Courses.” Computers &
Education 126, (2018): 433-442.
https://doi.org/10.1016/j.compedu.2018.08.014

Yu, Chen-Hsiang, Jungpin Wu és An-Chi Liu. “Predicting Learning Outcomes with MOOC
Clickstreams.” Education Sciences 9, no. 2 (2019)
https://doi.org/10.3390/educsci9020104

Zhu, Meina, Annisa R. Sari és Mimi Miyoung Lee. “Trends and Issues in MOOC Learning
Analytics Empirical Research: A Systematic Literature Review (2011-2021).” Education and
Information Technologies 27, no. 7 (2022).
https://doi.org/10.1007/s10639-022-11031-6




