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Ulikoolist véljalangemise ennustamine masindppe mudelite abil

Luhikokkuvdte: Kdrge valjalangevus on aktuaalne probleem kdrgkoolides tile maailma. Kuna
teema puudutab negatiivselt nii tudengeid ja kdrgkoole kui ka Uhiskonda tervikuna, on
valjalangemisriski ennustamine populaarne uurimisvaldkond. Antud bakalaureusetd6 eesmark
on luua masindppe mudel Tartu Ulikooli bakalaureuse-, rakenduskdérghariduse ja integreeritud
Gppe tudengite valjalangemisriski prognoosimiseks, kasutades selleks Tartu Ulikooli dppeinfo-

susteemi poolt aastatel 2011 kuni 2022 kogutud dpianaltutilisi andmeid.

Uurimistdd raames rakendati ja hinnati mitmeid erinevate algoritmiliste l&henemisviisidega
masindppe mudeleid, véimaldamaks nende ulatuslikku vordlevat analutsi. Tapsemini saavutati
parimad ennustustulemused otsustusmetsa algoritmil p&hineva ennustusmudeliga, mis suutis
testandmestikul tuvastada 88% véljalangejatest. Mudeli ROC AUC skoor oli 0,94, mis viitab
vaga korgele klasside eristamise voimekusele. Kuigi need tulemused on paljulubavad, on tldis-

tatavuse tagamiseks siiski oluline uuemate andmete lisandumisel kontrollida mudeli toimivust.

Praktilise t66 tulemusena loodi riskimudelite kogum, millel on vdrreldes praegu Tartu Uli-
koolis kasutatava mudeliga parem ennustamisvéime. Tulevikus on vdimalik loodud mudelid
integreerida Glikooli Opianaliitika tédlauaga, mis vBimaldaks programmijuhtidel riskiolu-

kordades ennetavalt sekkuda.

Votmesonad: masindpe, otsustusmets, XGBoost, logistiline regressioon, Python, klassifit-

seerimisalgoritm, tasakaalustamata andmed, Ulikool, véljalangeja
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University dropout prediction using machine learning models
Abstract: High dropout rates are a relevant problem in higher education institutions all over
the globe. As this issue negatively affects both students, universities, and society as a whole,
predicting dropout risk has become a popular research field. The aim of this bachelor's thesis
is to create a machine learning model for predicting the dropout risk of bachelor, applied higher
education and integrated study program students in University of Tartu, using the educational
analytical data collected by the study information system of University of Tartu from 2011 to
2022.

We have implemented and evaluated several machine learning models, each utilizing distinct
algorithmic approaches, to facilitate a comprehensive comparative analysis. More specifically,
the best prediction results were achieved with a prediction model based on the random forest
algorithm, which was able to identify 88% of dropouts on the test set. The model's ROC AUC
score was 0.94, indicating very high ability to distinguish between classes. Although these
results are promising, it is important to verify the model's performance once newer data beco-

mes available to ensure its generalisation.

As a result of this practical work, a set of risk models with improved predictive power over the
currently deployed model was created. An outcome of this research has the potential to be
integrated into the university's educational analytics dashboard in the future. This would allow

program managers to proactively intervene in risk situations.

Keywords: machine learning, random forest, XGBoost, logistic regression, Python, classi-

fication algorithm, imbalanced data, university, dropout
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Sissejuhatus

Kdrge ulikoolist valjalangemise maar on aktuaalne probleem kdrgkoolides tle maailma
(OECD, 2022). Véljalangemisriski ennustamine on populaarne uurimisvaldkond, kuna teema
puudutab negatiivselt nii tudengeid ja kdrgkoole kui ka thiskonda tervikuna. Lisaks valja-
langemisega kaasnevatele individuaalsetele probleemidele on temaatika aarmiselt tahtis kdrg-
hariduse rahastamise kiisimuse valguses: oluline on minimeerida ressursside raiskamist korg-
koolidpinguid pooleli jatvate tudengite koolitamise né&ol. Kuigi varasemalt on teemal labi
viidud arvukalt uuringuid, ei ole senimaani loodud tldkasutatavat riskimudelit, mis sisaldaks

konkreetseid ennustustunnuseid ning oleks universaalselt rakendatav.

