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Egy felnőttképzési MOOC-programon részt vevők 
aktivitási adatainak elemzése: lemorzsolódás,  

sikeresség és tanulási profilok

A tömeges nyílt online kurzusok (Massive Open Online Courses, MOOC) olyan távok-
tatási képzések, amelyek a résztvevők nagy számával és heterogenitásával, valamint 
a magas lemorzsolódási aránnyal tűnnek ki. Mindezek megnehezítik a résztvevők 
előrehaladásának nyomon követését. Jelen kutatás során egy felnőttképzési kör-
nyezetben megvalósított, tömeges nyílt online kurzus résztvevőinek (N = 7760) ta-
nulói profiljait vizsgáltuk. A tanulói profilok meghatározását a résztvevők tanulási 
aktivitásának alapján végeztük el, amelyhez látens profil (Latent Profile Analysis, 
LPA) elemzést használtunk. A résztvevők aktivitása, kurzus iránti elkötelezettsége 
a kurzus első felében jelentős mértékben, a második felében csak kis mértékben 
csökkent. A kurzus záróvizsgáján való sikerességet legnagyobb mértékben a tan-
anyagban való előrehaladás határozta meg. A résztvevők aktivitása alapján kilenc 
tanulói profilt azonosítottunk, amelyek két nagyobb kategóriába sorolhatók. A ta-
nulói profilok egy része esetén a záróvizsgán nyújtott teljesítmény arányos volt a 
résztvevők aktivitásával, más részüknél nem állt fenn ez az összefüggés. A tanulói 
profilok azonosítása megalapozhatja a személyre szabott oktatás lehetőségét.

Kulcsszavak: tanulói aktivitás, MOOC, klaszteranalízis, látens profil elemzés, tanulói 
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.

Keywords: student activity, MOOC, cluster analysis, latent profile analysis, student profiles
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Bevezetés

Az informatikai eszközök 20. század végi és 21. századi jelentős fejlődésével és széles 
körű elérhetővé válásával lehetőség nyílt a technológia tanítási-tanulási folyamat-
ban való mindennapos használatára. A technológia használata a teljes pedagógiai 
folyamatot képes felölelni, kiterjed az oktatás minden szintjére az óvodától a fel-
sőoktatáson át a felnőttkori tanulásig. A technológia oktatásban való használatának 
egyik legnagyobb előnye, hogy tovább lehet lépni a hagyományos, frontális, tanár-
központú „one size fits all” szemléleten, és elérhetővé válhat a személyre szabott 
tanulás lehetősége (Molnár 2021).

A technológia oktatásban való alkalmazása nem csak napjaink igénye, már a di-
gitális korszakot megelőzően, a 20. század első felében megjelentek az első mecha-
nikus oktatógépek. Az első oktatógépet Sidney L. Pressey fejlesztette ki az 1920-as 
években azzal a megfontolással, hogy az oktatásban számos olyan feladatot kell a 
tanulókkal rutinszerűen gyakoroltatni, amely feleslegesen nagy terhet jelent az ok-
tatók számára. Ekkor a tanulók még papíron kapták meg a számozott kérdéseket a 
négy válaszlehetőséggel együtt, és a gépen a négy válaszlehetőség nyomógombjai 
közül kellett a megfelelőt kiválasztani. Amennyiben egy tanuló jó választ adott, ak-
kor a gép továbblépett a következő feladatra, ha nem, akkor a tanuló tovább pró-
bálkozhatott, ezáltal a tanulók a nekik megfelelő tempóban haladhattak előre a 
feladatokban (Kassymova et al. 2020). Az oktatógépek ezzel megtették az első lépést 
a személyre szabott oktatás felé, ugyanakkor annak valódi lehetősége napjainkban 
vált realitássá.

A modern technológiák oktatásban való használata során olyan kontextuális 
adatokat (feladattal eltöltött idő, előre- és hátraugrások, szemmozgás, kattintások 
stb.) lehet gyűjteni, amelyek a hagyományos oktatási és értékelési rendszerekben 
elképzelhetetlenek (Tóth et al. 2017). A kontextuális adatok elemzése alapján még 
inkább személyre lehet szabni az oktatást, amivel tovább növelhető az oktatás ha-
tékonysága. Az oktatók objektív visszajelzéseket kaphatnak a tanítási-tanulási fo-
lyamatról, amely alapján megvalósítható a tanulók tanulásának és viselkedésének 
elemzése (Romero és Ventura 2020).

Tömeges nyílt online kurzusok

A tömeges nyílt online kurzus (Massive Open Online Course, MOOC) kifejezést David 
Cormier alkotta meg egy online kurzusra vonatkozóan, amelyet a kanadai Manitoba 
Egyetemen hirdettek meg 2008 őszi félévében (Hollands és Tirthali 2014). A kifeje-
zést érdemes szóról szóra elemezni. A tömeges azt jelenti, hogy a résztvevők szá-
ma sokkal nagyobb, mint az a hagyományos oktatás keretében elképzelhető. A nyílt 
kifejezés az ingyenes (vagy alacsony áron elérhető) hozzáférhetőséget és a bárki 
számára való nyitottságot jelenti, ugyanis a kurzusok többségének nincs semmilyen 
belépési követelménye. A kurzusok az online térben zajlanak, az internet segítségé-
vel a nap bármely szakában bárhonnan hozzáférhetők. A kurzus kifejezés pedig a 
strukturált tananyagra utal, amelyek által a résztvevők önállóan is képesek tanul-
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ni (Khalil és Ebner 2017). A MOOC-ok lehetőséget teremtenek, hogy bárki akármit, 
akárhol, akármikor tanulhasson (Longstaff 2017), mindezt úgy, hogy „bárki számára 
ingyen elérhetővé tették az élvonalbeli egyetemek szupersztár professzorainak kur-
zusait” (Molnár, Turcsányi-Szabó és Kárpáti 2020).

