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Osszefoglalas

A hallgatéi lemorzsolodas az egyik legéget&bb probléma a felsGoktatdsban. Ebben a munkaban a lemorzsolodas els-
rejelzésén keresztil bemutatjuk, hogyan tudjak segiteni a felsGoktatds résztvevsit a magyarazhaté mesterséges intel-
ligencia (XAI) eszk6zok, mint példdul a permuticiés fontossdg, a parcidlis fiigglségi dbra és a SHAD. Végiil pedig
kitériink a kutatds gyakorlati hasznosuldsanak lehet8ségeire, példaul, hogy az egyéni elérejelzések magyardzata ho-
gyan teszi lehet@vé a személyre szabott beavatkozast. Az elemzések sordn azt talaltuk, hogy a kozépiskolai tanulmdanyi
atlag bir a legnagyobb prediktiv erével a végzés tényére vonatkozdan. Toviabbad annak ellenére, hogy egy miszaki
egyetem adatait elemeztiik, azt taldltuk, hogy a humdn targyaknak is nagy inkrementdlis prediktiv erejiik van a végzés
tényére vonatkozodan a redl targyakhoz képest.

Kulcsszavak: lemorzsolddis elérejelzése, felsGoktatds, oktatdsi adattudomdny, értelmezhetd gépi tanulds, megma-
gyardzhat6 mesterséges intelligencia
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Summary

Delayed completion and student drop-out are some of the most critical problems in higher education, especially re-
garding STEM programs. A high drop-out rate induces both individual and economic loss, hence a detailed investi-
gation of the main reasons for dropping out is warranted. Recently, there has been a lot of interest in the use of
machine learning methods for the early detection of students at risk of dropping out. However, there has not been
much debate on the use of interpretable machine learning (IML) and explainable artificial intelligence (XAI) tech-
nologies for dropout prediction. In this paper, we show how IML and XAI techniques can assist educational stake-
holders in dropout prediction using data from the Budapest University of Technology and Economics. We demon-
strate that complex black-box machine learning algorithms, for example CatBoost, are able to effectively detect
at-risk student using only pre-enrollment achievement measures, but they lack interpretability. We demonstrate how
the predictions can be explained both globally and locally using IML methods including permutation importance
(PI), partial dependence plot (PDP), LIME, and SHAP values.

Using global interpretations, we have found that the factor that has the greatest impact on academic performance
is the high school grade point average, which measures general knowledge by taking into account grades in history,
mathematics, Hungarian language and literature, a foreign language and a science subject. However, we also found
that both mathematics and the subject of choice are among the most important variables, which suggests that pro-
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gram-specific knowledge is not negligible and complements general knowledge. We discovered that students are
more likely to drop out if they do not start their university studies immediately after leaving secondary school. Using
a partial dependence plot, we showed that humanities also have incremental predictive power, despite the fact that
this analysis is based on data from a technical university.

Finally, we also discuss the potential practical applications of our work, such as how the explanation of individual
predictions allows for personalized interventions, for example by offering appropriate remedial courses and tutoring
sessions. Our approach is unique in that we not only estimate the probability of dropping out, but also interpret the
model and provide explanations for each prediction. As a result, this framework can be used in several fields. By pre-
dicting which majors they could be most successful in based on high school performance indicators, it might, for
instance, assist high school students in selecting the appropriate programs at universities and hence this way it could
be used for career assistance. Through the explanations of local predictions, the framework provided can also assist
students in identifying the skills they need to develop to succeed in their university studies.

Keywords: dropout prediction, higher education, interpretable machine learning, educational data science, explain-

able AI

Elbszd

A Kooperativ Doktori Program keretében Nagy Marcell
eKRETA-ban végzett legfébb feladata, hogy a Budapesti
Miiszaki és Gazdasigtudomanyi Egyetem kutatasi el6zmé-
nyeire alapozva tobbintézményes tanulmdnyi adatokon a
g¢épi tanulas modern eszkozeit alkalmazva kutatas-fejlesz-
tést végezzen. A kutatds gyakorlati eredménye olyan mes-
terségesintelligencia-alapt dontéstamogatd eszkoz/alkal-
mazds, amely hasznos mind a kozépiskolisok, mind az
egyetemistak, mind az oktatdsi dontéshozok szamara.

A KDP kutatds gyakorlati alkalmazasanak iranydba ko-
moly el6rehaladast értiink el, amiben Nagy Marcell ko-
moly szerepet jatszott. Az elmult masfél évben egy olyan
termék mesterséges intelligencidjanak fejlesztésére foku-
szaltunk, ami képes egy didk kozépiskolai teljesitményei
alapjan eldre jelezni az egyetemi sikerességét vagy a lemor-
zsolodds veszélyét, megallapitva az ehhez hozzdjiruld té-
nyezdket és figyelembe véve a képzési tertiletet is.

A jelen kozleményben bemutatott legfrissebb kutatdsi
eredmények az értelmezhetd gépi tanuldsi eszkozok alkal-
mazasarél a lemorzsolddis elérejelzésében kozvetleniil ke-
riilnek majd felhaszndldsra és alkalmazasra a kovetkezd
id6szakban. Az értelmezhetS gépi tanulasi eszk6zok segi-
tik majd a felhasznalékat megérteni, interpretilni a modell
elérejelzését, illetve a modul dontéstimogatd része koz-
vetleniil ezeken a megmagyarazhaté mesterségesintelli-
gencia-eszkdzokon alapul.

Dy Szabo Balizs
vallalati szakértd, vezérigazgnto
eKRETA Informatikai Zrt.

Nagy Marcell 6riasi lendiilettel vetette bele magat a Koo-
perativ Doktori Program keretében zajlé kutatas-fejleszté-
si projekt megvalositasiba az eKRETA Informatikai Zrt.-
vel valé egytittmtikodésben. A 2021 februdrja ota tartd
osztondijas id6szak alatt Marcell példaértékd tudomanyos
produktivitdsrdl tett tantbizonysigot. Ez alatt az id6szak
alatt Marcellnek nyolc tudomdnyos kozleménye jelent
meg, amelybsl hat Ql-es folydiratban lett publikalva.
Mindemellett a tudomdnyos eredményeinek gyakorlati

alkalmazdsba torténd dtiiltetésében is komoly elSrelépése-
ket ért el.

Ebben a tanulminyban Nagy Marcell legtjabb kutatasi
eredményei kertilnek bemutatdsra, ahol kiilonb6z6 értel-
mezhetd gépi tanulasi modszerek alkalmazhatosagat vizs-
gilja a lemorzsolddas elbrejelzésével kapcsolatban. Ez a
munka amellett, hogy innovativ, olyan, az oktatisi adattu-
domanyban legmodernebb technikdkat alkalmazza, ame-
lyek mély matematikai modelleken alapulnak. Példdul, a
md egyik fontos eleme az tgynevezett SHAP-értékek,
amelyek a jatékelméleti Shapley-érték fogalman alapulnak.

Fontos kiemelni, hogy Nagy Marcell témavezetésébe
konzulensként Molontay Roland kollégim is bekacsold-
dott, akivel hét k6zos tudomdnyos kozleménye jelent meg
oktatdsi adattudomdnyi témdban.