Hetkel on Tartu Ulikoolis kasutusel Gpianaltititika toolaud, mis kuvab Gppejoududele ja
programmijuhtidele infot tudengite valjalangemisriskide kohta (Tartu Ulikool, 2022). Kuva-
tavad ennustused périnevad otsustusmetsa algoritmil p&hinevalt mudelilt, mis on treenitud
Tartu Ulikooli (edaspidi ka TU) dppeinfosiisteemi kogutud dpianaliiiitilistel andmetel. Kahjuks
on see mudel véljalangemisriski ennustamisel liialt m6ddukas ning tuvastamata jaab enam Kui
kolmandik riskirihma kuuluvatest tudengitest: 04.11.2022 seisuga oli mudeli saagis (ingl
recall) bakalaureuse-, rakenduskdrghariduse ja integreeritud dppe tudengite puhul vaid 61

protsenti, magistridppe puhul veelgi madalam.

Kéesoleva bakalaureuset6d eesmark on luua senisest tulemuslikum masinGppe mudel Tartu
Ulikoolist valjalangemise riski prognoosimiseks bakalaureusedppe tudengite puhul. Valja-
langemisriski ennustamisel keskendutakse Tartu Ulikooli bakalaureuse-, rakenduskdrg-
hariduse ja integreeritud Oppe tudengitele ning selleks rakendatakse erinevaid masindppe
meetodeid ja algoritme. Loodud mudelite tulemusi vdrreldakse olemasoleva Opianaliiitika

ennustusmudeliga.

LOputdd on jaotatud kolmeks suuremaks peatlikiks. Esimene peatilkk annab Ulevaate taust-
infost: kirjeldatakse t60s kasutatavaid pohimadisteid, selgitatakse tapsemalt probleemi olemust
ning tutvustatakse varasemaid uurimusi. Lisaks tutvustatakse t66s kasutatud masindppe
meetodeid. Teises peatlikis kirjeldatakse sammhaaval praktilist t60protsessi ning eksperi-
mentide Ulesehitust. Viimases peatiikis antakse tilevaade loodud riskimudelite tulemustest ning

antakse nduandeid edasiste uuringute ja mudeli rakendamise jaoks.



1. Taustinfo

Selles peatlikis Kkirjeldatakse ja selgitatakse t00s kasutatavaid pShimdisteid ning masindppe
meetodeid. Ulevaade antakse kdrgkoolist véljalangemisest, selle vdimalikest pdhjustest ja
probleemsetest tagajargedest nii indiviidile kui ka hiskonnale, ning varasematest uuringutest.
Lisaks sellele kirjeldatakse andmeteaduse valdkonnas levinud CRISP-DM andmeanalusi
metodoloogiat. Viimasena tutvustatakse juhendatud masindppe algoritme, stacking tehnikat,

mudelite headuse mdddikuid ning levinud andmete tasakaalustamise meetodeid.

1.1. Véljalangemine

Kéesoleva bakalaureusettd raames defineeritakse valjalangejat kui tudengit, kes on védhemalt
uhel dppekaval dpingud pooleli jatnud ehk kes on eksmatrikuleeritud ménel muul pdhjusel kui
Oppekava téies mahus taitmine. Kdrgkoolide jaoks on véljalangejate arvu minimeerimine olu-
line selleks, et pakkuda tulevastele spetsialistidele maksimaalsel vimalikul tasemel haridust,
valtides seejuures ressursside raiskamist (Bargmann jt, 2022). Paraku on korge véljalangemis-
maar aktuaalne probleem kdrgkoolides tile maailma: OECD! riikides I6petab bakalaureusedppe
hiljemalt kolm aastat parast nominaalaja 16ppu keskmiselt 68 protsenti tudengitest (OECD,
2022). See aga tahendab, et pea kolmandikul sisseastujatest jadvad suure tdendosusega mingil
pdhjusel Gpingud IGpetamata. Olukorra leevendamiseks tuleks v@imalikult vara tuvastada
potentsiaalselt suurendatud valjalangemisriskiga Opilased ning vajadusel sekkuda. Selleks

tuleb alustada véljalangemist soodustavate tegurite vélja selgitamisest.

1.2. Opingute katkestamise pdhjused

Vaéljalangemise pohjused on indiviiditi erinevad ning vdivad tuleneda nii raskustest dppetoos,
ebasobivast erialavalikust kui ka eraelulistest probleemidest. VVincent Tinto, kelle kasitlused on
kdrghariduse valdkonnas saavutanud ,,peaaegu paradigmaatilise staatuse (Braxton jt, 2000:
569), on koostanud tunnustatud integratsioonimudeli (Tinto, 1994), mis kirjeldab ja selgitab

suvitsi kolme peamist dpingute katkestamise mdjutegurit:

1) Opilase taustaga (kodune keskkond, puudujddgid varasemast haridusteekonnast) seotud
raskused kdrgkoolidpingutes;

2) tulevikueesmargid kdrgkooli astumisel;

! Majanduskoostdo ja Arengu Organisatsioon (ingl Organisation for Economic Co-operation and Development).
https://www.oecd.org/about/
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3) akadeemiline ja sotsiaalne integratsioon kdrgkoolidpingute valtel.