A MOOC-ok általában független platformszolgáltatókon keresztül érhetők el, kö-
zülük a legismertebbek a Coursera, az edX és az Udacity (Hollands és Tirthali 2014). 
A hagyományos oktatási formákhoz képest jelentős különbség, hogy itt sokkal na-
gyobb a résztvevők heterogenitása, amely többek között az iskolai végzettségben, 
az előzetes ismeretek mértékében, az életkorban, a szociokulturális háttérben is 
megnyilvánul (Barthakur et al. 2021; Ortega-Arranz et al. 2019). Az első MOOC-okat 
egyetemek indították, így a korai HarvardX és MITx kurzusokon a medián életkor 30 
év alatt volt (Ho et al. 2014). A MOOC-ok szélesebb körben való ismertté válásával és 
elterjedésével a résztvevők átlagéletkora is magasabb lett. Williams és munkatársai 
(2018) nyolc edX kurzus, összesen több mint 15 000 résztvevőjének életkorát hason-
lították össze, az átlagéletkor az egyes kurzusokon 32 és 41 év között volt. További 
fontos különbség, hogy a résztvevőknek a folyamatos tanári jelenlét és instrukciók 
helyett videók, majd azt követő kérdések és feladatok segítségével alapvetően önál-
lóan kell tanulniuk (Yu, Wu és Liu 2019).

A MOOC-oknak a hagyományos oktatási formákhoz képest számos előnyük van. 
Sokkal változatosabb képzési kínálat nyújtható belőlük, így a tanulók az igényeiknek, 
preferenciáiknak és helyzetüknek megfelelő képzésekre jelentkezhetnek (Matcha et 
al. 2020). Könnyen hozzáférhetők és az egyéni időbeosztáshoz igazítható a kurzusok 
elvégzése (Khalil és Ebner 2017). Alacsony költséggel járnak, mivel nem kell elutazni 
a képzésekre, nagy létszámmal indíthatók, így alacsony az egy résztvevőre jutó költ-
ség, valamint egy kurzus tananyagát egyszer kell elkészíteni, ugyanakkor többször 
is felhasználható, többször is indítható és kiközvetíthető (Námesztovszki et al. 2015).

A MOOC-ok ugyanakkor számos előnyük ellenére, sőt részben épp a fent emlí-
tett előnyeikből fakadóan jelentősen nagyobb lemorzsolódási rátával valósulnak 
meg, mint a jelenléti kurzusok. Egy-egy kurzusra nagyon sok jelentkező regisztrál, 
ugyanakkor közülük sokan el sem kezdik a képzést, valamint a kurzusokba belekez-
dők közül is sokan lemorzsolódnak, nem fejezik be a képzést (Khalil és Ebner 2017). 
Hollands és Tirthali (2014) elemzésében 85% és 97% között megvalósuló lemorzso-
lódási arányt azonosított, míg mások átlagosan 90% körülit tapasztaltak (Gregori 
et al. 2018; Hew és Cheung 2014; Morris 2013). A magas lemorzsolódási arány oka 
egyrészt a résztvevők oldaláról (1) a motiváció hiánya, (2) az időhiány és (3) a nem 
megfelelő előzetes tudás, másrészt a kurzus jellegéből adódóan (4) a kurzus esetle-
gesen nem megfelelő kialakítása, (5) az elszigeteltség, (6) az alacsony szintű interak-
tivitás és (7) az oktatókkal való kapcsolat hiánya, ami személytelenné teszi a tanítás 
és tanulás folyamatát és sok résztvevőre negatívan hat (Khalil és Ebner 2017; Morris 
2013; Zhu et al. 2022). A magas lemorzsolódási arány egy olyan probléma, amellyel 
minden MOOC-platform küzd, csökkentését különböző felépítésű, szerkezetű, moti-
vációs elemeket tartalmazó kurzusok és vonatkozó kutatások indításával és alkal-
mazásával igyekeznek megoldani (Yu, Wu és Liu 2019).

A MOOC-platformokon kínált kurzusok száma évről évre nő, a Class Central ada-
tai alapján 2021-ben a világ több mint 900 egyeteme közel 20  000 kurzust kínált 
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(Class Central 2021). A MOOC-ok növekvő népszerűségének legfőbb oka Majó-Petri 
és munkatársai (2020) szerint nem a nyílt hozzáférés vagy az ingyenesség, hanem a 
fiatalabb generációk változó tanulási szokásai, valamint a tömegesen megvalósuló, 
személyre szabott oktatás lehetősége. A hallgatók nagy létszáma miatt a kurzusok 
során nagy mennyiségű adat keletkezik, amelyek elemzése alapján jobb minőségű 
tananyagok állíthatók elő, amelyek így egyre inkább megfelelnek a hallgatók sze-
mélyre szabott igényeinek (Szani és Merkovity 2014).

Tanulói profilok meghatározása

A MOOC-kutatások egyik fő célja a diákok online környezetben való tanulásának 
minél jobb megértése, a hasonló tulajdonságokkal rendelkező tanulók csoportjainak 
azonosítása. Ehhez leggyakrabban azt elemzik, hogy a résztvevők hogyan használ-
ják a kurzus keretein belül elérhető különböző eszközöket és forrásokat (videók, kví-
zek, chat stb.). A tanulói csoportok azonosítására a korábbi kutatások leggyakrabban 
k-közép vagy hierarchikus klaszteranalízist használtak (Barthakur et al. 2021; Del 
Valle és Duffy 2009; Fan et al. 2022; Rodrigues et al. 2016). A klaszteranalízis alkal-
mazásával a hétköznapi életben is széleskörűen találkozunk, ez alapján szegmentál-
ják a vevőket a webáruházak, így működnek a streamingszolgáltatók ajánlói, vagy 
éppen ilyen módszerekkel próbálják megelőzni az internetes csalásokat (Henning 
et al. 2015).

Rodrigues és munkatársai (2016) egy 5100 fős brazil MOOC résztvevőinek cso-
portosítását végezték el egyrészt hierarchikus (Ward), másrészt nem hierarchikus 
klaszteranalízissel (k-közép). A résztvevők hét csoportját különítették el, amely cso-
portok összességében háromféle elköteleződési mintázatot tükröztek. A résztvevők 
16%-a bizonyult nagy mértékben elkötelezettnek a kurzus teljesítése iránt, 26%-uk 
részlegesen, míg 58%-uk nem volt elkötelezett. Del Valle és Duffy (2009) egy online 
tanártovábbképzési kurzus 59 résztvevőjének viselkedését elemezte hierarchikus 
(Ward) klaszteranalízissel. Nyolc változót vontak be az elemzésbe, amelyek alapján 
szintén három klaszter alakult ki. Az első klaszterbe tartozott a tanárok nagyobb 
része (59%), ők töltötték a legtöbb időt a feladatokkal és a legtöbb tanulási forrást 
használták fel, ők a tananyag teljes megtanulására törekedtek. A második klaszterbe 
tartozók (22%) gyakran és rendszeresen megoldották a rendszer által kiközvetített 
feladatokat, de jóval kevesebb időt töltöttek a tananyag feldolgozásával. A harmadik 
klaszterbe tartozók (19%) összességében a másik két csoporthoz képest a legkeve-
sebb idő alatt minimális erőfeszítést tettek a kurzus elvégzése érdekében.