Dy Simon Karoly
témavezetd, tanszékvezetd egyetemi tandir
BME Sztochasztika Tanszék

Bevezetés

Az innovativ és hatékonyan mikodé telsoktatds az alap-
ja a sikeres tudas- és technoldgiaalaptt gazdasignak, ahol
a szolgéltatisok és a termelés tudasintenziv és szellemi
tevékenységekre timaszkodik (Powell-Snellman 2004).
A didkok lemorzsol6disa vagy a tanulmanyok elhtizodé
befejezése azonban viligszerte komoly problémit jelent
a felsGoktatasban, kiilondsen a STEM /MTMI (matema-
tikai, természettudomdnyi, mérnoki ¢és informatikai)
képzések esetén, stlyos személyes és tarsadalmi koltsége-
ket maga utin vonva (Latif~Choudhary—Hammayun
2015).

Az utébbi id6ben szdmos kutatds sziiletett, amelyben
prediktiv analitikai médszereket alkalmaztak a lemorzso-
l6dasban veszélyeztetett hallgatok azonositisira vagy az
egyetemi sikerességre hatd tényez6k meghatirozasira
(Marquez-Vera et al. 2016; Rovira—Puertas—Igual 2017;
Helal et al. 2019; Alyahyan—Diistegior 2020; Varga—Satin
2021). Az elmult években a felsGoktatasi szereplSk segi-
tésére tobb mesterségesintelligencia-alaptt dontéstimo-
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gatd rendszert is fejlesztettek viligszerte, ezekrdl az
aldbbi cikkek adnak j6 attekintést: Avelln et al. 2016,
Dutt=Ismail-Herawan 2017; Zawacki-Richter et al.
2019; Rastrollo-Guerrero—Gomez-Pulido—Durdn-Domin-
guez et al. 2020.

A lemorzsoldédast elbrejelzé tanulmdnyok talnyomd
tobbségének az a célja, hogy gépi tanulasi algoritmusok-
kal minél el6bb, minél pontosabban meg tudjak kiilon-
boztetni (osztilyozni) a lemorzsolddasban veszélyezte-
tetteket és a sikeresen diplomazokat. Azonban ezekben a
munkdikban a betanitott modellek értelmezése és az el6-
rejelzéseik megmagyarazasa dltaliban elmarad. Egy jol
mkods dontéstaimogatd rendszer amellett, hogy nagy
hatékonysaggal azonositani tudja a veszélyeztetett did-
kokat, képes magyardzatot is adni az elGrejelzésre, ezaltal
segitve az érintetteket abban, hogy kiillonb6z6 interven-
cidkkal vagy valtoztatasokkal novelni tudjak a diploma-
szerzés esélyét. Példaul egy jol interpretalhaté elérejelzés
segitségével személyre szabott Gtmutatast, felzarkoztatd
kurzusokat és korrepetalasokat ajainlhatunk a lemorzso-
l6ddsban veszélyeztetett hallgatok szaméra. Ezen talme-
néen az elbrejelzések magyarazata és az eredmények ér-
telmezése segit a modell atlithatobba tételében és a
dontéshozok bizalmanak megteremtésében is, ami kulcs-
fontossagt 1épés e megoldisok valds oktatasi kornyezet-
ben valé telepitéséhez és alkalmazisihoz. Ezek a célok
konnyen elérhet6ek a gépi tanulds egy nemrégiben kiala-
kult teriiletének, az értelmezhetd gépi tanuldsnak (IML)
vagy mds néven magyaridzhaté mesterséges intelligencia-
nak (XAI) az eszkozeinek segitségével. Ennek az 4j teri-
letnek a célja olyan médszerek kutatasa, amelyek segitsé-
gével atlathatova és értelmezhetévé tehetSk a leghjabb
komplex, eredendSen nem értelmezhet§ an. ,fekete
doboz” (black box) gépi tanulasi modellek is. Az IML
eszkozeirSl alapos atfogd attekintését nyajt Molnar
konyve (Molnar 2020) és Adadi és Berrada munkdja
(Adadi—Berrada 2018).

Molnar (2020) taxonémiija szerint a gépi tanulasi al-
goritmusokat értelmez8 modszerek a kovetkez8k szerint
csoportosithatok: (1) intrinzik (belsd/valodi/természe-
tes) vagy post hoc (utdlagos), (2) modellspecifikus vagy
modell-agnosztikus, és (3) lokalis vagy globalis. Az int-
rinzik moédszerek olyan alacsony komplexitdst un.
,»white-box” modelleket foglalnak magukban, amelyek
IML-eszkozok hasznalata nélkiil értelmezheték, mint
példaul a linearis regresszié és a dontési szabdlyok (pl.
dontési fak). Ezzel ellentétben a post hoc modszerek
mir egy betanitott modellt elemeznek utélag. A modell-
specifikus értelmezés azt jelenti, hogy ismerni kell a mo-
dell mechanizmusit ahhoz, hogy értelmezni tudjuk az
elérejelzését: a belsleg értelmezhetd modellek értelme-
zése mindig modellspecifikus. A modell-agnosztikus esz-
koézok barmely modellre hasznalhaték a betanitds utan,
azaz a modell-agnosztikus eszk6zok mindig post hoc
eszkozok. Végiil azt mondjuk, hogy az értelmezés loka-
lis, ha egy egyéni elSrejelzést magyardz meg, és globilis,
ha a teljes modell viselkedését irja le.

Nagy Marcell

Szamos cikk haszndl bels6leg értelmezhetd modszere-
ket az oktatasi adattudomanyban, példaul Marquez-Vera
és munkatarsai (Marquez-Vera et al. 2016) az Gn. Inter-
pretable Classification Rule Mining (ICRM - értelmez-
hetd osztalyozasi szabaly banyaszat) algoritmus egy mo-
dositott véltozatit alkalmaztik, hogy a lehets legkorab-
ban azonositsik a lemorzsolédasban veszélyeztett didko-
kat egy kurzuson. Hasonloképpen Zhang, Zhou és Yi is
hangsulyozzik (Zhang-Zhon=Yi 2019) az értelmezhets-
ség fontossagat, és online tanuldk teljesitményének el6-
rejelzésére 6k is az ICRM algoritmust alkalmazzik.
Cano és Leonard az alulreprezentalt és alulteljesité dia-
kokra osszpontositanak (Cano—Leonard 2019), és egy
értelmezhetd korai figyelmeztet$ rendszert vezetnek be,
amely a tobbnézetes genetikai programozdsra (multiview
genetic programming) tamaszkodik, és a szabdlygenera-
16 (rule mining) algoritmushoz hasonlé dontési szaba-
lyokat hoz létre. Az online tanulasi rendszerekben a le-
morzsol6das kockdzatinak elSrejelzésére Coussement és
munkatirsai (Coussement et al. 2020) a logit leat modellt
(LLM) haszniljik, amely egy dontési fat és logisztikus
regressziot kombinal, és azt dllitjak, hogy az LLM remek
egyensulyt biztosit a j6 el6rejelz6 teljesitmény és az ér-
telmezhetGség kozott. Ezen tdlmenden a szerzék egy
tobbszinti informativ vizualiziciot is fejlesztettek az
LLM-hez, amely nemcsak a lemorzsolédas valészintisé-
gét mutatja, hanem segit megérteni a modell lokalis,
egyéni szint( el6rejelzéseit is.

