Adatbanyaszati modszerek alkalmazasa oktatasi
kornyezetben keletkezett adatokon

Sziics Katalin®, Kiss Attila®

'kszucs@caesar.elte.hu
ELTE IK

’kiss@inf.elte.hu
ELTE IK

nem észlelhetd mintazatok és dsszefliggések kinyerése. Eszkozei a legkiilonb6zobb teriileteken ke-
riilnek felhasznalasra. A tanitasi kornyezetben elért sikeres alkalmazasok egy \1j kutatasi irany, az
oktatasi adatbanyaszat kialakulasahoz vezettek. A megkozelités célja kozépiskolak, egyetemek, in-
telligens tanité rendszerek altal eldallitott adatokbol hasznos informacio eldallitasa adatbanyaszati
modszerek alkalmazéasaval, annak érdekében, hogy valaszt kapjunk a diakok tanulasi folyamataval
kapcsolatos kutatasi kérdésekre, valamint timogatast nytjtsunk a kiilonboz96 tanitasi modszertanok
fejlesztéséhez.

Kutatasunk célja az adatbanyaszat ilyen iranyu alkalmazasainak Osszefoglalasa a szakirodalom
alapjan.

Kulcsszavak: adatbanyaszat, oktatasi adatbanyaszat, digitalis oktatasi rendszerek.

1. Bevezetés

Az oktatasi adatbanyaszat fiatal kutatasi teriilet, 2006-ban jelentek meg az elsé publikaciok a
témaban. [7] A kiilonboz6 képzések soran begylijtott statisztikak, a rogzitett felmérési eredmé-
nyek és az egyre nagyobb teret hoditod interaktiv tanulasi kornyezetek elegendd adatot szolgaltat-
nak ahhoz, hogy az adatbanyaszat modszereit oktatasi teriileten is hasznositani tudjuk. Az online
tananyagok interaktiv tanulasa, tesztek kitoltése soran olyan adatok keletkeznek nagy mennyi-
ségben, amelyek eddig nem alltak rendelkezésre. Mint példaul, hogy mennyi id6t tolt egy didk az
egyes kérdések megvalaszolasaval, vagy milyen segitséget vesz igénybe. Ezekbdl az adatokbol
kinyerhet6, hogy hogyan dolgozza fel az anyagot, hogyan tanul a tanul6. Mivel ezen ismeretek
segitségével szamos eddig kevéssé kdrvonalazott részletbe nyerhetiink betekintést a diakok tanu-
lasi folyamatat illetden, az 0j megkozelités nagy mértékben hozzajarulhat a kiilonb6z6 képzések
szinvonalanak noveléséhez, hatékonyabb modszertanok kialakitasahoz. Az Gjonnan elérhetd ada-
tok adatbanyaszati modszerekkel valo feldolgozasa utan tobbek kozott olyan kérdésekre kapha-
tunk valaszt, mint, hogy hogyan készitsiink hatékonyabb oktatasi segédanyagot, hogyan josolhat-
juk meg a tanulok jovobeli teljesitményét, vagy miként adhatunk szamukra megbizhat6 tanacsot
szakiranyvalasztaskor.