A látens csoport elemzés (Latent Class Analysis, LCA) egy olyan statisztikai ala-
pokon nyugvó klaszterelemzési technika, amelyet gyakran használnak az emberi 
viselkedésminták profilozására és megértésére. A hagyományos klaszterezéssel egy 
adott tanuló egy adott tulajdonsággal jellemezhető csoportba tartozik. A látens profil 
elemzés valószínűségi alapokon nyugszik, emiatt egy adott tanuló több csoportba 
is tartozhat. Meg tudjuk mondani, hogy egy tanuló mekkora valószínűséggel tarto-
zik egy adott tanulási stratégiát használó csoportba, és a gyakorlatban abba a cso-
portba soroljuk, ahova a legnagyobb valószínűséggel tartozik (Henning et al. 2015). 
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A látens csoport elemzést eredetileg kategorikus és ordinális változók elemzésére 
használták, később azonban egy módosított algoritmus segítségével megvalósult 
ezen elemzési eljárás alkalmazása folytonos változók esetén is. Ebben az esetben 
a módszert gyakran látens profil elemzésnek (Latent Profile Analysis, LPA) nevezik 
(Muthén és Muthén 2012). Barthakur és munkatársai (2021) egy négy kurzusból álló 
MOOC-program 175 résztvevőjének kontextuális adatait elemezték. A látens profil 
elemzésbe 23 változót vontak be, amivel hatféle tanulási stratégát azonosítottak. (1) 
Intenzív (14,5%): magas szintű elkötelezettség és az összes tanulási forrás használa-
ta. (2) Értékelésorientált (25,4%): a legszélesebb körben használt stratégia, amelyet 
elsősorban az összes értékelési feladatban való magas szintű aktivitás és a kvízkér-
dések megoldása jellemzett. (3) Nagymértékben demotivált (21,2%): az ide tartozók 
voltak a legkevésbé elkötelezettek a kurzus iránt, ők a többieknél jelentősen alacso-
nyabb pontszámot értek el az összes változó esetében. (4) Videófókuszú (1,5%): el-
sődleges jellemzői a videós tevékenységekben való fokozott aktivitás és a rendkívül 
intenzív videóletöltés. (5) Mérsékelt elkötelezettség (13,4%): ezt a stratégiát a kurzus 
átlagos használata jellemezte. (6) Demotivált (23,9%): ez a stratégia minimális akti-
vitást tükröz az összes rendelkezésre álló komponens és erőforrás tekintetében. Ös�-
szefoglalva kiemelhetjük, hogy a klaszterek száma, valamint a létrejövő klaszterek 
jellemzői erősen függenek számos tényezőtől, többek között magától a kurzustól, az 
elemzésbe bevont változóktól és a klaszterezéshez használt módszertől.

Célok, kutatási kérdések

A nemzetközi szakirodalomban széles körben vizsgált téma a MOOC-résztvevők 
profiljainak azonosítása, azonban legjobb tudomásunk szerint limitáltak a hazai vo-
natkozó kutatások. A jelen kutatás célja a résztvevők MOOC-kurzus során detektált 
aktivitásának, valamint tanulási stratégiáinak vizsgálata. A következő kutatási kér-
désekre kerestük a választ:

1.	 Hogyan változik a résztvevők aktivitása a kurzus során?
2.	 Az egyes változók milyen mértékben jelzik előre a kurzus záróvizsgáján nyúj-

tott teljesítményt?
3.	 Milyen tanulói profilok azonosíthatók a tananyagban eltöltött idő, a tananyag-

ban való előrehaladás és az elért teljesítmény alapján?

Módszerek

A kurzus áttekintése

A kutatás keretében vizsgált MOOC-kurzus (Újratervezés Program 3.0) során a részt-
vevők alapvető digitális készségeket sajátíthattak el, illetve egy weboldal megalkotá-
sán keresztül betekintést kaphattak a programozás alapjaiba is. Az online program 
elvégzésére a regisztrációt követően négy hét állt a rendelkezésükre. A négyhetes 
időtartam lehetőséget nyújtott arra, hogy a kurzus munka mellett, akár csak hétvé-
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genként is elvégezhető legyen. A kurzus 14 modulból épült fel, az egyes modulok vi-
deós tananyagokból, valamint az ezek alapján megoldandó tesztekből, feladatokból 
álltak. Az egyes modulok logikailag egymásra épültek, ugyanakkor egy adott modul 
elvégzése nem volt feltétele egy következő modul elvégzésének. Ennek következté-
ben, ha egy résztvevő előzetesen már rendelkezett informatikai ismeretekkel, le-
hetősége volt bizonyos tananyagrészek átugrására. A kurzus záróvizsgával zárult, 
amelynek sikeres teljesítése után a résztvevőknek lehetőségük nyílt egy támogatott, 
államilag elismert végzettséget nyújtó IT-képzésen való részvételre.

A kurzus 2022. május-június hónapokban valósult meg. A kurzusra 9984 fő re-
gisztrált, de a kurzus megvalósítására szolgáló NEXIUS Learning keretrendszerbe 
már csak 8479 fő jelentkezett be, és közülük 7760 fő kezdte meg a tananyagok feldol-
gozását. Az elemzésekbe kizárólag ez utóbbi résztvevők adatai kerültek be.

A résztvevők személyes adatait a felnőttképzésről szóló 2013. évi LXXVII. tör-
vény előírásai alapján kezeltük, és kizárólag azokat az adatokat kértük be tőlük, 
amelyekre a törvény felhatalmazást ad. A kurzusra történő jelentkezéskor a részt-
vevők belegyeztek abba, hogy anonimizált adataik kutatási célból felhasználhatók. 
Az elemzésekbe ezen kívül azokat a kontextuális adatokat vontuk be, amelyekre az 
oktatási keretrendszer lehetőséget nyújtott. Az elemzésekbe bevont változók nevét 
és leírását az 1. táblázat tartalmazza.