Kevés olyan tanulmany létezik, amely post hoc mo-
dell-agnosztikus értelmezhetd gépi tanuldsi eszkozoket
(pl. LIME és SHAP) alkalmaz oktatasi kornyezetben.
Nagrecha és munkatarsai online kurzusokon (MOOC)
valé lemorzsolddast jelezték elére (Nagrecha—Dillon—
Chawla 2017), és a LIME algoritmus segitségével tették
értelmezhet6vé a  fekete doboz” gépi tanuldsi modelle-
ket (Random Forest és Gradient Boosting Trees), tovab-
ba osszehasonlitast is végeztek a belsSleg értelmezhetd
modellekkel (logisztikus regresszié és dontési fa). Nem-
régiben Vultureanu-Albisi és Bidica (2021) faalapa
egytittes (ensemble) osztalyozokat haszndlt a hallgatok
kurzusokon nygjtott teljesitményének elGrejelzésére
nyilvinosan elérhet§ adathalmazok alapjan, tovabba
Nagrecha és munkatarsaihoz hasonléan 6k is alkalmaztak
a LIME algoritmust a modell lokalis elérejelzéseinek ér-
telmezésére (Nagrecha—Dillon—Chawla 2017). Sargsyan
és munkatarsai (Sargsyan et al. 2020) klaszterelemzést
végeztek a hasonlo jellemzdkkel rendelkezé didkok cso-
portjainak megtalaldsara. E16szor a klaszterezést a didkok
clére jelzett tanulmdnyi dtlaga alapjan végezték el, majd
a LIME dltal adott lokalis el6rejelzések magyarazatabol
szarmazé sulyok alapjan. A szerzék azzal érvelnek, hogy
az altaluk javasolt megkozelités olyan didkcsoportokat
taldl, amelyek hasonlé tanulmdnyi eredménymutatékkal
rendelkeznek.

A legtobb kapcsolédé munka a LIME algoritmust
haszndlja a lokilis elSrejelzések magyardzatira, azonban
néhany frissebb tanulmdinyban a Shapley Additive Expla-
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nations (SHAP) jatékelmélet-alapa médszert alkalmaz-
zdk, amelyet Lundberg és Lee vezetett be (Lundberg—Lee
2017). Mingyu és munkatdrsai az egyetemi hallgaték sa-
lyozott tanulmdnyi atlagit jelezték el6re egy CatBoost
regresszor segitségével, tovabba a SHAP moddszert alkal-
maztik a modell globalis értelmezésére és a jellemzk
fontossaganak becslésére (Mingyn 2021). Hasonlokép-
pen, Karlos és munkatarsai a hallgatok végsé osztalyzatat
jelezték elére egy online kurzuson, és SHAP értékeket
hasznaltak a jellemz&k globalis hozzajaruldsinak megha-
tarozasira (Karlos—Kostopoulos—Kotsiantis 2020). Egy
szorosan kapcsolédé munkiaban, Smith, Chimedza és
Bithrmann nemcsak a véltozék globalis fontossagat és
dltalinos hatdsat vizsgiltik, hanem mind a SHAP-et,
mind a LIME-ot felhasznéltak egy olyan modell el6rejel-
zéseinek lokdlis magyarazatira, amelyet egy kurzuson
val6 lemorzsolédasban veszélyeztetett hallgatok azono-
sitasara terveztek (Smith—Chimedza—Biihrmann 2021).
Bar agy tlinik, hogy a LIME algoritmust gyakrabban
hasznaljak a kapcsol6édé munkikban, Smith és munka-
tarsai, valamint Molnar azt javasoljik, hogy a LIME he-
lyett érdemesebb a SHAP-et hasznalni a lokalis elGrejel-
zések magyardzatihoz, mivel a SHAP stabilabbnak
bizonyult, mint a LIME. Ezért ebben a munkiban a
SHAP modszerén keresztiil mutatjuk be az egyéni elGre-
jelzések magyarazatinak folyamatat (Smith—Chimedza—
Biihrmann 2021; Molnar 2020).

Mig a kapcsol6dé munkak a hallgaték tanulmdnyi at-
lagdt és az egyes kurzusokon nyuajtott teljesitményt jelzik
elére, ebben a tanulmanyban a kimeneti valtozo az egye-
temi hallgatok végsé tanulmanyi statusza. Tehdt a célunk
megkiilonboztetni a varhatéan diplomat szerzé és a le-
morzsolodas veszélyének kitett hallgatokat. Ez a munka
a korabbi konferenciadolgozataink (Baranyi—Nagy—
Molontay 2020; Nagy-Molontay—Szabé 2019) kibovitésé-
nek tekinthetd. Korabban azt vizsgiltuk, hogyan lehet
mélytanulasi algoritmusokat felhasznialni a globalisan
értelmezheté lemorzsolédas-elSrejelzéshez  (Baranyi—
Nagy-Molontay 2020). Ezenkivil bemutattunk egy
webes alkalmazast is az értelmezhetS lemorzsolédas-els-
rejelzéshez (Nagy-Molontay-Szabo 2019). A jelen mun-
ka f6 hozzdjaruliasa az, hogy alaposan bemutatjuk,
hogyan hasznalhaték a megmagyarizhaté mesterséges-
intelligencia-eszk6zok az értelmezhetS lemorzsol6das-
elérejelzéshez, és ami még fontosabb, hogy személyre
szabott visszajelzést adjunk a hallgatéknak, kiemelve,
hogy mely készségeket kell fejlesztenitik a diplomaszer-
zés esélyeinek novelése érdekében. Ezen kivil azt is be-
mutatjuk, hogy hogyan tudnak beépiilni a KRETA or-
szdgos tanulmdinyi rendszerébe az dltalunk fejlesztett
modszerek és hogy a gyakorlatban hogyan tud kozvetle-
niil hasznosulni a kutatds eredménye.

Alemorzsolodas elérejelzéschez fejlesztett , fekete do-
boz” gépi tanuldsi modelliinket (CatBoost) globdlisan és
lokalisan is értelmezziik. A globalis értelmezés azt jelen-
ti, hogy azonositjuk, mely valtozok befolyasoltik legjob-
ban a kimenetet, és megvizsgaljuk egyes viltozok inte-

Lemorzsolodas eldrejelzése

rakciéjanak hatdsatisa modell kimenetére (predikcidjira).
A fentebb idézett kapcsol6dé munkak tobbségével ellen-
tétben ez a munka azonban a modell globélis értelmezé-
se mellett a predikciok lokalis magyardzatara is koncent-
ral. Nevezetesen, a SHAP-értékek erejét felhasznalva
vizsgaljuk az egyes individudlis elGrejelzések mogott
meghtzodé lehetséges okokat.

Adatok és modszertan

Adatrok

A tanulmany a Budapesti Miszaki és Gazdasigtudomanyi
Egyetem (BME) anonimizélt adatain alapul. A BME-n a
kovetkezd harom képzési teriileteken kindlnak képzése-
ket: miiszaki (mérnoki vagy informatikai), gazdasig- és
tarsadalomtudomadnyi, illetve természettudomanyi. Az
adathalmaz azokat a hallgatékat tartalmazza, akik 2013
és 2017 kozott iratkoztak be valamelyik alapképzésre, és
azéta valamilyen Gton befejezték tanulmdnyaikat: vagy
diplomit szereztek, vagy lemorzsoloédtak.