A digitélis tanulasi kornyezet megadja a lehetdséget, hogy az oktatok folyamatosan és részlete-
sen megfigyelhessék a didkok viselkedését a tanulds teljes folyamata soran. Az oktatasi rendsze-
rek alapvetd statisztikakat szolgaltatnak a tanulési szokasokrol, ilyen informacié lehet példaul a
rendszerbe vald belépések gyakorisaga, a kiilonboz6 latogatasok hossza, a sikeresen megoldott
feladatok mennyisége, vagy a kiillonbozd feladatok megoldasa soran igénybe vett segitségek
szdma. A rendszer az Osszes elérhetd adatot log fajlokban rogziti. Ezek a statisztikak viszont
onmagukban csupan tavoli kdvetkeztetéseket engednek levonni a tanulasi folyamat pontos mene-
tér6l. A log fajlokban tarolt nyers adatok adatbanyészati modszerekkel torténd elemzése utdn
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lehet6vé valik olyan implicit informacio felfedezése a diakok aktivitdsardl, ami megmutatja, mik
a tipikus viselkedési mintak és ezek koziil melyek azok, amelyek varhatéan nagyobb sikert ered-
ményeznek a tanulasi folyamat végén. Az ilyen tipust vizsgalatok elsddleges célja a tanuldsi
folyamat testreszabasa a tanuld szdmara, hogy adaptiv visszajelzéseken és személyre szabott
értékeléseken keresztiil megallapithassdk, hogy mi az a tanulasi ut, amelyet végigjarva az adott
diadk teljesitménye maximalizalhat6, valamint melyek azok az indikatorok, amelyek a tanulas
mindségét leginkabb meghatarozzak.

Az oktatasi rendszerek mitkddése tobb szempontbdl is vizsgalhato az adatbanyaszat eszkozeivel.
Példaul kiilonbséget kell tenniink a tananyag tartalmi és szervezési oldalrol torténd vizsgalata
kozott. [13] Az informacio kinyerése az els6 esetben altalaban szdveganalitikai eszkdzokkel
torténik. A szervezési oldalrdl torténd vizsgalat célja a tananyag hatékonysaganak elemzése, itt a
webes alapu digitalis oktatasi rendszerek altal rogzitett adatok elemzése keriil a fokuszba. Annak
ellenére, hogy munkank tovabbi részében a didkok tanuldsi folyamatanak vizsgalatara keril a
hangsuly, szamos mas céllal is érdemes lehet oktatasi adatbanyaszatot végezni. Tananyag fejlesz-
tési szempontbdl példaul segitséget jelent, ha tudjuk, milyen sorrendben épitsiikk egymasra a tan-
anyaghoz tartoz6 kiilonb6z6 elemeket, vagy valaszt kapunk olyan kérdésekre, mint, hogy mit6l
szamit nehéznek egy témakor, vagy melyek a hasonlo nehézségl feladatok.

2. A tanulasi folyamat megértése

A szakirodalomban szamos kutatassal talalkozhatunk, amelyek adatbanyaszati eszkozoket alkal-
maznak oktatasi kdrnyezetben keletkezett adatokon. A vizsgalatok célja olyan hasznos informa-
ci6 kinyerése az adatokbol, amelyek mélyebb betekintést engednek a tanulasi folyamatba, igy
elonyt jelentenek a kiilonb6zo didaktikai modszerek tervezése soran. Most ezekbdl az eredmé-
nyekbdl mutatunk be néhanyat.

2.1. Tanulasi folyamat vizsgalata digitalis oktatasi rendszerekben

Ebben az alfejezetben néhany példat mutatunk arr6l, hogy milyen 0j ismereteket szerezhe-
tiink a diakok tanulasi folyamatarol, ha a digitalis oktatasi rendszer altal gyjtott adatokat adat-
banyaszati modszerekkel elemziink. Részletesen ismertetiink néhany fontos adatbanyaszati mod-
szert, amelyek alkalmazasa egy tajvani kutatas eredményein keriil bemutatasra. [4]

A kutatas 98 tajvani didk viselkedését elemezte egy online kurzus elvégzése soran. Az adatok begytijté-
se a Wisdom Mater v.2.4 rendszeren keresztiil tértént, ami az egyik legnépszertibb digitalis oktatasi keret-
rendszer Tajvanban. A vizsgalat célja a tanulok tipikus online tanulasi viselkedésének megismerése, a leg-
gyakoribb viselkedési mintak és az ezeket befolyasold legfontosabb tényezOk feltardsa volt. A kutatashoz
felhasznalt adatok egy hathetes intervallumot dlelnek fel, aminek soran dsszesen 17934 szerver log keriilt
rogzitésre.