Mudelis (vt joonis 1) on valjalangemist visualiseeritud diinaamilise protsessina, mille 16pp-
tulemus kujuneb valja olenevalt tudengi ning haridusasutuse integratsioonist. VVastava teooria
kohaselt on tudengitel vaja I6imuda nii akadeemilise kui ka sotsiaalse slisteemiga, et 6pingud
edukalt l0petada. Seejuures on ka haridusasutustel oluline roll tudengite jaoks toetava
keskkonna loomisel ning Idimumise soodustamisel. Pikisuunalise protsessi véltel omandatud
negatiivsed kogemused see-eest vahendavad plihendumist ning soodustavad véljalangemist.
Mudelis viitab pihendumine tudengi psiihholoogilisele seotusele enda akadeemiliste ees-

markide ning institutsionaalsete vaartustega.

SISSEASTUMISE

EELSED TEGURID PUHENDUMINE AKADEEMILINE SUSTEEM INTEGRATSIOON PUHENDUMINE TULEMUS
Akadeemilised
tulemused
Perekondlik
taust \ Suhtlus ~~, Akadeemiline -
Eesmiirgile / ‘ . s Eesmiirgile
B : oppejdududega niegratsioon . .
piihendumine pithendumine

Oskused ja L, I [ :I: - Viilja-
voimed 1] langemine

I Institutsionaalne Opingutevilised . Institutsionaalne
1 LeVIlIs e
piihendumine \ = Sotsiaalne piihendumine

I tegevused 7 —_— —r
Varasemad /' & integratsioon |7 | —— — ’ |
opingud |
- -
. Suhtlus .
Viiline Viiline

pithendumine kaasdppijatega pithendumine

SOTSIAALNE SUSTEEM

Joonis 1. Tinto integratsioonimudel (Tinto, 1994: 114, kohandatud).

Kuigi mitmed uuringud (Fincham jt, 2021; Karp jt, 2010; Santos-George, 2012) kinnitavad
akadeemilise ja sotsiaalse integratsiooni seost valjalangemiskavatsustega, ei ole nende p&hjal
vOimalik kindlaks madrata integratsiooni ja véljalangemise pdhjuslikku jarjestust. On voi-
malik, et valjalangemiskalduvusega tudengid ei soovigi integreerumise nimel vaeva néha, mis
pO6rab pdhjusliku jarjestuse vastupidiseks (Piepenburg & Beckmann, 2022). Sellest hoolimata
on mudelis kirjeldatud mdjutegurid juhtn6oriks Opingute katkestamise voimalike pBhjuste

valja selgitamisel.

1.3. Kaasnevad probleemid ja tagajarjed
Vaéljalangemine toob Staiculescu jt juhtumiuuringu (2019) pdhjal kaasa probleeme nii

uksikisiku kui ka uhiskonna tasandil. Individuaalsest vaatepunktist jadvad pooliku haridustee
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korral puudulikuks mitmed professionaalsed kompetentsid, mis vahendab produktiivsust.
Lisaks sellele vdib Gpingutes ebadnnestumine ka psiihholoogiliselt raskelt mdjuda, tekitades
stressi ning suurendades ebakindlust. Uhiskonna vaatepunktist vaheneb véljalangemismaara
suurenedes Uhiskonna toimimise ja arengu tagamiseks vaja minevate korgelt kvalifitseeritud
spetsialistide arv. Madalamalt kvalifitseeritud t60joud on see-eest autorite sonul suurema

tdendosusega tootu voi marginaliseeritud, mistottu voidakse vajada riigipoolset abi.

Kuigi mitmetes riikides, sealhulgas Eestis, on kdrghariduse rahastamises suurim osa riigil, ei
ole vdimalik eeldada, et riik suudab kdrgkoolidele tagada piisava rahastuse kvaliteetse hariduse
pakkumiseks (Valk jt, 2022). Sellisel juhul on jarjepidev ressursside raiskamine Gpinguid

pooleli jatvate tudengite koolitamise ndol rahaliselt koormav kogu tihiskonnale.

1.4. Varasemad uurimused

Kdrgkoolist valjalangemise teemal on labi viidud vordlemisi palju uuringuid, kuna
valjalangemine mdjutab lisaks Uksikisikule ka hariduslike otsuste eest vastutavaid tksuseid:
akadeemilisi asutusi ning riiki (Chounta jt, 2020). See peatlikk annab (levaate varasemate
uuringute tulemustest, seejuures pdhjalikumalt kirjeldatakse masindppe meetodite abil tehtud

avastusi.