ElSszor elvégeztiink néhidny adat-elGkészitési 1épést:
Toroltiik a hidnyos adatokat tartalmazé sorokat, csak a
hallgatok ,elsé probilkozisat” vettiik figyelembe, azaz
ha egy hallgaté kibukott, majd Gjra beiratkozott, csak az
els6 szak eredményét vettiik figyelembe. Kizartuk azokat
a hallgatokat is, akiknél a lemorzsol6das oka a képzésval-
tas volt. Az elGkészitett adathalmaz Osszesen 8508 re-
kordot tartalmaz.

Adathalmazunk véltozoi tobbnyire a beiratkozas el6tti
tanulmdnyi teljesitménymutatdk, amelyek a felvételi
pontszam komponensei, tehat amiken az egyetemi felvé-
tel malik (Nagy-Molontay 2021). Pontosabban a vélto-
70k tobbsége a kozépiskolai osztilyzatokra és az érettsé-
gi vizsgan elért eredményekre vonatkozik. Az adathalmaz
dimenzidjanak, illetve a valtozok kozti redundancia
csokkentése érdekében, a kozépiskolai osztilyzatok tan-
targyankénti kezelése helyett a tanulmanyi atlagot vizs-
galjuk, ami a kovetkezd targyakat foglalja magiban: tor-
ténelem, matematika, magyar nyelv és irodalom, egy
idegen nyelv és egy valasztott természettudomanyos
targy. Az érettségi négy alaptirgybol és legalabb egy va-
lasztott tantargybdl 4ll. Az alaptantirgyak a torténelem,
a magyar nyelv és irodalom, egy idegen nyelv és a mate-
matika.

Eredetileg az érettségi vizsgin elérhetd pontszam 0 és
100 kozott lehet, azonban a didkok kozép és emelt szin-
td érettségi vizsgit is tehetnek. Hogy elkertiljiik a vizsga
szintjét jelzG tovabbi valtozék haszndlatit (amivel a di-
menziét novelnénk), emelt szintd vizsga esetén a pont-
szamot megszoroztuk 1,35-tel, ez a jutalmazasi séma
bizonyult a legnagyobb prediktiv erével rendelkezének a
didkok végsG egyetemi sikerességére vonatkozodan
(Molontay-Nagy 2022). Igy a 100 feletti érettségivizsga-
eredmény sziikségszertien azt jelenti, hogy a tanuld
emelt szintd vizsgat tett.
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Az adathalmaz tartalmaz egy ,,Nyelvvizsga” nevd val-
tozét, amely a tanul6 dltal szerzett nyelvvizsga-bizonyit-
vanyok mennyiségét és szintjét méri. Az eredményeket
ugy kédoltuk, hogy egy B2 szintdi komplex nyelvvizsga
egy pontot ér, és ha a tanulénak csak ,,fé1” nyelvvizsgaja
van (csak {rasbeli/szobeli vizsga), akkor az fél pontot ér.
A Cl1 szintd nyelvvizsgak pontszama kétszer annyi pon-
tot ér, mint a B2 szintd vizsgaké. Ezeket a pontszdmokat
minden hallgatéra kiszamoljuk, és Osszegezziik hallga-
tonként.

A beiratkozas pillanataban rendelkezésre dll6 tanulma-
nyi teljesitménymutaték mellett a hallgatok nemét is fel-
hasznaltuk az elemzés soran. Az érettségi és a beiratko-
zas dituma alapjin definidltunk egy 1j, ,,Eltelt évek”
nevi viltozot, ami azt méri, hogy hiny év telt el az érett-
ségi és a beiratkozas kozott.

Végezetiil, a célviltozénk, a ,,Statusz” egy olyan bina-
ris valtozé, amelynek értéke egy, ha a hallgaté diplomat
szerzett, és nulla, ha lemorzsolédott.

Osszefoglalva, az adatkészletiink a kovetkezd valtozo-
kat tartalmazza: Matematika (a matematika érettségi
eredménye), Vilasztott tirgy (a valasztott tantirgybol
elért érettségi eredménye), Magyar (a magyar nyelvbdl
¢és irodalombdl elért érettségi eredménye), Torténelem
(érettségi eredmény torténelembdl), Idegen nyelv (érett-
ségi eredmény idegen nyelvbdl), KTAtlag (kozépiskolai
tanulmdnyi atlag), Nyelvvizsga (nyelvvizsgapontok), El-
telt évek, Férfi (1 a férfiaknal és 0 a n6knél), Mdszaki (1,
ha a képzési teriilet mérnoki vagy informatikai, 0 egyéb-
ként), Term.tud. (1, ha a képzési teriilet természettudo-
mianyi, 0 egyébként). Ha mind a Mdszaki, mind a Term.
tud. valtozé értéke nulla, az azt jelenti, hogy a képzési
tertilet gazdasag- és tarsadalomtudomanyi. Végil a cél-
valtozo, a Statusz, a végsd egyetemi statuszt jeloli: 1 a
diplomadsok és 0 a lemorzsol6dék esetében.

Modszertan

Az tgynevezett adatszivargds elkeriilése érdekében — a
kapcsolodd munkak tilnyomo tobbségével ellentétben —
nem véletlenszerd tanitas/teszt felosztassal vagy kereszt-
validalassal értékeljik ki a gépi tanuldsi modelljeinket,
hanem az adatokat a beiratkozasi év mentén osztjuk fel.
Nevezetesen, a modellt a 2013 és 2016 kozott beiratko-
zott hallgatéi csoportokon (6398 sor) tanitjuk be, és a
modell teljesitményét a 2017-ben beiratkozott hallgatéi
kohorszon (2110 megfigyelés) értékeljiik ki. Ezzel az el-
jarassal valésabb képet kapunk arrél, hogy a modell ho-
gyan teljesitene valos kornyezetben valé implementalas-
kor. A tanit6 és a teszthalmazon a diplomat szerzettek
aranya 65%, illetve 63%.

Ahogy koribban is emlitettiik, szimos 6nmagdiban is
megmagyarazhaté modell létezik, mint példiul a logisz-
tikus regresszio és a kis mélységli dontési fak, azonban
ezek dltaliban gyenge teljesitményt nydjtanak az Gssze-
tett, nechezen értelmezheté gépi tanuldsi modellekhez
képest (pl. gradient boosting trees és neuralis halézatok).

Nagy Marcell

A modell-agnosztikus IML-eszkozoknek koszonhetSen
azonban a teljesitmény és az értelmezhetSség kozotti
kompromisszum mar nem jelent tobbé problémit, hi-
szen a post hoc IML-eszkozok lehetévé teszik, hogy a
fekete doboz modelleket értelmezhetévé és atlathatova
tegytk.