Valtozoénév Leiras
1D Felhasznal6i azonositd
LoginFre Bejelentkezések szama
LastLog Utolso bejelentkezés idépontja
ClassFre A tananyaghoz vald hozzaférések gyakorisaga
LastClass Az utols6 hozzaférés idépontja
NoPosting A falitjsagra kiildott iizenetek szama
DisFre Parbeszédekben valo részvételek szama
ReadHr A falitjsag olvasasaval eltoltott id6
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ReadMegs A falitijsagon elolvasott lizenetek szama

1. tablazat: Az elemzésben felhasznalt valtozok listaja

Az 1. tablazat tartalmazza a logokbol kinyert valtozok nevét és leirasat. Az igy eldallitott
adatokat leir6, valamint prediktiv vizsgalatnak is alavetették.

A leir6 vizsgalat elsé 1épésében a k-kozép algoritmus segitségével csoportositasra keriiltek a
hasonlé tulajdonsagokkal rendelkez6 didkok. Az algoritmus altalanos célja n darab megfigyelés k
klaszterbe vald sorolasa olyan modon, hogy minden megfigyelés a hozza legkozelebb esé
klaszterkdzéppontil klaszterben kapjon helyet. Lépései, melyeket az 1. abra® példaadatsoron
mutat be, a kovetkezok:

1épés: kivalasztunk k darab megfigyelést véletlenszertien. Ezek alkotjak kezdetben a klaszterko-
zéppontokat.

1épés: minden megfigyelést a hozza legkozelebb esé klaszterkdzépponthoz rendeliink.

1épés: helyettesitsiink minden klaszterk6zéppontot a klaszterhez tartozo elemek atlagaval.

1épés: ismételjiik a 2-es és a 3-as 1épést. Ha a 1épések elvégzése utan nincs tobb valtozas, az
algoritmus megall.
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1. abra: A k-ko6zép algoritmus mitkodése példaadatsoron.

A Kklaszterezés eredményét a 2. tablazat foglalja dssze. A vizsgalat soran a tablazatban feltiinte-
tett hat valtozo keriilt felhasznalasra. Az eljaras a hasonlé tulajdonsagokkal rendelkezd diakok
harom diszjunkt halmazat hatarozta meg, az 1-3. oszlopok ezen halmazok klaszterkdzéppontjait
tartalmazzak. A 4. oszlop pedig a teljes adathalmazra vonatkozo atlagokat mutatja. Az 1. és a 2.
klaszterbe sorolt didkok teljesitménye meghaladja az atlagot. Jol lathato, hogy az ebbe a két cso-

1 Kép forrasa: https://apandre.wordpress.com/visible-data/cluster-analysis/
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portba tartoz6 36 didk minden viselkedési valtozon is magasabb értékeket értek el, mint az atlag.
Erdekes megfigyelni, hogy annak ellenére, hogy a 2. klaszterbe tartozo tanuldk érték el a legma-
gasabb eredményeket, a viselkedési valtozok atlagos értékei itt alacsonyabbak, mint az elsd
klaszter esetében. Ez arra enged kovetkeztetni, hogy a 2. klaszterbe tartozo tanulok felkésziilése
hatékonyabb volt. A 3. klaszterben talalhat6 62 didk teljesitménye az atlagnal gyengébb és az is
megfigyelhetd, hogy a kiilonbozd valtozok értéke is elmarad az atlagostdl, ami azt jelenti, hogy
6k kevesebb aktivitdst mutattak a kurzus elvégzése soran.

Véltozénby 1. Klaszter 2. Klaszter 3. Klaszter 4. Klaszter

N=29 N=7 N=62 N=98
Bejelentkezések szama 50.83 49.86 23.65 33.56
A tananyaghoz valo hozzaférések gyakorisaga 53.48 51.86 24.06 34.76
A falinjsagra kiildott tizenetek szama 57.04 40.71 16.35 30.13
A faliujsagon elolvasott {izenetek szama 91.86 24.86 2411 4421
Parbeszédekben valo részvételek szama 3.97 2.00 1.63 2.35
Eredmény 83.13 87.13 63.32 70.60

2. tablazat: A teljes adathalmaz klaszterezésének eredménye.