Változók neve Változók leírása

tananyaggal eltöltött idő a résztvevők által a tananyag tanulásával és 
a feladatok megoldásával eltöltött összes idő 
percben

tananyagban való előrehaladás a résztvevők által elvégzett tananyag és az 
összes tananyag aránya

életkor a résztvevők életkora években

iskolai végzettség a résztvevők legmagasabb iskolai 
végzettsége:
ISCED 1: befejezett általános iskolai 4. 
osztály,
ISCED 2: befejezett általános iskolai 
végzettség,
ISCED 3: középfokú végzettség,
ISCED 4: technikum,
ISCED 5: felsőoktatási szakképzés,
ISCED 6-8: felsőfokú végzettség

angol nyelvtudás a résztvevők nyelvtudása önbevallás 
alapján:
1: nincs, 2: alapfokú, 3: középfokú, 4: 
felsőfokú

teljesítmény az elért pontszám és az összes pontszám 
aránya

1. táblázat: Az elemzésekbe bevont változók neve és leírása (saját szerkesztés)
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A kiugró értékek azonosítására (Tukey 1977) vezette be a boxplot módszert, 
amelyhez a kvartiliseket alkalmazta. Az interkvartilis tartomány (interquartile ran-
ge, IQR) az alsó (Q1) és a felső (Q3) kvartilis közötti különbség. A szabály a megfigye-
léseket kiugrónak nyilvánítja, ha azok a

(Q1-k∙IQR;Q3+k∙IQR) 	 (1)

intervallumon kívül esnek, ahol k = 1,5. A boxplot nagyon népszerű módszer a 
kiugró értékek azonosítására (Shein és Fitrianto 2017), olyannyira, hogy az egyik 
legismertebb statisztikai szoftver, az SPSS is ezt használja (Meyers, Gamst és Guari-
no 2013). Kutatásunkban a Hoaglin és Iglewicz (1987) által alkalmazott k = 2,2 érté-
ket használtuk a küszöb meghatározásához, amely pontosabb eredményt szolgáltat 
(Banerjee és Iglewicz 2007). A változók közül a tananyaggal eltöltött idő esetén de-
tektáltuk 30 résztvevő (0,39%) kiugró értékeit. A kiugró értékeket winsorizálással 
alakítottunk át, amely Charles P. Winsor biostatisztikusról kapta a nevét. A winso-
rizálás lényege, hogy a kiugró értékeket a legnagyobb, illetve legkisebb még nem 
kiugró értékkel helyettesítjük (Wilcox 2017). Például a

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

értékek esetén a 14 kiugró érték, emiatt az azt megelőző legnagyobb, még nem 
kiugró értékkel, azaz 6-tal helyettesítjük, így a

3, 3, 4, 4, 4, 4, 5, 5, 6, 6 	 (3)

értékeket kapjuk. A winsorizálás egy olyan robusztus módszer a kiugró értékek 
kezelésére, amely jól használható a társadalomtudományokban (Blaine 2018).

Demográfiai sokszínűség

1. ábra: A résztvevők életkor szerinti eloszlása (saját szerkesztés)
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A kurzusra jelentkezők közül a legfiatalabb résztvevő 18, míg a legidősebb 79 éves volt, 
az átlagéletkor M = 38,1 (SD = 10,2) év. Az életkori eloszlásnak két maximuma figyelhető 
meg, egyrészt 30 év, másrészt 45 év környékén (1. ábra). A maximumok egybeesnek 
Magyarország korfáján a két legnépesebb munkaképes korú korosztállyal (KSH 2023a). 

A résztvevők többségének a legmagasabb iskolai végzettsége középfokú vagy 
felsőfokú volt. A résztvevők között nem volt ISCED 1 végzettségű, 1,6%-uk általános 
iskolai végzettségű (ISCED 2) volt, 35,7% középfokú végzettségű (ISCED 3), 8,9% tech-
nikumot (ISCED 4) végzett. 16,3%-uk legmagasabb iskolai végzettsége felsőoktatási 
szakképzés (ISCED 5) volt, míg 37,6%-nak volt felsőfokú végzettsége (ISCED 6-8).

A résztvevők nyelvtudását önbevallás útján mértük, döntő többségük alapfokú 
(37,2%) vagy középfokú (42,9%) angol nyelvtudással rendelkezett. Az angol nyelv-
tudás nélküliek (6,3%) és a felsőfokú nyelvtudással rendelkezők (13,6%) jelentősen 
kisebb arányban voltak. Az angol nyelvtudásnak a kurzus szempontjából azért van 
jelentősége, mivel az informatika nyelve az angol, így feltételezésünk szerint a biz-
tos angol nyelvismerettel rendelkezők könnyebben értik meg a tananyagot.

2. ábra: A résztvevők megyei szintű eloszlása (a százalékos értékek a résztvevők megyei 
arányát jelölik; saját szerkesztés)

A résztvevők földrajzi eloszlását lakóhelyük, illetve tartózkodási helyük alapján 
elemeztük. Amelyik résztvevő kizárólag lakóhelyet adott meg, annál azt az adatot 
vettük figyelembe, aki lakóhelyet és tartózkodási helyet is, annál az utóbbi került 
bele az elemzésekbe. A résztvevők közel fele (49,5%) Budapesten vagy Pest megyé-
ben lakik (2. ábra), ami lényegesen nagyobb a két megyének az országhoz viszonyí-
tott 31,3%-os lakosságarányánál (KSH 2023b). A kurzus résztvevői 1039 településen 
élnek (3. ábra). A legtöbb résztvevő budapesti volt (2519 fő), majd létszámban né-
hány megyeszékhely és Budapest agglomerációs települései következtek. Közülük 
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a legnagyobb résztvevői létszám is egy nagyságrenddel kisebb volt a budapestinél 
(Szeged, 216 fő). Résztvevői létszám tekintetében a másik végletet azon települések 
adják, ahonnan csak egy résztvevő volt (471 település). Ezek között számos kistele-
pülés van, amelyek sokszor csak néhány száz fős lakossággal rendelkeznek. Ezen a 
ponton is visszaigazolódott a MOOC-ok egyik nagy előnye, hogy akár a legtávolabbi, 
legkisebb településekről is elérhetők a képzések (Námesztovszki et al. 2016).