Szamos gépi tanuldsi algoritmust teszteltiink (teljesit-
ményiiket az 1. tablizat részletezi), és az elGrejelzések
clkészitéséhez a legjobban teljesité modellt, a CatBoost
algoritmust hasznaljuk, amely jelenleg az egyik legkor-
szerlibb modellnek szamit a tdblazatos adathalmazok ese-
tében (Prokhovenkova et al. 2018). A CatBoost modell
értelmezéséhez olyan modern technikikat haszndlunk,
mint a permuticiés fontossig (permutation importance)
(Fisher—Rudin—Dominici 2019), kétdimenzids parcialis
fiiggbségi abrak (partial dependence plot) (Greemwell-
Boehmbke—McCarthy 2018) és SHAP (SHapley Additive
exPlanations) értékek (Lundberg—Lee 2017), amelyek a
Shapley-érték jatékelméleti koncepcidjan alapulnak.

A permuticios fontossag (PI) egy egyszerd modszer a
viltozok elbrejelzésre  gyakorolt hatdsinak mérésére
(Fisher—Rudin—Dominici 2019). A modell betanitisa
utan a kovetkezSképpen szamitjuk ki a valtozé fontossa-
gat: megkeverjik (permutiljuk) a vizsgilandé viltozo
értékeit, az dsszes tobbi valtozot és a célvaltozot vilto-
zatlanul hagyva, és megmérjiik, hogy a modell teljesit-
ménye mennyire romlik a megkevert adathalmazon. Mi-
nél jobban csokken a teljesitmény a keverés miatt, annal
fontosabb a jellemz8. A moédszer véletlenszertiségének
kiiktatdsahoz a valtozokhoz rendelt fontossagi mértéket
100-szor szamoljuk Gjra, és ebbdl atlagot vonunk.

A kétdimenzids parcidlis fliggdségi diagram (PDP) azt
mutatja, hogy két jellemzé milyen margindlis (parcialis)
hatdssal van a modell el8rejelzésére. A PDP elkészitése
ugy torténik, hogy abrizoljuk, hogyan valtozik a mdr
betanitott modell el6rejelzése, ha megvaltoztatjuk
a kivélasztott viltozok értékeit (Greemwell-Boehmbke—
McCarthy 2018).

Mig a PI és a PDP segit globdlisan értelmezni az ala-
pul szolgilé ,fekete doboz” gépi tanulisi modellt, a
SHAP-értékek ezen kiviil arra is felhasznalhaték, hogy
lebontsak, hogyan mikodik a modell egy-egy egyéni
elorejelzés esetében. A SHAP-érték egy jatékelméleti fo-
galmon, a Shapley-értéken alapul, és a viltozoknak az
el6rejelzésre gyakorolt hatasit (hozzajarulasat) mutatja.
Pontosabban a jellemz&k hozzdjirulisinak meghatiro-
z4sanal azt hasonlitja 0ssze, hogy mennyivel valtozik a
modell predikcidja a viltozé értékének ismeretében a
modell atlagos elérejelzéséhez képest, amelyet alapérték-
nek neveziink. A SHAP-érték tehit egy lokalis elGrejel-
zést ugy magyariz meg, hogy megmutatja, hogyan és
milyen mértékben mozditjak el a hallgat6é valtozoéinak
értékei a modell elérejelzését az alapértékhez viszonyitva
(Lundberg—Lee 2017).

Megjegyzendd, hogy 6vatosan kell banni a megma-
gyarizhaté mesterségesintelligencia-eszk6zok haszndla-
taval. Példdul mind a PI, mind a PDP feltételezi, hogy a
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jellemz&k statisztikailag fliggetlenek, ezért egymdssal
erGsen korrelalé valtozok esetén félrevezetd értelmezé-
sekhez vezethetnek (Molnar et al. 2020). Tovabba Slack
és munkatarsai megmutattik, hogy a LIME és SHAP se-
gitségével szandékosan félrevezetd értelmezések hozha-
tok 1étre, amelyek elrejthetik a modell torzitasait (Slack
et al. 2020). Végil Kumar és munkatdrsai ravilagitottak a
Shapley-érték-alapt jellemz6 fontossigi mértékek hasz-
nalatinak problémadira/gyengeségeire, és megmutattik,
hogy a megoldids tovabbi komplexitast indukdlna
(Kumar 2020).

Eredmények

Ebben a fejezetben a BME adatain keresztiil bemutat-
juk, hogy a megmagyariazhaté mesterségesintelligencia-
eszkozok hogyan segithetnek feltirni a lemorzsolddds
elérejelzését leginkabb befolyasold tényez8k hatdsit, és
hogyan lehet ezen eszkozok kimenetét személyre sza-
bott beavatkozasra és visszajelzés nyajtasara haszndlni.

Els6 korben a gépi tanuldsi modelliink globdlis értel-
mezésére Osszpontositunk a valtozok fontossiganak
meghatirozasaval. A SHAP-értékek segitségével elemez-
ziik, hogy a jellemzgk dltalaban hogyan befolydsoljik a
diplomaszerzés valoszintiségét, tovabba a viltozok inter-
akcidjat is vizsgiljuk 2D parcidlis fliggGségi abrak segit-
ségével. Ezutin a kovetkezd alfejezetben bemutatjuk,
hogy a SHAP-értékek felhasznilasaval hogyan lehet
egyéni visszajelzéseket adni.

Modellvilasztas

Szamos gépi tanuldsi modellt teszteltiink, tobbek kozott
az XGBoostot, Linedris diszkriminanciaanalizist (Linear
discriminant analysis), a CatBoostot, az AdaBoostot, az
NGBoostot stb., és azt talaltuk, hogy az adathalmazun-
kon a CatBoost nyijtja a legjobb teljesitményt (lasd az
1. tablazatot), ezért a tovibbiakban a CatBoost modell
optimalizaldsaval és alkalmazasaval foglalkozunk.

A tesztadathalmazon az Optuna (Akiba et al. 2019)
segitségével optimalizilt CatBoost 0.847-es dtlagos pon-
tossagot (average precision) és 0.774-es AUC értéket ért
el. Az elért teljesitmény Osszhangban van a kapcsol6do
munkakkal, amelyek nagy méretd heterogén adathalma-
zon végeznek lemorzsolddas-elGrejelzést, példaul Behr
és munkatdrsai 0.77-es AUC-t értek el (Behr et al. 2020),
tovabbd Lee és Chung legjobban teljesité modelljének
atlagos pontossaga 0.898 (Lee—Chuny 2019).