A k-kozép algoritmus alkalmazasaval ezt a klasztert tovabb bontottak és két ujabb al-klaszter
kertiltek meghatarozasra, ennek eredményét a 3. tablazat foglalja 6ssze. Jol lathato, hogy igy a 3-
1. klaszterbe csoportositott 44 diak a csoport atlagaval aranyos teljesitményt ért el, ugyanakkor a
3-2. klaszterhez tartozd 18 diak ritkan latogatta az online feliiletet és az eredményiik végiil nagy-
ban elmaradt a csoport atlagatol.

i 3-1. Klaszter ~ 3-2. Klaszter 3. Klaszter

N=44 N=18 N=62
Bejelentkezések szama 31.60 4.23 23.65
A tananyaghoz valo hozzaférések gyakorisaga 32.45 3.56 24.06
A falinjsagra kiildott tizenetek szama 20.42 6.40 16.35
A falitijsagon elolvasott lizenetek szama 31.05 7.17 2411
Parbeszédekben valo részvételek szama 2.00 0.72 1.63
Eredmény 71.18 44.11 63.32

3. tablazat: A gyengébben teljesitd tanulok klaszterezésének eredménye.

A leird elemzés masodik 1épésében a valtozok halmazara vonatkozoan asszociacids szabalyok
kertiltek meghatarozasra, hogy feltarjak a kozottiik megfigyelhetd kapcsolatokat és igy kovetkez-
tetéseket vonhassanak le a tanulok viselkedésérol. Az asszociacids szabalyok a valtozok kiilon-
b6z6 részhalmazainak egyiitt eléfordulasarél adnak informaciot és a kdvetkezd alakban keriilnek
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meghatdrozasra: ,,viselkedés A — viselkedés B, tamogatottsag = 32%, megbizhatosag = 80%”.
A szabély tamogatottsaga azt jelzi, hogy az dsszes megfigyelt esemény hanyad részében figyel-
hetd meg egyiitt mind az A, mind a B viselkedés. A megbizhatdsig pedig a B viselkedés el6for-
duldsanak valoszintlisége egy olyan megfigyelés sordn, amelyben szerepel A.

A 4. tablazat a leggyakoribb napi aktivitdsokhoz tartozé asszociacios szabalyokat tartalmazza.
Az els6 szabaly alapjan megallapithatd, hogy a napi tevékenységek tobb, mint 50%-at a tananyag
olvasasa jelenti. A 3. szabaly alapjan az is megallapithat6, hogy ha a didkok nekilattak a tan-
anyag olvasasanak, akkor tobb, mint 57% eséllyel még egyszer megnyitottdk az anyagot a nap
folyaman. Hasonloképpen a 4. szabalybol lathato, hogy ha a nap soran megtortént egy bejelent-
kezés, 46.67% valoszintiséggel tortént még bejelentkezés az adott diaktol aznap.

Szabaly Tamogatottsag ~ Megbizhatosag
1. Belépés a tanulasi kornyezetbe — tananyag olvasasa 57.06 90.14
2. Sikeres bejelentkezés — tananyag olvasas 40.15 70.65
3. Tananyag olvasas — tananyag olvasasa 34.05 57.59
4. Sikeres bejelentkezés — sikeres bejelentkezés 26.53 46.67
5. Belépés a tanulasi kornyezetbe — iizenet kiildése a falitijsagra 30.24 40.28
6. Uzenet kiildése a faliijsagra — iizenet kiildése a faliujsagra 20.69 73.53

4. tablazat: A legfontosabb asszociacios szabalyok.

Ezt kdvetden egy dontési fa keriilt megépitésre az adathalmaz prediktiv vizsgalatanak érdekében.
A vizsgalat célja a didkok eredményét befolyasold legfontosabb indikatorok meghatarozasa
annak érdekében, hogy egy esetleges uj didk végeredménye kelld pontossaggal megjosolhatd
legyen csupan a tobbi valtozo ismeretében.