Chounta jt (2020) hindasid @pingute poolelijatmise tdendosust, kasutades arvutuslikku
lahenemist. Mudelite treenimiseks ning testimiseks kasutati Tartu Ulikooli Gppeinfosiisteemi
poolt kogutud andmeid bakalaureuse- ning integreeritud dppe tudengite kohta. VValjalangemis-
riski ennustamiseks jaotati andmestiku tunnused kolme dimensiooni: tudengi akadeemiline
taust, osavotlikkus ning akadeemilised saavutused. Seejarel loodi iga dimensiooni jaoks eraldi
klassifikaator. Kdigi kolme klassifikaatori kombineerimisel saadud ennustusmudel jaotas
tudengid nende valjalangemisriski tdsiduse pohjal kolme gruppi: madal, keskmine ja kdrge
risk. Mida suurem arv dimensioone valjalangemist tdenéoliseks pidas, seda kdrgema riskiga
gruppi tudeng klassifitseeriti. Seos osavotlikkuse ning akadeemiliste saavutuste klassifi-
kaatorite vahel oli vaga tugev? (p=0,92, p<0,001). Kuigi viimase kahe seos akadeemilise tausta
klassifikaatoriga oli vdga nork (p<0,2, p<0,001), saavutati parimad ennustustulemused siiski
kdigi kolme dimensiooni kaasamisel: kombineeritud mudeli saagis (ingl recall) oli 0,97 ehk
testandmestikul suudeti tuvastada suisa 97 protsenti valjalangejatest. Erinevate teaduskondade

programmijuhid votsid mudeli pdhjal loodud hoiatussiisteemi kill meeleldi vastu, kuid tdid

2 Seose tugevuse hindamiseks kasutati Spearmani korrelatsioonikordajat (p) ning olulisuse tdenéosust (p).
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esile, et hoiatused peaksid ilmtingimata olema digeaegsed ning jdtma piisavalt aega sekku-
miseks, et valjalangemist ennetada. Kahjuks on esmakursuslaste valjalangemisriski hindamine
kirjeldatud uuringus kasutatud tunnuste tottu keeruline tlesanne: puudub piisav teave akadee-

miliste tulemuste kohta.

Milano Politehnilise Ulikooli teadlased (Cannistra jt, 2022) vétsid ilikoolist véljalangemise
tdlgendamisele keskenduva kontseptuaalse raamistiku loomisel arvesse nii 6ppeprotsessi kui
ka vBimalikult varajaste valjalangemisprognooside vajalikkust. Raamistik pdhineb dpilase kui
indiviidi haridusteekonnal, mis kujuneb mitmete tegurite, néiteks keskkonna ja geenide mdjul,
ning toetub ennustuste tegemisel andmetele Gpilase varasemate haridusetappide kohta. Kuigi
rohkemate andmete olemasolul on prognoosid tapsemad, on siiski oluline leida tasakaal
andmete kogumisele kulutatava ajaga: oluline ei ole tiksnes ennustuse Gigsus (ingl accuracy),
vaid ka selle 6igeaegsus. Uuringu tulemused tdestavad, et masindppe ja statistiliste mudelite
abil on véljalangemisriski vdimalikult varajane prognoosimine reaalselt véimalik. Tanu sellele
on pérast riski tuvastamist véimalik isikustatult sekkuda ning luua toetavad juhendamis-
susteemid, mis jareleaitamist vajavate tudengite raskusi leevendaksid. Artiklis réhutati ka seda,
et oluline on uurida varajasi dppetulemusi mojutavaid tegureid: eeldatavasti on véljalangemise
pdhjused olenevalt dpitud semestrite arvust erinevad, kuid eriti oluline seos véljalangemisega

on just esimese semestri dppetulemustel.