Globalis értelmezés

Els6 korben a CatBoost beépitett algoritmusaval, vala-
mint a permutaciés fontossig modszerével szamoltuk ki
a valtozok fontossagat (az eredmények a 2. tablizatban
taldlhatoak). Mindkét fontossagi metrika szerint a leg-
fontosabb jellemz6k a kozépiskolai tanulmdnyi atlag,

Lemorzsolddas eldrejelzése

1. tablazat A gépi tanuldsi modellek teljesitménye (AUC és atlagos pontos-
sdg) a tesztadathalmazon
Modell AUC-érték  Atlagos
pontossig
CatBoost 0,774 0,847 (1)
NGBoost 0,767 0,838 (2)
Explainable Boosting Modell 0,760 0,833 (3)
Logisztikus regresszio 0,734 0,799 (5)
XGBoost 0,732 0,813 (4)
Gradient Boosting Modell 0,728 0,714 (7)
Linear Discriminant Analysis 0,722 0,710 (10)
AdaBoost 0,717 0,719 (9)
Light Gradient Boosting Machine 0,708 0,714 (6)
Quadratic Discriminant Analysis 0,707 0,711 (8)

A modellek az AUC-értékiik szerint vannak rendezve, az dtlagos pon-
tossag szerinti rangsoruk pedig ziréjelben van feltiintetve (Forrds: sajat
forrés)

valamint a matematika és a vilasztott tantargybol elért
érettségi eredmények. Megjegyzendd, hogy a viltozok
kozotti magas korrelacié eltorzithatja a valtozok fontos-
saganak mértékét (Molnar et al. 2020), valészintleg ez
az oka annak, hogy a humdn tantirgyak (idegen nyelv,
torténelem, magyar nyelv és irodalom) fontossiga kiilo-
nosen a PI szerint alacsony, hiszen ezek kozott a vilto-
z6k kozott a Pearson-korreliciéo 0.5 feletti. Tovabba
ezek a valtozok erésen korrelalnak a kozépiskolai tanul-
manyi dtlaggal is. Példdul a magyar nyelv és irodalombél
tett érettségi eredmény és a tanulmanyi atlag kozott 0.64
a korrelacio, ezzel szemben a matematika és a valasztott
targy érettségi eredménnyel vett korreldcidja a tanulma-
nyi atlagnak csupan 0.39 és 0.31.

2. tablazat | A jellemzdk fontossiga a CatBoost és a PI szerint
Viltozé Viltozo6 fontossag Permutacios
CatBoost szerint fontossig
KTAtlag 18,321 0,055 (1)
Matematika 18,185 0,044 (2)
Eltelt évek 17,766 0,018 (6)
Vilasztott targy 11,618 0,026 (3)
Férfi 8,859 0,019 (5)
Mdszaki 7,323 0,023 (4)
Idegen nyelv 5,462 0,003 (8)
Torténelem 4,301 0,003 (9)
Magyar 3,353 0,001 (11)
Nyelvvizsga 2,893 0,003 (10)
Term.tud. 1,920 0,004 (7)

A permutdcids fontossig a tesztadathalmazon lett becsiilve az AUC
¢érték alapjan. A permuticidkat 100-szor ismételtiik meg, ¢és a tablazat-
ban az dtlagos fontossdg lithatd. A viltozok a CatBoost fontossig
szerint vannak rendezve, a PI szerinti rangsoruk zardjelben szerepel
(Forrds: sajit forrds)
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A viltozok elbrejelzésre gyakorolt egyiittes hatdsanak
megértéséhez a kétdimenzids parcidlis fiigglségi abrak-
hoz fordulunk. Az 1. dbra bal fels6 diagramja a matema-
tika és torténelem érettségi pontszimok kiilonb6zd
kombindciéihoz tartozé el6rejelzéseket mutatja. Az dbra
azt sugallja, hogy minél jobb a matematika érettségi
eredmény, anndl nagyobb a CatBoost modell kimenete,
azaz a végzés josolt valdszintisége. Tovabba a legmaga-
sabb végzési valdszinlség akkor érhetd el, ha a torténe-
lem érettségin elért pontszam is viszonylag magas. Azon-
ban, ha valaki kiemelked6 eredményt ér el emelt szintd
matematika érettségin, és a torténelem érettségin elért
pontszama ,,tal” magas, akkor a diplomaszerzés elére
jelzett valoszintsége kissé csokken.

Hasonléképpen az 1. dbra jobb fels6 kontardiagramja
a magyar nyelv és irodalom és a matematika érettségi
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1. ibra

Nagy Marcell

pontszamok kozotti interakcidét mutatja. Nem meglepd,
hogy egy muszaki egyetemen a matematikai készségek
erésen befolyasoljik a modell el8rejelzését, azonban a
modell akkor prediktilja a legmagasabb végzési valdszi-
niiséget, ha a magyar nyelv érettségi pontszama is magas.

Az 1. abra bal alsé diagramja a kozépiskolai tanulma-
nyi atlag ¢és a matematika érettségi eredmény interakcié-
jat mutatja. Az abra alapjan vilagos, hogy ezek a viltozok
egyforman fontosak, és a didkok nagyobb eséllyel szerez-
nek diplomdt, ha magas pontszdmot érnek el matemati-
kibdl és kitling osztilyzatokat szereznek kozépiskolai
tanulmanyaik soran.

A jobb alsé dbra arra utal, hogy ha a végzds kozépisko-
lisok nem kezdik meg egyetemi tanulmdnyaikat kozvet-
leniil az érettségi utin, akkor a kihagyott évek szamanak
novelésével egyre csokken a diplomaszerzés esélye. To-
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A matematika interakciés kétdimenzios parcidlis fliggSségi diagramja a magyar nyelv és irodalommal és a torténelemmel (felsé dbrak) és a kozépisko-

lai tanulmanyi dtlag interakcidja a matematikdval és az eltelt évekkel (alsé dbrak)

Forrds: sajit szerkesztés.
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vabba4, az dtlés kontarvonalak azt jelzik, hogy a tanulma-
nyi atlag és az , Eltelt évek” 6sszemérhetSen nagy hatas-
sal vannak a modell kimenetére.

A 2. dbra a viltozok hatdsit szemlélteti a modell pre-
dikcidjira vonatkozdéan a SHAP értékek szerint. Az dbra
azt mutatja, hogy a legfontosabb viltozé a kozépiskolai
tanulmanyi atlag, ami 6sszhangban van a permuticiés
fontossig eredményeivel (2. tdblizat). Korabbi mun-
kdankban is azt tapasztaltuk, hogy az egyetemi felvételi
pontszam Osszetevéi koziil a kozépiskolai tanulmanyi at-
lagnak van a legnagyobb prediktiv ereje a végsd tanulma-
nyi sikerre vonatkozéan (Nagy-Molontay 2021). Az ab-
ran jol lathatd, hogy minél magasabb a tanulmanyi atlag,
anndl valészintibb a diplomaszerzés, hiszen — ahogy a
szinek mutatjak — ha magas a viltozé értéke, az maga-
sabbra tolja az elGrejelzést, az alacsony értékek pedig ala-
csonyabbra htizzak a modell el6rejelzését.

Mivel a vizsgilt egyetem egy muszaki egyetem, nem
annyira meglepd, hogy a matematikai készség nagymér-
tékben képes eldre jelezni a végsS tanulmanyi sikert. Jol
ismert globalis probléma, hogy a STEM-képzéseken a
matematika készségek hidnya a lemorzsoldédas és a kép-
z¢sid6n tali befejezés t6 oka (Baranyi—Molontay 2021).
Hasonlé 6sszefiiggés van a valasztott tantargy és diplo-
maszerzés valoszintisége kozott is. Ez valoszintileg an-
nak koszonhetd, hogy a felvételi rendszerben a vélasztott
érettségi targynak a legtobb esetben kapcsolddnia kell a
szakteriilethez (az elfogadhaté targyak korét az alapkép-
zések hatarozzdk meg).

Megfigyelhetjiik, hogy a 2. 4bra szerint az a tény, hogy
valaki férfi, negativ hatdssal van a modell kimenetére. Ez

Lemorzsolddas eldrejelzése

szintén osszhangban van korabbi munkank eredményé-
vel (Nagy—Molontay 2021), miszerint a nék nagyobb
valoszintiséggel szereznek diplomat a BME-n, mint a
térfiak.