3. ábra: A résztvevők települési szintű eloszlása (saját szerkesztés)

Eljárások

A résztvevők kurzus során nyújtott aktivitásának vizsgálata érdekében az egyes mo-
dulok teljesítésének arányát vizsgáltuk. A kurzus záróvizsgáján elért teljesítmény 
előrejelzése érdekében többváltozós regresszióanalízist hajtottunk végre. Ennek 
során a tananyaggal eltöltött idő, a tananyagban való előrehaladás, az életkor, az is-
kolai végzettség és az angol nyelvtudás mint prediktív változók szerepét vizsgáltuk.

A résztvevők csoportjaink meghatározása érdekében látens profilelemzést vé-
geztünk (Collins és Lanza 2010), amely egy modellalapú statisztikai módszer. A lá-
tens profil elemzés elvégzése során a résztvevők olyan csoportjait azonosítottuk, 
akik hasonló mintázatot mutattak a kurzuson való részvétel során. Az elemzésbe a 
tananyagban eltöltött időt, a tananyagban való előrehaladást, és a kurzus záróvizs-
gáján elért teljesítményt vontuk be.

A hagyományos klaszterezéses módszerekhez hasonlóan a látens profil elemzés 
során is kulcsfontosságú a látens csoportok optimális számának meghatározása. Erre 
többféle kritérium is alkalmazható, (1) a relatív illeszkedésindexek, (2) az entrópia 
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és (3) a Lo-Mendell–Rubin valószínűségi hányados teszt. A relatív illeszkedésinde-
xek közé tartozik az AIC (Akaike Information Criterion, Akaike Információs Kritéri-
um), a BIC (Bayesian Information Criterion, Bayesi Információs Kritérium) és az aBIC 
(adjusted Bayesian Information Criterion, korrigált Bayesi Információs Kritérium). A 
relatív illeszkedésindexek értékének csökkenésével növekszik a modell illeszkedése 
(Dziak et al. 2012). Az entrópia a csoportok homogenitásáról ad információt, azaz azt 
mutatja meg, hogy az adott modell mennyire pontosan sorolja az egyes résztvevőket 
az egyes profilokba. Az entrópia értéke 0 és 1 közötti értéket vehet fel, a 0,8 fölötti 
értékek megfelelő pontosságot jeleznek (Weller, Bowen és Faubert 2020). A Lo–Men-
dell–Rubin valószínűségi hányados teszt (Lo-Mendell-Rubin Adjusted Likelihood Ra-
tio Test) arra használható, hogy összehasonlítsuk az n számú és az n-1 számú látens 
osztályt tartalmazó modellt. A szignifikáns p érték azt jelzi, hogy az aktuálisan tesz-
telt n számú látens osztályt tartalmazó modell jobb illeszkedésű, mint az n-1 számú 
látens osztályt tartalmazó modell. Az elemzéseket az MPlus 8.4 szoftverrel végeztük.

Eredmények

Az 1. kutatási kérdéshez kapcsolódó eredmény: Hogyan változik a résztvevők aktivi-
tása a kurzus során?

A kutatás során megvizsgáltuk, hogy mekkora azon résztvevők aránya, akik a kur-
zus adott modulját teljesítették (4. ábra). Breslow és munkatársai (2013) túlélési 
függvényként definiálták az így kapott görbét, mivel a függvény azt mutatja meg, 
hogy a résztvevők mekkora arányban vannak még jelen a kurzusban. 

4. ábra: Az előrehaladás arányának változása az egyes modulok során  
(saját szerkesztés) 

(Jelmagyarázat: a modulok esetén a 0 a kurzus kezdő időpontját, az 1-14 pedig az egyes 
modulok végét jelöli)



Egy felnőttképzési MOOC-programon résztvevők aktivitási adatainak elemzése

45

A 2. és a 3. modul közötti növekedéstől eltekintve a túlélési függvény folyamato-
san csökkenő tendenciát mutat. A kezdeti 100%-ról az 1. modul végére 84%-ra csök-
ken. A csökkenés a kurzus első felében erőteljes, több esetben 15-20 százalékpont 
körüli az egyes modulok között, a függvény értéke a kurzus felénél 44%. A kurzus 
második felében a csökkenés azonban lelassul, nem haladja meg a 1,5 százalékpon-
tot az egyes modulok között, és a 14. modul után 39% körüli értéket vesz fel.

A 2. kutatási kérdéshez kapcsolódó eredmény: Az egyes változók milyen mértékben 
jelzik előre a kurzus záróvizsgáján elért teljesítményt?

A kutatási kérdés megválaszolása érdekében többváltozós regresszióanalízist vé-
geztünk a vizsgált változók bevonásával, amelynek eredményei a 2. táblázatban 
láthatók.

Független változók r β r•β•100 p

tananyaggal eltöltött idő 0,76 0,04 2,72 < 0,001

tananyagban való előrehaladás 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 nyelvtudás 0,05 0,02 0,10 < 0,001

Teljes megmagyarázott variancia 87,74

2. táblázat: A kurzus záróvizsgáján elért teljesítmény mint függő változóra számított 
regresszióanalízis eredménye (saját szerkesztés) 

Megjegyzés: F = 11 081,965; p < 0,001

A 2. táblázat a bevont független változók egyenkénti és együttes megmagyarázott 
varianciáját mutatja. A független változók a kurzus záróvizsgáján elért teljesítmény 
varianciájának közel 88%-át magyarázzák (R2 = 87,74% p < 0,001). Legnagyobb mér-
tékben a tananyagban történő előrehaladás jelzi előre a kurzus záróvizsgáján elért 
teljesítményt. Ehhez képest nagyságrenddel kisebb mértékben bír előrejelző erővel 
a tananyagban töltött idő. Elhanyagolható az életkor és az angol nyelvtudás szerepe, 
míg az iskolai végzettség szerepe nem szignifikáns. 

A 3. kutatási kérdéshez kapcsolódó eredmény: Milyen tanulói profilok azonosíthatók 
a tananyagban eltöltött idő, a tananyagban való előrehaladás és az elért teljesítmény 
alapján?