Saksamaal Karlsruhe Tehnoloogiainstituudis (Kemper jt, 2020) ennustati Glikoolist valja-
langemist kahe erineva masindppe lahenemisega: logistilise regressiooni ning otsustus-
puudega. Valtimaks tudengite diskrimineerimist dppetoovélise ning potentsiaalselt privaat-
susega seotud teabe pdhjal, kasutati ennustusmudelite treenimiseks vaid kdrgkoolides vaiki-
misi salvestatavaid andmeid tudengite dppetulemuste kohta. Kirjeldatava uuringu raames
saavutati tdpsemad ennustustulemused otsustuspuude abil, kuna nende korral on andmestike
ettevalmistusprotsess logistilise regressiooni mudelitega vorreldes vdahem kompleksne ning
seetOttu vigade tegemise tdendosus vaiksem. Kuna véljalangemist oli voimalik 83-protsendilise
Oigsusega ennustada juba esimese semestri jarel, ilmneb, et tulemuslikkusel on vilja-
langemisega véga oluline seos. Seega piisab valjalangemisriski hindamiseks tlikoolide kogu-
tavatest Oppetulemustega seotud andmetest. Kuigi sarnaselt teistele uuringutele toodi valja, et
valjalangevus on kdrgeim esimestel semestritel ning seetbttu prognooside Gigeaegsus kriitilise
tahtsusega, ei tohi autorite sénul tahelepanuta jatta ka hilisemate valjalangemisjuhtumite

ennustamist.



Mitmeid sarnaseid uuringuid on labi viidud ka Eesti tlikoolides, ning tulemused on rohkemal
vOi vahemal madral teiste uuringutega kokkulangevad. Naiteks Tallinna Tehnikatlikooli
Virumaa Kolledzis 1dbi viidud juhtumiuuringus (Maksimova jt, 2021) toodi vélja, et enam kui
40 protsenti aastatel 2012-2016 Virumaa Kolledzis rakenduslikku arvutiteadust Sppinud
tudengitest langes valja juba esimesel dppeaastal. Korget valjalangejate osakaalu voib allika
pdhjal seostada tudengitele raskusi valmistavate kursustega, mille Umbertdstmine esimeselt
semestrilt teisele ja kolmandale ei toonud oodatud tulemusi véljalangemise méaara véhendamise
osas. Valjalangemisriski prognoosimiseks kasutati viit erinevat masindppe algoritmi, mille
treenimiseks kasutati lisaks demograafilistele andmetele ka andmeid eelneva ning kéesoleva
haridusetapi kohta. Seejuures téusis ennustuste digsus parast esimese semestri dppetulemuste
lisamist 70 protsendilt 90 protsendile. Kirjeldatud asjaolud viitavad taaskord valjalangemise

olulisele seosele Gppetulemustega.

Kokkuvdttes ei ole kdrgkoolides véljalangemisriski ennustamiseks vastavalt Kirjandusuurin-
gule ja autori teadmistele kasutusel universaalset Gldkasutatavat mudelit, mis sisaldaks selgelt

madratletud ennustustunnuseid.

1.5. CRISP-DM metodoloogia
CRISP-DM (ingl Cross-Industry Standard Process For Data Mining) on andmekaeve ja
andmeteaduse projektide labiviimise metodoloogia (Chapman jt, 2000). Joonisel 2 on

kujutatud CRISP-DM protsessimudel, mis annab (levaate andmeanaliisi protsessi etappidest.

Y

Ari Andmete
moistmine |« mdistmine

Andmete ette-
valmistamine

A

Y

Mudeldamine

Hindamine

Joonis 2. CRISP-DM protsessimudel (Chapman jt, 2000: 13, kohandatud).
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CRISP-DM protsessi vOib jagada kuueks suuremaks etapiks. Enamasti hakatakse etappe

lahendama joonisel valjatoodud jarjekorras, kuid tihtilugu on vaja nendes sammudes ka tagasi

poorduda. Jargnevalt valja toodud sammud annavad andmeteaduse meetodite rakendamisele

formaalse raamistiku ja aitavad seda siduda spetsiifiliste eesmérkidega ning tulevase raken-

damisega:

1.

Ari mdistmine - valdkonna taustinfo pdhjal projekti eesmarkide ja nduete definee-
rimine, andmeanaltlsi probleemi méé&ratlemine ning esialgne kava pustitatud ees-

markide saavutamiseks.
Andmete moaistmine - alusandmestikuga tutvumine ning andmete kirjeldus.

Andmete ettevalmistamine - andmete eeltd6tlus, mis voib sisaldada néiteks andmete
puhastamist, filtreerimist, tasakaalustamist, Uhendamist teiste andmeallikatega, tun-
nuste sobivale kujule viimist jpm. Etapi 16pptulemuseks on andmestik, mida kasu-

tatakse sisendina mudeldamise etapis.

Mudeldamine - mudeldamistehnikate ja algoritmide valik, valitud tehnikate rakenda-
mine ning mudeli parameetrite optimeerimine. Mudeli vBimsuse ja (ldistatavuse

hindamine mudeli headuse mdddikute abil.