Meglehetésen meglepé médon a SHAP-értékek (lasd
2. dbra) azt mutatjik, hogy az idegen nyelvi érettségi
vizsga eredménye szignifikinsan negativ hatassal van a
diplomaszerzés valoszintiségére. Ez feltehetSleg annak a
kovetkezménye, hogy a humdn tantirgyak kozott erds a
korrelacié, azonban ennek az okdnak kideritése tovabbi
részletesebb vizsgalatot igényel.

A magyar és a torténelem érettségi vizsgik esetében
magasabb pontszam magasabb diplomaszerzési valoszi-
nlséggel jar, azonban ezeknek a viltozéknak a hatdsa a
modell kimenetére kisebb a matematika és a vilasztott
tantargyhoz képest.

Ha a szakteriilet miiszaki vagy természettudomanyi,
akkor az negativan befolyasolja a diplomaszerzés valészi-
nliségét. Ha azonban mindkét mutatdé értéke nulla
— vagyis a képzési teriilet gazdasig- és tarsadalomtudo-
ményi —, akkor az pozitiv hatdssal van a végzés valdszind-
ségére. Ennek az az oka, hogy a végzési ariny szakon-
ként valtozo, és a BME-n a gazdasag- és tarsadalom-
tudomdnyi képzési teriilet esetén a legmagasabb.

Egyéni elovejelzések megmagyarizisa

Ebben a fejezetben bemutatjuk, hogy a ,,fekete doboz”
modellek lokdlis értelmezése hogyan segithet személyre
szabott visszajelzést adni az egyetemi hallgatoknak az
erGsségeikrdl és gyengeségeikrl. Mas széval, bemutat-
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A valtozok hatdsat 6sszegz6 grafikon. Minden hallgaténak megfelel egy-egy pont minden sorban. A pontok szine a viltozo értékét jeloli, az x-tengely

pedig a modell el8rejelzésére gyakorolt hatist mutatja. A jellemzdk a fontossiguk (a modell kimenetére gyakorolt dtlagos abszolat hatds) szerint

vannak rendezve
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juk, hogy a SHAP-értékek hogyan hasznilhatéak az
egyéni elGrejelzések magyarazatara.

A 3. Abra hirom hallgatén mutatja be az egyéni el6re-
jelzések magyarazatit SHAP-értékeken keresztiil. Az
elérejelzést negativan befolydsolé tényezSk kékkel, a
diplomaszerzés valdszintiségét novel§ tényezék pedig
pirossal vannak jelolve. A gépi tanulasi modell kimenete
(végzés valoszinlsége) félkovér betilikkel van irva.

Az els6 hallgato esetében a modell kimenete 0.27, ami
azt jelenti, hogy az adott tanuld esetében magas a lemor-
zsolodas kockazata. A SHAP-értékek azonban azt is el-
aruljak, hogy miért van az adott hallgaté kitéve a lemor-
zsolodas veszélyének. Nincs egyetlen olyan faktor sem,
ami magasabbra tolnd az el8rejelzést, de az a tény, hogy
a kozépiskola és az egyetem kozott 4 év telt el, valamint
hogy a matematika érettségi eredmény és a tanulmanyi
atlag viszonylag alacsony, jelent&sen csokkenti a modell
clérejelzését. Az alacsony tanulmdnyi dtlag és a matema-
tikabol és a valasztott tantargybdl elért alacsony érettségi
eredmények arra utalnak, hogy a didknak mind az 4ltald-
nos, mind a programspecifikus ismeretekben fejlédnie
kellene, raadasul az a tény, hogy 4 év kihagyds utin kezd-
te meg az egyetemet, arra utal, hogy a felzarkoztatéd kur-
zusok rendkiviil hasznosak lennének ennck a lemorzso-
l6dasban kiilondsen veszélyeztetett didknak.

A 3. dbra miasodik példdja egy kozepes didkot mutat
be, akinél az elbrejelzés megegyezik az alapértékkel (at-
lagos el6rejelzés). A didk érettségi pontszama a valasz-
tott tantargybol magas, rdaddsul a kozépiskola utin
azonnal egyetemen folytatta tanulmdnyait, ami nagy-

magasab 2  alacsonyabb
Végzés valdszinlisége
0.27
0.3 0.4

Nagy Marcell

mértékben pozitivan befolydsolja az el6rejelzést. Mas-
részt a viszonylag alacsony matematika és torténelem
pontszimok lejjebb toljak az elbrejelzést, és kioltdk a
pozitiv tényezd6k hatasat. Tovabba, mivel a férfi hallgatok
kisebb valdszintiséggel szereznek diplomat a BME-n,
mint a ndék, a hallgaté neme is negativan befolyasolja az
elérejelzést. Mivel a matematika pontszamnak van a leg-
jelent&sebb negativ hatdsa, személyre szabott beavatko-
zasi tervként matematikai felzarkéztatd kurzust kell fel-
ajanlani a diak szamara.

Végiil a 3. dbra utolsé példdja egy tehetséges didkot
mutat be, akinek a kitiné tanulmanyi dtlaga és a kivald
érettségi eredménye matematikabél és a valasztott tan-
targybdl jelentSs pozitiv hozzdjarulissal bir az el6rejel-
zéshez. Emellett a mdr emlitett tény, hogy a nék na-
gyobb valészindséggel szereznek diplomdt a BME-n,
még magasabbra tolja a végzés valdszinlségét.

Gyakorlati hasznosulas és megvaldsulas

A Kooperativ Doktori Program keretében az ¢KRETA
Informatikai Zrt. munkatdrsaival kozosen fejlesztiink
egy mesterségesintelligencia-alapt modult, ami a md-
egyetemi adatokon végzett el6zménykutatisokon alap-
szik, azonban célunk, hogy az 6sszes magyar felsGoktatd-
si intézményre elérhetd legyen. A KRETA Tanulmanyi
Rendszerébe beépiil6 modul elsédleges célja, hogy a
tels6bb éves kozépiskolas didkok szaimara megmutassa,
hogy milyen készségeket kell fejleszteniiik ahhoz, hogy
gordiilékenyebb legyen a diplomdig vezets ut. A modul
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3. abra Hiérom didk egyéni elSrejelzéseinek magyardzata a SHAP-értékek segitségével. Az alapérték (végzés dtlagos valdszintisége a modell szerint) 0.67.

A modell predikciéjit az alapértéktd]l magasabbra tolé faktorok piros szinnel, az el6rejelzést alacsonyabbra htizé tényezdk pedig kékkel vannak jellve.