A látens profil elemzések illeszkedési mutatóit a 3. táblázat tartalmazza. Az AIC, a 
BIC és az aBIC is folyamatos csökkenést mutat a látens osztályok számának növe-
kedése során. Az entrópia a két és három látens osztály esetén mutatott maximu-
mot, de ezután is jelentősen meghaladta a megfelelőnek tekintett 0,8-es értéket. Az 
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LMR teszt (Lo–Mendell–Rubin valószínűségi hányados teszt) alapján a kilenc látens 
profillal rendelkező modellt fogadtuk el. A bevont változók alapján egyértelműen 
azonosíthatók a különböző típusú résztvevők. A 4. táblázat az adott látens csoport-
hoz tartozás valószínűségét mutatja.

Látens 
osztályok 
száma

AIC BIC aBIC Entrópia LMR teszt p

2 35 328 35 398 35 366 0,99 29 920 < 0,000

3 28 598 28 695 28 651 0,98 6555 < 0,000

4 25 930 26 055 25 998 0,94 2603 < 0,000

5 22 485 22 638 22 568 0,98 3359 < 0,000

6 19 702 19 883 19 800 0,95 2614 < 0,000

7 17 984 18 193 18 098 0,95 1679 < 0,000

8 16 241 16 477 16 369 0,94 1704 < 0,000

9 14 965 15 229 15 108 0,94 1524 < 0,000

10 13 896 14 188 14 055 0,94 1047 0,554

3. táblázat: A látens profil elemzések illeszkedési mutatói (saját szerkesztés)

Látens  
csoport

Látens csoport

LC1 LC2 LC3 LC4 LC5 LC6 LC7 LC8 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. táblázat: Az adott látens profillal jellemezhető csoporthoz tartozás valószínűsége 
(saját szerkesztés)
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Az egyes látens csoportok jellemzését a nagy számuk miatt nem számozásuk 
szerinti, hanem logikai sorrendben tesszük meg. Az 5. ábra a kilenc, egymástól kü-
lönböző látens csoport (LC) jellemzőit, az 5. táblázat az egyes csoportokhoz tartozó 
átlagos időt, előrehaladást és pontszámot mutatja.

5. ábra: A látens csoportok alakulása (saját szerkesztés) 
(Jelmagyarázat: LC1: alacsony aktivitás magas teljesítménnyel; LC2: közepes idő, magas 
előrehaladás, közepes pontszám; LC3: legalacsonyabb aktivitás arányos teljesítménnyel; 

LC4: legmagasabb aktivitás arányos teljesítménnyel; LC5: magas aktivitás arányos 
teljesítménnyel; LC6: alacsony aktivitás arányos teljesítménnyel; LC7: közepes aktivitás 
arányos teljesítménnyel; LC8: közepes idő, magas előrehaladás, magas pontszám; LC9: 

nagyon sok idő, magas előrehaladás, magas pontszám)

Látens 
csoport

idő (perc) előrehaladás (%) pontszám (%)

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 3,8 2,3 4,2

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. táblázat: Az egyes látens csoportokhoz tartozó átlagos idő (perc), előrehaladás (%) és 
pontszám (%) (saját szerkesztés)
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A látens csoportokat két nagyobb kategóriába sorolhatjuk aszerint, hogy vizsga-
teljesítményük arányos volt-e a befektetett erőfeszítéssel (tananyaggal töltött idő és 
előrehaladás). Az LC3, LC4, LC5, LC6 és LC7 csoportoknál a vizsgateljesítmény ará-
nyos a befektetett erőfeszítéssel. A résztvevők közel négyötöde ezekbe a látens cso-
portokba tartozik (79,6%). Az ide tartozó résztvevőkre az jellemző, hogy akik több 
időt töltöttek a tananyaggal és nagyobb mértékű volt az előrehaladásuk benne, azok 
jobb eredményt értek el. Az ezeket a csoportokat jellemző görbék egymással nagy-
jából párhuzamosan, közel vízszintesen futnak. A résztvevők több mint harmada 
(3041 fő, 39,2%) teljes mértékben elvesztette a motivációját a képzéssel kapcsolatban 
(LC3). Ők minimális időt töltöttek a tananyaggal, minimális volt az előrehaladásuk, 
és vizsgát sem tettek, vagy ha igen, akkor igen alacsony teljesítményt mutattak. A 
résztvevők több mint ötöde (1652 fő, 21,3%) stabilan motivált maradt a képzés során 
(LC4). Ők viszonylag sok időt töltöttek a tananyaggal, amin nagyrészt végighaladtak, 
és jó eredményt értek el a vizsgán. A többi csoport létszáma az eddigiekhez képest 
jóval kisebb arányú, minden esetben 10% alatt marad. Három látens csoport, az ötö-
dik (LC5: 242 fő, 3,1%), a hatodik (LC6: 765 fő, 9,9%) és a hetedik (LC7: 475 fő, 6,1%) 
az előzőek között helyezkedik el a tananyaggal töltött idő, az előrehaladás és az elért 
pontszám tekintetében is.

Az LC1, LC2, LC8 és LC9 csoportoknál a vizsgateljesítmény nem volt arányos a 
tananyaggal töltött idővel és/vagy a tananyagban való előrehaladással. Az ezeket a 
csoportokat jellemző görbék egymással nem párhuzamosak, és nem is vízszintesen 
futnak. Az első csoportba (LC1: 184 fő, 2,4%) tartozó résztvevők nagyon rövid időt 
töltöttek a tananyaggal és nagyon alacsony volt az abban való előrehaladásuk, en-
nek ellenére nagyon jó eredményt értek el. A második csoportba tartozók (LC2: 102 
fő, 1,3%) közepes idő alatt nagyrészt végighaladtak a tananyagon, ennek ellenére kö-
zepes vizsgaeredményt értek el. A nyolcadik csoportba tartozók (LC8: 739 fő, 9,5%) 
viszonylag rövid idő alatt nagyrészt végighaladtak a tananyagon, és nagyon magas 
pontszámot értek el a vizsgán. A kilencedik csoportba tartozók (LC9: 560 fő, 7,2%) 
extrém sok idő alatt haladtak végig a tananyagon és így értek el jó eredményt.