Hindamine - mudeli hindamine projekti raames, et veenduda selle sobivuses 16pliku

kasutuselevdtu jaoks, edasiste tegevuste madratlemine.

Rakendamine - kasutuselevotukava koostamine, seire- ja hooldusstrateegia planee-

rimine, tagasivaade ja hinnang projektile ning 16pliku raporti koostamine.

Kirjeldatud tegevussammude jarjestus ei ole rangelt méaratud ning etappidevahelisi seoseid

illustreerib joonis 2.

Kokkuvottes pakub CRISP-DM metoodika kasutamine struktureeritud raamistikku kaesolevas

t00s pastitatud probleemi lahendamiseks. Lisaks vdimaldab samm-sammult l&henemine

andmete ja erinevate algoritmide sobivuse pdhjalikku uurimist. See aitab paremini tuvastada

vdimalikke lidpilaste valjalangemise riskitegureid Tartu Ulikooli andmetes.

1.6. Masindpe
Selles alapeatiikis antakse luhitlevaade t60s kasutatud masinGppe meetoditest ja algoritmidest,

et toetada arusaama t66 tehnilisemast poolest.
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1.6.1. Masindppe algoritmid

Uks selle 16put66 eesmarkidest on katsetada erinevaid masinGppe algoritme, luua nende abil
erinevaid klassifitseerimismudeleid ning vorrelda nende tulemusi baasmudeli tulemustega.
Klassifitseerimisalgoritmide puhul on tegu juhendatud masindppe algoritmidega (ingl super-
vised machine learning algorithms): vastavad mudelid 6pivad etteantud tunnuste ja margendite

abil, kus margend on mingi kategooriline véaartus (Gupta jt, 2022).

Otsustuspuu (ingl decision tree) ning otsustusmets (ingl random forest) on laialdaselt levinud
klassifitseerimisalgoritmid (Jain jt, 2022; Navada jt, 2011). Jargnev otsustuspuu kirjeldus
pohineb Rokachi ja Maimoni kirjutatud 6pikul (2007). Nagu algoritmi nimetusest ilmneb,
kasutab otsustuspuu otsuste tegemisel puukujulist graafi. Puu sisemised sélmed on otsustus-
sblmed, kus tuleb teha valik kdigi v6imalike alternatiivide vahel. Terminaals6lm ehk leht,
milleni jdutakse médda otsustusharusid liikudes, maarab ennustatava klassi. Seejuures on voi-
malik fikseerida puu stigavus, milleni jdudes tuleb teha 18plik klassifitseerimisotsus, et valtida
mudeli Glesobitamist treenimisandmetel. Leo Breiman (2001) t6dtas vélja otsustuspuudel
pdhineva otsustusmetsa algoritmi: iga puu annab enda poolt hadle ennustatavale klassile ning
I6plik otsus tehakse enamush&életuse meetodil. Juhuslikkus treenimisandmete ning otsustus-

s6lmedes kasutatavate tunnuste valimisel aitab mudelil paremini tldistusi teha.

Sarnaselt otsustusmetsale pohineb ka XGBoost (Extreme Gradient Boosting, otsetlkes ekst-
reemne gradiendiga v@imendamine) algoritm otsustuspuudel (Chen & Guestrin, 2016).
Autorite kirjelduse pohjal loob konealune algoritm thekaupa otsustuspuid ning iga iterat-
siooniga pultakse uue puu loomisel valtida eelmiste puude tehtud klassfitseerimisvigu. Selleks
antakse suuremad kaalud ridadele ehk ndidetele (ingl sample), mida eelnevad puud suutsid
korrektselt klassifitseerida ning vdiksemad kaalud néidetele, mille klassifitseerimisel eelnevad
puud eriti edukad ei olnud. Analoogiliselt otsustusmetsale tehakse I6plikud klassifitseeri-
misotsused ansambelmeetodil (ingl ensemble method): individuaalsete puude ennustustele

antakse kaal l&htuvalt nende tulemuslikkusest treeningandmetel.

Binaarsetest klassifitseerimisalgoritmidest on laialt levinud logistiline regressioon (ingl logistic
regression), mille tootas vélja statistik David Cox (1958). Algoritmi t60pohimdte seisneb

andmetele logistilise funktsiooni sobitamises: see funktsioon vdimaldab leida ten&osuse
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(I6igus 0-1), et uuritava tunnuse vaartus on 13, Seejarel maaratakse igale reale binaarne vaartus

olenevalt valitud tdendosuslavest, mille vaartus on vaikimisi 0,5.