A savok hossza megfelel a viltozok hozzajarulisinak mértékének
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szive egy komplex fekete doboz algoritmus, aminek ki-
menetét megmagyariazhaté mesterséges intelligencia
(XAI) moédszerek segitségével tessziik érthetévé a ko-
zOnség szamdara. A modul inputja a kozépiskolai osztaly-
zatok, az érettségi eredmények (valés vagy vart), vala-
mint egy véilasztott egyetemi képzés. Ezek fliggvényében,
hasonléan a 3. dbrdn bemutatott egyéni elSrejelzések
megmagyarazasihoz, a modul megmutatja, hogy mely
tantargyak eredményén kellene javitani ahhoz, hogy si-
keresen vegye az akadilyokat. A modul elsédleges célko-
zonsége a kozépiskolai didkok, de hasznos lehet a felsé-
oktatds elsGéves hallgatdi szdmara is, példaul, ha a modul
szerint a matematikai készségeken kell javitani (hasonlé-
an a 3. abra masodik példajahoz), akkor a hallgaténak
ajanlott beiratkozni a felzarkdztaté matematika kurzus-
ra. Az alkalmazds el6zetes verzidjat mar korabban bemu-
tattuk az egyetem vezetSségének is, akik azt kifejezetten
hasznosnak és konnyen érthetének talaltiak. Idén Gsszel
keriil sor a KRETA-ba beépitett modul elsé verzidjinak
tesztelésére a felhaszndlok bizonyos korében, ami utin
rovidesen elérheté lesz a modul a teljes publikum szdma-
rais.

Bir egy mesterségesintelligencia-alaptt dontéstimo-
gat6 rendszer hatékony eszkoz lehet a felsGoktatdsban a
végzési arany novelésére, fontos megjegyezni, hogy a
prediktiv analitika alkalmazasa szimos etikai dilemmat is
felvet. A mi esetlinkben a legfébb etikai kérdés az algo-
ritmus kimeneti eredményének, azaz a végzés valdszind-
ségének hasznalatiban és kommunikacidjaban rejlik.
Nyilvanvalé, hogy nem tdjékoztathatjuk a didkokat
nyersen a megjosolt végss tanulmanyi eredményiikrol,
mivel ha valakinek a tanulmdnyai kezdetén kozoljik,
hogy 0,6-os valészintiséggel le fog morzsolédni, az
rendkiviil etikdtlan lenne, és visszafelé siilhet el, onbetel-
jesitd joslatokhoz vezethet, és ezdltal csak novelné a le-
morzsoloddsi ardnyt. Emiatt és mas technikai okok mi-
att az eKRETA-val fejlesztett modulban, a modell kime-
nete nem a végzés valoszintisége, hanem egy altalunk
definialt sikerességi mutatd, ami a kreditindexen alap-
szik. Tovabbd, nem nyersen kozoljiik a hallgatéd becsiilt
eredményét, hanem azt, hogy a szakra beiratkozott hall-
gatokhoz képest hanyadik decilisben/percentilisben he-
lyezkedik el az illet6. Emellett, a modul kimenetében a
predikcié magyarizatira Osszpontositunk, amely jelzi,
hogy milyen készségeket kell fejlesztenie az egyénnek.

Osszefoglalas és konklazié

Ebben a munkaban a lemorzsolédasban veszélyeztetett
hallgatok azonositisan keresztil bemutattuk, hogy ho-
gyan lehet a magyardzhaté mesterséges intelligencia esz-
kozeivel a ,,fekete doboz” algoritmusok el6rejelzését at-
lathatova és érthetévé tenni.

A globalis értelmezések segitségével ravilagitottunk
azokra a tényezdSkre, amelyek a legnagyobb hatdssal van-
nak a tanulmdnyi teljesitményre. A permuticios fontos-
sag (2. tablazat) ¢és a SHAD fontossig (2. dbra) is azt

Lemorzsolodas eldrejelzése

mutatta, hogy a végs6 tanulmdnyi stiatuszra a legnagyobb
elére jelzd erével rendelkezd viltozd a kozépiskolai ta-
nulményi dtlag, ami az dltalinos tuddst méri, mivel figye-
lembe veszi a torténelem, a matematika, a magyar nyelv
és irodalom, egy idegen nyelv és egy természettudoma-
nyos targy osztalyzatait. Az a tény azonban, hogy a ma-
tematika és a valasztott tantrgy is a legfontosabb vilto-
70k kozott van, arra utal, hogy a programspecifikus tudds
sem elhanyagolhat6, és kiegésziti az altalanos tudast.
Azt is megallapitottuk, hogy a didkok nagyobb valdszi-
ntiséggel morzsolddnak le, ha nem kozvetleniil a kozép-
iskola elvégzése utin kezdik meg egyetemi tanulmi-
nyaikat. A parcidlis fiiggdségi diagram segitségével
megmutattuk, hogy a human tantargyaknak is van inkre-
mentdlis prediktiv erejiik, annak ellenére, hogy ez az
elemzés egy miszaki egyetem adataira épiil.

Eljarasunk tjdonsaga, hogy nemcsak a végzés valoszi-
niiségét becsiiljitk meg, hanem interpretilhatéva tessziik
a modellt, és az egyéni elbrejelzéseket is megmagyarz-
zuk. Ez teszi ezt a keretrendszert tobb kiilonboz6 terti-
leten is alkalmazhatova. Példaul segithet a kozépiskola-
soknak a megfelel§ szak kivalasztisaban az egyetemen, és
pélyaorienticiés tandcsaddst nyajthat azaltal, hogy a ko-
zépiskolai teljesitménymutaték alapjan megbecsiili, hogy
melyik szakon lehetnek a legsikeresebbek. Ezenkiviil a
predikciok lokalis magyarazataval a bemutatott keret-
rendszer abban is segitheti a didkokat, hogy azonositsak
azokat a készségeket, amelyeket fejleszteni kell ahhoz,
hogy sikeresek legyenek az egyetemi tanulmanyaikban.
Tovibba a bemutatott mddszertan a felsGoktatdsi don-
téshozok szdmdra is hasznos lehet, hogy megtaldljak a
megfelel§ beavatkozasi pontokat a veszélyeztetett did-
kok szamara, példdul személyre szabott korrepetilas
vagy felzarkéztatd kurzusok ajanlasaval.

A tanulmdny egyik limiticidja, hogy kizirélag a M-
egyetem adataira épiil, ahol a legtobb hallgaté miszaki
képzésben vesz részt, ezért érdekes lenne mds felsGokta-
tasi intézmények adatain is elvégezni az elemzéseket. Jo-
vébeni kutatdsi terviink, hogy a legtobb magyarorszagi
telsGoktatasi intézmény adataira alapozva vilagos és dtfo-
g6 képet adjunk az egyetemi sikerességhez leginkibb
hozzajaruld tényez8krdl. Emellett fontos megjegyezni,
hogy mig a hallgatéi lemorzsolodast szimos tényezé be-
folyasolja, addig mi csak néhany, f6ként a kozépiskolai
teljesitményhez kapcsolédé véltozokkal rendelkeziink.
Mas viltozékat is Osszefliggésbe hoztak a hallgatéi siker-
rel, mint példdul a tirsadalmi-gazdasigi stitusz (Zwick—
Himelfarb 2011; Freitas et al. 2020), a kollégiumi 1ét
(Zeleny—Molontay-Szabo 2021) és kilonbozé pszicholo-
giai tényez8k (Séllei—Stumphanser—Molontay 2021).
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munkdjiért. Kiilon kiszonet Szabo Mihilynak a kézirat
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A kutatds az Eurdpai Unid tamogatdsival valosult
mey, az RRF-2.3.1-21-2022-00004 azonositiji, Mestersé-
ges Intelligencia Nemzeti Labovatovium projekt kevetében.
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Minisztérium Nemzeti Kutatdsi Fejlesztési és Innovicids
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