A dontési fak elmélete az adatbanyaszat témakorébe tartozik. Széles korben alkalmazott
mddszer, szamos dontéstamogatd rendszer alapeleme. Lényege, hogy az attributumok egy olyan
fa struktiraba szervezett rendszerét hozzuk létre, amelynek segitségével egy ujonnan érkezé
elemrdl egyszeriien eldontheté a célvaltozo legvaloszintibb értéke. A fa gydkere és a koztes
cstcsok az attributumokra vonatkozé feltételeket tartalmaznak, a fa levelei pedig a célvaltozora
vonatkozo dontéseket. Egy 1 elemet a fa gydkerétdl inditva az attribitumokra vonatkozo
dontések egyértelmiien vezetik végig a koztes csicsokon, amig az el nem jut egy levél cstcsba
mely alapjan meghatarozasra keriil a célvaltozo értéke. Ha a megfelel6 moédon konstrualt dontési
fa mar rendelkezésre all, egy 0j elem kiértékelése egyszerli. Az optimalis fa meghatarozasa
azonban a legtobb esetben szamitasilag kivitelezhetetlen. A Hunt algoritmus [15] viszont
lehetdvé teszi olyan dontési fak konstrualasat elfogadhatod idén beliil, amelyek kozel optimalis
eredménnyel teljesitenck. Ez a rekurziv és moho algoritmus a kdvetkez6 mddon miikodik.
Tegyiik fel, hogy Dy jeldli a fa épitése soran a tanuld adathalmaz t csticsba érkez6 részhalmazat, y
={yi, ..., Y} vektor pedig a célértékeket tartalmazza.

1. Iépés: ha D; minden eleme ugyanahhoz a célértékhez, yi-hez tartozik, akkor legyen t a dontési fa egy
levele y;cimkével.

2. 1épés: ha Dy kiilonbozo célértékekhez tartozod elemeket tartalmaz, akkor hatarozzunk meg egy
attributum tesztfeltételt, amellyel az adatokat kisebb részhalmazokra bontjuk, oly médon, hogy a
keletkez6 halmazokban a cimkék diverzitasa minél alacsonyabb legyen. Az igy létrejott
halmazok mindegyikéhez egy 10j cstcsot hozunk létre a t cstcs gyerekeként. Az igy létrejott
csticsokban az eljarast rekurziv modon folytatjuk.
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A didkok adatainak dontési faval torténd elemzése soran kideriilt, hogy a végeredményt
befolyasold legfontosabb attribitum a tananyaghoz val6 hozzaférés gyakorisdga. Azok a didkok,
akik a hat hét alatt tobb, mint 18,5-szer nyitottdk meg a tananyagot atlagosan 77.92%-0s
eredménnyel végeztek, azok pedig, akik tobb, mint 44.5-szer, 89.62%-os atlagot teljesitettek. A
masodik legfontosabb valtozoként a falitjsagon elolvasott iizenetek szama keriilt ki. Azok a
didkok, akik 66.5 iizenetnél tobbet olvastak, 15.43%-al az atlag f616tt teljesitettek.

2.2. Teljesitmény elorejelzés a Random Forest algoritmussal

A KDD Cup egy évente megrendezésre keriil6 nemzetkozi adatbanyasz verseny. 2010-ben a
verseny témaja oktatasi adatbanyaszat volt. [10] A szervezdk tobb digitalis oktatasi rendszer altal
rogzitett adatot tettek elérhetové a résztvevok szdmara. Ebben az alfejezetben azt mutatjuk be,
hogy ezek az oktatasi rendszerek pontosan milyen tipusu adatokat képesek szolgaltatni, és hogy
ezek az adatok hogyan hasznalhatoak fel a diakok teljesitményének elérejelzésére.