Lisaks individuaalsete algoritmide kasutamisele vdib neid omavahel ka kombineerida. Seda on
vOimalik teha kuhjastamise (ingl stacking) meetodil, mille pakkus algselt vélja David H.
Wolpert (1992). Meetod ndeb ette mitme erineva masindppe algoritmi rakendamist, misjarel
agregeeritakse saadud mudelite valjundid ehk ennustused. Loplike ennustuste saamiseks voib
kasutada néiteks meta-learner (otsetdlkes meta-Oppija) mudelit, mis dpib baasalgoritmide
valjunditest: selleks sobib vabalt valitud klassifitseerimis- vOi regressiooni algoritm (Dey ijt,
2021; Rokach, 2010). Joonis 3 naitlikustab eelnevalt kirjeldatud kuhjastamise protsessi olu-

korras, kus sisendandmete eelt66tlus on juba teostatud.

Kuhjastatud baasmudelid

4 ™
Otsustusmets
Laplik
i . viljund
Sisend- XGBoost LOngtZl. ine
andmed regressioon
Logistiline
regressioon

Joonis 3. Mudelite ansambel vdi mudelite kuhjastamise meetod (Singh, 2021, kohandatud).

Kuhjastamine on tiks levinumatest meta-dppe tehnikatest ning selle rakendamine aitab oluliselt
parandada masindppe algoritmide joudlust ja efektiivsust, optimeerides dppimisprotsessi
ennast (Rokach, 2010).

1.6.2. Mudelite headuse moddikud
Klassifitseerimismudelite headust hinnatakse erinevate mdddikute abil. Levinud mdddikute

hulka kuuluvad néiteks digsus (ingl accuracy), tdpsus (ingl precision), saagis (ingl recall), F1-

3 Binaarsed tunnused kodeeritakse tavaliselt vaartustega 1 ja 0 vastavalt mingi atribuudi olemasolule véi
puudumisele vaatlusaluses ndites.
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skoor ning ROC-kdvera alune pindala (ROC-AUC ehk ingl area under the receiver operating

characteristic curve, otsetblkes vastuvotja todomaduskdvera alune ala).

Oigsus naitab sisuliselt, kui suur osa mudeli ennustustest olid diged. Binaarse klassifitseerimise

korral kasutatakse digsuse arvutamiseks jargnevat valemit:

TP+TN : (1)
TP+TN+FP+FN

Oigsus =
kus TP tahistab tdelisi positiivseid (ingl true positives), TN tdelisi negatiivseid (ingl true nega-
tives), FP valepositiivseid (ingl false positives) ja FN valenegatiivseid (ingl false negatives).
Kahjuks ei ole ainult digsuse maksimeerimine tasakaalustamata andmestike puhul piisav

("Classification: Accuracy", 2022).

Tapsus naitab mudeli konkreetse klassi ennustuste kvaliteeti: kui suur osa konkreetsesse klassi
klassifitseeritud naidetest kuuluvad reaalselt sellesse klassi. See aitab hinnata, kui sageli mudel
positiivseid vaatlusi korrektselt ennustab. Binaarse klassifitseerimise puhul kasutatakse tapsuse

arvutamiseks jargnevat valemit:

Tapsus = L, 2)
TP+FP

kus TP tahistab tdelisi positiivseid ning FP valepositiivseid. Saagis see-eest vastab kusimusele,
kui suure osa konkreetsesse klassi kuuluvatest ndidetest suudab mudel korrektselt tuvastada.

Valem mudeli saagise arvutamiseks on jargnev:

(3)

Saagis =
g TP+FN’

kus TP tahistab tbelisi positiivseid ning FN valenegatiivseid. Nii tapsus kui ka saagis on mudeli
headuse hindamisel olulised mdddikud, kuid kahjuks vaheneb enamasti tdpsuse suurendamisel
saagis ning vastupidi ("Classification: Precision and Recall", 2022). Seega oleneb maksi-

meeritava moddiku valik uuritava probleemi olemusest (Michelucci, 2018).

Sageli on mdistlik mudeli headuse hindamiseks kasutada hoopis F1-skoori, mis aitab leida
parima tasakaalu tdpsuse ning saagise vahel: F1-skoori maksimeerimisel maksimeeritakse
tapsuse ning saagise harmooniline keskmine (Michelucci, 2018). F1-skoori arvutamiseks

kasutatakse jargnevat valemit:

Fl=2 % tipsus X saagis (4)

tipsus + saagis

F1-skoori nimetatakse ka tasakaalustatud F-skooriks (“'sklearn.metrics.fl_score", s.a.).
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Mudelite headuse hindamiseks vdib kasutada ka ROC AUC skoori ("Classification: ROC
Curve and AUC", 2022). Skoori véartus jadb alati 16iku 0-1, kusjuures vaartus 0,5 viitab
juhuslikule arvamisele. ROC-kdvera alune pindala esitatakse enamasti graafikuna, millel ROC-
kdver néitab mudeli headust kdikide klassifitseerimislavede korral. Joonisel 4 on ndide ROC

graafikust.
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Joonis 4. ROC graafiku néide.