Diszkusszió

A vizsgált MOOC-ot 7760 fő kezdte el, sikeres vizsgát pedig 2143 résztvevő tett, ami 
72,4%-os lemorzsolódási arányt jelent. A lemorzsolódási arány lényegesen alacso-
nyabbnak bizonyult, mint a szakirodalmi adatok alapján nemzetközi szinten tapasz-
talható 90% körüli érték (Gregori et al. 2018; Hew és Cheung 2014; Morris 2013). 
Feltételezésünk szerint ennek egyik oka, hogy a sikeres vizsgázóknak lehetőségük 
volt a 100%-os támogatással megvalósuló, államilag elismert végzettséget adó infor-
matikai képzésekre pályázni. 

A kurzusban egy adott modul elvégzése nem volt feltétele egy következő modul 
elvégzésének, emiatt előfordulhatott, hogy egy résztvevő kihagyott egy modult, majd 
a következőt elvégezte. Ilyen eset látható a 2. és a 3. modul között, sok résztvevő 
hagyta ki a 2. modult, majd közülük többen elvégezték a harmadikat, így az utóbbi 
esetben magasabb a modult elvégzők aránya. A túlélési függvényt esetünkben azzal 
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az eltéréssel kell alkalmazni, hogy egy adott modul be nem fejezése után a résztvevő 
még továbbléphetett a következő modulra, tehát nem feltétlenül jelentkezik lemor-
zsolódóként, aki nem fejezett be egy adott modult. A résztvevők aktivitása a 2. és a 3. 
modul közötti növekedéstől eltekintve folyamatosan csökkenő tendenciát mutatott. 
A csökkenés a kurzus első felében volt nagyobb mértékű, az egyes modulok között 
több esetben 15-20 százalékpont körül volt. A kurzus második felében a csökkenés 
azonban lelassult, az egyes modulok között nem haladta meg a 1,5 százalékpontot. 
Azok a résztvevők, akik eljutottak a kurzus feléig, közel 90%-os valószínűséggel ak-
tívak maradtak a kurzus végéig. Ez alapján a kurzus első felében nagyobb annak 
a valószínűsége, hogy a résztvevők nem végeznek el egyes modulokat, és ezáltal 
lemorzsolódnak a képzésről, azaz a kurzus első felében lényeges MOOC elem a rész-
vevők személyes megszólítása, motiválása, amivel várhatóan csökkenteni lehet a 
lemorzsolódási arányt. Az eredmények összhangban vannak korábbi kutatási ered-
ményekkel. Breslow és munkatársai (2013) szintén a kurzus első felében detektáltak 
jelentősebb lemorzsolódást. Singer (2019) közel 300  000 HarvardX-re regisztrálót 
kérdezett meg kérdőíves módszerrel, hogy mi volt a céljuk a kurzusra való jelentke-
zés során. A megkérdezettek közel harmada nem válaszolt, majd az ő lemorzsolódási 
görbéjük csökkent a legdrasztikusabban. Hipotézise szerint ők azok, akik valójában 
nem is szándékozták elvégezni a kurzust.

A tananyaggal eltöltött idő, a tananyagban való előrehaladás, az életkor, az isko-
lai végzettség és az angol nyelvtudás záróvizsgán elért teljesítményre gyakorolt ha-
tásának vizsgálatára többváltozós regresszióanalízist alkalmaztunk. A legnagyobb 
mértékben a tananyagban történő előrehaladás (84,9%) bírt előrejelző erővel a vizs-
gaeredményre. A tananyagban eltöltött idő ehhez képest egy nagyságrenddel kisebb 
előrejelző erővel bírt (2,72%). Az életkor (0,05%) és az angol nyelvtudás (0,10%) sze-
repe pedig még alacsonyabb hatással rendelkezett, míg az iskolai végzettség nem 
játszott szignifikáns szerepet az eredmény előrejelzésében. Az eredmények alapján 
megállapítható, hogy a résztvevők demográfiai adatai (életkor, iskolai végzettség, 
angol nyelvtudás) gyakorlatilag nincsenek hatással a kurzuson elért eredményessé-
gükre, azt szinte kizárólag a tanulási stratégiájuk határozza meg.

Chiu és munkatársai (2018) taiwani MOOC-kurzusok elemzése során arra a kö-
vetkeztetésre jutott, hogy a végleges osztályzat a megválaszolt kérdések számával 
korrelált leginkább. Hasonló eredményre jutottak Moreno-Marcos és munkatársai 
(2020), akik két MOOC adatainak elemzése alapján megállapították, hogy a teljesít-
mény legjobb prediktorai a feladatokkal összefüggő változók (például megoldott 
feladatok, helyes feladatok aránya). Az elemzés során külön az egyes feladatok sze-
repét nem tudtuk vizsgálni, mert erre nem nyújtott lehetőséget a keretrendszer, 
viszont a feladatok megoldása beletartozott az előrehaladásba, így eredményeink 
összhangban vannak a szakirodalmi adatokkal.

A kontextuális adatokon alapuló látens profil elemzések lehetővé tették a részt-
vevők kurzuson mutatott aktivitásának elemzését. A szakirodalmi elemzés alapján 
azt feltételeztük, hogy a résztvevőknek legalább három csoportja azonosítható a log- 
adatok alapján. A látens profil elemzés ennél jóval részletesebb eredményt adott, a 
résztvevők kilenc csoportját azonosította. A kilenc csoport két nagyobb kategóriá-
ba sorolható. Az egyik kategóriába tartozó csoportok résztvevői esetében a vizsgán 
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nyújtott teljesítmény arányos volt a befektetett erőfeszítéssel, azaz a tananyaggal 
töltött idővel és az előrehaladással. A másik kategóriába tartozó csoportok résztve-
vői esetén ez az arányosság nem állt fenn.