Az adatok két forrasa egyfel6l a Carnegie Learning Algebra 2005-2006 és 2006-2007 kdzott
rogzitett adatai, masrészt pedig a Bridge to Algebra nevii rendszer 2006-2007 kozotti adatai. Az
oktatasi rendszerek a didkok munkajat részfeladat megoldasonként rogzitették, igy a keletkezett
adatbazis minden sora egy adott diak egy bizonyos részfeladat megoldasahoz tartozik. Az adat-
bazis azt az informaciot is tartalmazza, hogy mely feladatok teljesitéséhez milyen tudasanyag
el6zetes ismeretére van sziikség. Néhany fontos attributum, ami a versenyzok rendelkezésére allt
a didkok tanulasi rendszerben végzett aktivitasarol:

1. A didk azonositdszama

A feladat cime

A feladat elhelyezése a tantervi hierarchidban

A feladat azonositoszama

A didk 6sszesen hanyszor taldlkozott az adott feladattal

A részfeladat azonositdja

A részfeladat elkezdésének ideje

A részfeladatra torténd els6 valaszadas ideje

© o N O~ D

A részfeladatra torténd elsé helyes valaszadas ideje

10. A részfeladatra torténd utolso valaszadas ideje

11. Az els6 ¢és az utolso valaszkiildés idejének kiilonbsége

12. Hibas valaszadasi kisérletek szdma

13. Helyes valaszadasi kisérletek szama

14. A részfeladat megoldasa soran felhasznalt segitségek szama

15. A feladat megoldasahoz sziikséges eldismeretek listaja

16. Azon részfeladatok szdma, amelyekkel a didk mar foglalkozott és ugyanarra a tudés
anyagra épiil, mint az aktualis feladat.

17. Sikeres volt-e a részfeladat megoldasa az els6 probalkozas soran: 1, ha igen, 0, ha nem

(CFA).
A résztvevOk szamara az adatokat két diszjunkt részhalmazra osztottak, ezek alkottéak a tanuld és
a teszt adathalmazokat. Minden didkhoz véletlenszertien kivalasztottdk az egyik feladatmegoldas
adatait és a teszt halmazhoz adtak. Azokhoz a feladatokhoz tartoz6 sorokat, amiket a diak a kiva-
lasztott feladat eldtt oldott meg, a tanulé halmazhoz adték, a tobbi sort, vagyis a kivalasztott fe-
ladat utan megoldott feladatok sorait pedig elvetették. A tanuldé halmaz a fent emlitett minden
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attriblitumot tartalmazta, a teszt halmazbodl azonban hidnyoztak a didkok teljesitményére vonat-
kozo valtozdk, vagyis a fenti lista 8-11. és 17. elemei.

A feladat egy prediktiv modell épitése volt a tanulé adathalmaz alapjan, aminek alkalmazasaval
megjosolhatd a teszt halmazban talalhato részfeladatok teljesitésének eredménye. Pontosabban a
CFA valtozo értékének minél pontosabb meghatarozasa volt a cél.

A legjobb eredményt a versenyzok a Random Forest nevi eljaras alkalmazasaval érték el.
[16,17] Ez a megkozelités az ugy nevezett egylittes (ensemble) vagy kombinalt osztalyozok csa-
ladjaba tartozik. Egy egyiittes modszer alaposztalyozok egy halmazat hozza 1étre a tanuléadatok-
bol, hogy ezek egyszerre torténd alkalmazasaval jobb eldrejelzést érjen el, mint barmelyik alap-
osztalyoz6 6nallé hasznalataval. A moddszer f6 gondolata, hogy ,.gyengébben tanuld” elemek
csoportjabdl egy sikeres osztalyozot allit 6ssze. A Random Forest osztilyozo alaposztalyozoi
dontési fak, igy ebben a kontextusban ezek alkotjak a ,,gyengébben tanul6d” elemek csoportjat. A
tanitasi fazisban minden dontési fa kiilon épiil a tanuld adathalmaz egy-egy véletlenszertien (visz-
szatevéssel) valasztott részhalmazan. A fa minden csucsaban az attribitumokbo6l m darab keriil
kivalasztasra véletlenszeriien, ezek koziil keriil ki az, amelyik felhasznalasaval a legjobb tesztfel-
tételt hatarozhatjuk meg a csticsba beérkezett adatok kettévalasztasara. A vagast meghatarozo
attribiitum jeldlteknek ezt a véletlen mdédon torténd kivalasztasat nevezik baggingnek. Egy 1j
elem kiértékelésének soran eloszor a célvaltozo értéke egyesével meghatarozasra keriil minden
dontési faban, majd a végkimenetelek értékébdl a végsd eredmény atlagolassal, vagy kategorikus
attribitumok esetén a tobbségi dontés elve alapjan szamitodik ki.

A versenyzOk altal kiildott eredmények Osszehasonlitasa a modellekhez tartozo négyzetes kozép-
hiba (RMSE) alapjan tortént, ami nevéhez hiven a megfigyelt és a predikalt értékek kozti kii-
16nbségek egy mérészama .A legjobb megoldashoz tartozo RMSE érték 0.2815 volt.

2.3. Teljesitmény elérejelzés ajanlorendszerrel

A didkok teljesitményének elérejelzése szamos eldnnyel jarhat egy digitalis oktatasi rendszerben.
Lehetdséget ad példaul a feladatok megfeleld sorrendjének kivalasztasara, a segitségnytjtas vagy
figyelmeztetés megfeleld pillanatanak meghatarozasara, vagy a megfelelé nehézségi szint bealli-
tasara. Azt, hogy egy didk varhatéan hogyan teljesit egy bizonyos feladatot, meghatarozhatd
ajanlorendszerek segitségével is. [18]

Az ajanlorendszereket hagyomanyosan arra hasznaljak, hogy nagy mennyiségili adatbol kisziirjék
a leghasznosabb elemeket. Az egyik leghiresebb ilyen rendszer az Amazon ajanlorendszere, ami
egy adott termékhez megjosolja, hogy egy vevd szamara az mennyire lehet értékes, a vevo altal
mas termékekre adott értékelések alapjan. Ha ugyanezt az eljarast a KDD Cup 2010 verseny
megoldasara szeretnénk hasznalni, megfeleltethetjiik a vasarlokat a didkokkal, a feladatokat a
termékekkel, a termék értékelést pedig a CFA értékével. Igy az ajanlérendszer alkalmazasaval
megjosolhatjuk, hogy sikeresen oldja-e meg az adott részfeladatot a tanuld, az alapjan, hogy mas,
hasonl6 tanulasi utat bejart didkok hogyan teljesitették a részfeladatot.

4.  Osszefoglalas

Munkank soran az adatbanyaszati modszerek oktatasi kdrnyezetben vald integralhatosagat vizs-
galtuk, nagy hangsulyt fektetve a didkok tanulasi folyamatanak megismerésére. Példakon keresz-
til tekintettiik at az adatbanyaszat ilyen iranyu alkalmazasait. Megmutattuk, hogy a digitalis ok-
tatasi kornyezetbdl kinyert adatokon hogyan lehet példaul klaszterezés segitségével megtalalni a
hasonlé modon tanuld didkok halmazat. Arra is példat mutattunk, miként hatarozhatdéak meg a
didkok teljesitményét legnagyobb mértékben befolyasold faktorok. Végiil mutattuk, hogyan jo-
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solhaté meg a diakok jovobeli teljesitménye multbeli adatok alapjan a dontési fak, a Random
Forest és ajanlo6 rendszerek alkalmazasaval.

A hasonl6 sikeres alkalmazasok szama a jovoben varhatdan tovabb boviil a digitalis oktatasi
rendszerek egyre nagyobb népszerliségének koszonhetden. Ezért az adatbanyaszat eszkdzeinek
alkalmazasa az oktatasban tovabbra is aktiv kutatasi teriilet.
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