Az első kategóriába sorolható látens csoportokba (LC3, LC4, LC5, LC6, LC7) tarto-
zott a résztvevők döntő többsége (79,6%). Az ezekbe a csoportokba tartozó résztve-
vőkre jellemző, hogy ha több időt töltöttek a tananyaggal és jobban előrehaladtak 
benne, akkor jobb eredményt értek el a záróvizsgán. A 3. látens csoportba (LC3: 
legalacsonyabb aktivitás arányos teljesítménnyel) tartozó résztvevők (39,2%) teljes 
mértékben elvesztették a kurzus iránti érdeklődésüket, a legkevesebb idő alatt (M = 
140,9 perc, SD = 159,9) a legkevésbé haladtak előre a tananyagban (M = 4,0%, SD = 
3,8), és ennek megfelelően a legrosszabb eredményt érték el (M = 2,3%, SD = 4,2). A 
4. látens csoportba (LC4: legmagasabb aktivitás arányos teljesítménnyel) tartozott 
a résztvevők 21,3%-a, ők ebben a kategóriában a leghosszabb idő alatt (M = 2306,4 
perc, SD = 455,1) a legtovább jutottak a tananyagban (M = 99,3%, SD = 2,7), és en-
nek megfelelően a legjobb eredményt érték el (M = 92,0%, SD = 9,7). Aktivitás és 
teljesítmény szempontjából is közöttük helyezkedik el a 6. látens csoport (LC6: 9,9%, 
alacsony aktivitás arányos teljesítménnyel), a 7. látens csoport (LC7: 6,1%, közepes 
aktivitás arányos teljesítménnyel), és az 5. látens csoport (LC5: 3,1%, magas aktivitás 
arányos teljesítménnyel).

A második kategóriába sorolható látens csoportokba (LC1, LC2, LC8, LC9) a részt-
vevők ötöde tartozott (20,4%). Az ezekbe a csoportokba tartozó résztvevőkre az jel-
lemző, hogy aktivitásuk nem volt arányos a záróvizsgán nyújtott eredményükkel. 
Az 1. látens csoportba tartozó résztvevők (LC1: 2,4%) nagyon alacsony aktivitással 
jellemezhetők, azaz nagyon kevés időt töltöttek a tananyagban (M = 421,0 perc, SD = 
327,2), és nagyon keveset is haladtak előre benne (M = 18,4%, SD = 10,1), ennek elle-
nére jó eredményt értek el a záróvizsgán (M = 84,2%, SD = 12,0). Az ebbe a csoportba 
tartozó résztvevőknek az iskolai végzettsége nem volt magasabb a többi csoport 
résztvevőinél. Az elért eredmény azzal magyarázható, hogy ők már rendelkeztek a 
tananyaggal kapcsolatos előzetes ismeretekkel, így anélkül is sikeresek tudtak lenni 
a vizsgán, hogy végighaladtak volna a tananyagon. A 2. látens csoportba tartozó 
résztvevők (LC2: 1,3%) közepes idő alatt (M = 1412,6 perc, SD = 839,0) szinte teljesen 
végigértek a tananyagon (M = 94,4%, SD = 7,5), és közepes eredményt értek el (M = 
42,9%, SD = 16,3). Az ebbe a csoportba tartozó résztvevők esetén nem a tananyag-
ban való előrehaladás, hanem a tananyaggal eltöltött idő határozta meg az eredmé-
nyességet, amelynek vélhetően a figyelmetlen tanulás a magyarázata. A 8. látens 
csoportba tartozó résztvevők (LC8: 9,5%) a közepesnél kicsit rövidebb idő alatt (M = 
890,9 perc, SD = 430,7) haladtak végig a tananyagon (M = 99,2%, SD = 3,0), viszont ők 
jó eredményt értek el (M = 89,5%, SD = 11,2). Ennek lehetséges magyarázata, hogy az 
ebbe a csoportba tartozó résztvevők jó képességekkel rendelkeznek, vagy előzetes 
ismereteik voltak a tananyaggal kapcsolatban. A 9. látens csoportba tartozó részt-
vevők (LC9: 7,2%) nagyon sok időt töltöttek el a tananyaggal (M = 3906,0 perc, SD 
= 470,2), miközben végighaladtak rajta (M = 99,3%, SD = 3,0), és ezzel jó eredményt 
értek el (M = 92,2%, SD = 10,3). A viselkedésük lehetséges magyarázata, hogy az 
ebbe a csoportba tartozó résztvevők kevésbé jó képességűek, emiatt töltöttek több 
időt a feladatok megoldásával. Egy másik lehetséges magyarázat az, hogy számukra 
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nagyon fontos volt a vizsgán való jó teljesítmény, és a sok tanulással biztosra akar-
tak menni.

Limitáció

A kutatás legfőbb korlátjának az tekinthető, hogy a kurzusnak helyet biztosító keret-
rendszer viszonylag korlátozott számú kontextuális változót rögzített. A kutatásunk 
során a tananyagban eltöltött időt és az abban való előrehaladást vizsgáltuk, míg a 
tanulmányok nagy része ennél több kontextuális változót elemez. A kutatás másik 
korlátja, hogy egy olyan kurzust vizsgáltunk, amely alapozó képzésként szolgált egy 
hagyományos rendszerű képzéshez, a kurzuson jól teljesítők közül kerülhettek ki 
azok, akik támogatott, bizonyítványt nyújtó informatikai képzésen vehettek részt. 
A támogatott, emiatt a résztvevő számára térítésmentes, államilag elismert képzés 
lehetősége vélhetően növelte a kurzust sikeresen teljesítők arányát, valamint befo-
lyásolhatta a sikerességet. Ezen limitációk miatt a kutatás eredményei nem általáno-
síthatók az összes hazai és nemzetközi MOOC-kurzusra.

Konklúzió

A tanulmányunk megerősíti számos korábbi kutatás eredményét. A résztvevők ak-
tivitása, kurzus iránti elkötelezettsége a MOOC-kurzus során csökkent. Az aktivitás 
csökkenése a kurzus első felében volt jelentős, a második felében már csak mini-
málisan csökkent tovább. A résztvevők megtartására emiatt a kurzus első felében 
kell nagyobb figyelmet fordítani. Ekkor érdemes célzott üzenetekkel megkeresni a 
nem megfelelő aktivitású résztvevőket, hogy csökkenteni lehessen a kurzusról való 
lemorzsolódást. A kurzus záróvizsgáján való teljesítményt leginkább a tananyagban 
való előrehaladás határozza meg.

A kontextuális adatokon alapuló látens profil elemzés kilenc tanulói profilt azo-
nosított. Ezek két nagyobb kategóriába sorolhatók, az egyik esetén a vizsgán elért 
teljesítmény arányos volt a kurzus során mutatott aktivitással, a másik esetén nem. A 
látens profilok alapján azonosíthatók a résztvevők hasonló tulajdonságokkal rendel-
kező csoportjai, amelyek megalapozhatják a személyre szabott oktatás lehetőségét.
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