Kodvera parameetriteks on saagis ehk tbeliste positiivsete méar (TPR, ingl true positive rate)
ning valepositiivsete méar (FPR, ingl false positive rate). Mida madalam on klassifitsee-
rimislavi, seda suurem arv néiteid klassifitseeritakse positiivseteks. Seejuures suurenevad nii

tdeliste positiivsete kui ka valepositiivsete méarad.

1.6.3. Andmete tasakaalustamise meetodid

Reaalsetes andmestikes esineb sageli klasside tasakaalustamatus, kuid selliste andmete peal
Oppides kipuvad mudelid nditeid liigitama enamusklassi, jattes vahemusklassi tdhelepanuta
(Fernandez jt, 2018). Probleemi on vdimalik lahendada andmete tasakaalustamise abil, milleks

on mitu levinud meetodit:

e Juhuslik dlevalimine (ingl random oversampling) - duplitseeritakse juhuslikult
vahemusklassi nditeid (Ali jt, 2019).

e Juhuslik alavalimine (ingl random undersampling) - eemaldatakse juhuslikult
enamusklassi nditeid (Ali jt, 2019).

15



e SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique, otsetdlkes suinteetiline
vahemuse ulevalimistehnika) - lisatakse juurde siinteetiliselt genereeritud vahemus-
klassi nditeid (Chawla jt, 2002).

Kuna alavalimisega kaasneb dppimisprotsessi jaoks kasulike andmete kadu, eelistatakse enam-
jaolt tlevalimist. Juhusliku Glevalimise korral on aga tlesobitamise oht suurem: genereeritud
vahemusklassi eksemplarid on identsed algsete vahemusklassi naidetega. SMOTE aitab seda
probleemi véltida ning on tdnu oma lihtsusele ka valdkonnas laialdaselt tunnustust leidnud (Ali
jt, 2019).
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2. Metoodika

Selles peatlkis kirjeldatakse tooprotsessi ning eksperimentide Ulesehitust. Praktilises osas
kasutati peamiste to6vahenditena Jupyter Notebooki, mis on interaktiivne veebipdhine arvutus-
keskkond (Project Jupyter, s.a.), ning Pythoni programmeerimiskeelt (Rossum & Drake,
2009). Pythonil on arvukalt teeke, mida sageli andmeteaduse ning masindppe valdkondades
kasutatakse. Antud t66 raames leidsid nende hulgast enim kasutust scikit-learn (Pedregosa jt,
2011), pandas (McKinney, 2010), NumPy (Harris jt, 2020) ning Matplotlib (Hunter, 2007).

To6 Ulesehituse kavandamisel lahtuti CRISP-DM metodoloogiast, mis on masinppe vald-

konnas laialdaselt tunnustatud standardprotsess projektide labiviimiseks.

2.1. Andmete Kirjeldus

Loputdos kasutatakse Gpianaltitilisi andmeid TU bakalaureuse-, rakenduskdrghariduse ning
integreeritud Oppe tudengite kohta, mis on kogutud Tartu Ulikooli Gppeinfosiisteemi poolt
aastatel 2011-2022.

Alusandmestik koosneb 46 erinevast tunnusest ning sisaldab teavet nii Ulidpilaste akadeemilise
tausta, tulemuslikkuse kui ka pingutuse kohta. Nende hulgas on 38 tunnust numbrilised ja
ulejdénud 8 kategoorilised. Kokku sisaldab alusandmestik 48 524 néidet, millest 30 404 vasta-

vad bakalaureusetaseme, rakenduskdérghariduse ning integreeritud Gppe tudengitele.

Ennustatav tunnus *dropout’ (valjalangeja) on binaarne ning selle vaartus on 1 v6i 0 vastavalt
sellele, kas tudeng langes vélja ja jattis antud 6ppekaval Gpingud pooleli voi mitte. Alus-
andmestik on vordlemisi kaldus mitte-véljalangenute suunas: 48 524 néitest on vaid 8133 juhul

tegu valjalangenud tudengiga.

2.2. Andmete ettevalmistamine

Et andmestik masindppe algoritmide jaoks puhastada, viidi 1abi mitmeid transformatsioone:

1. Hetkeseisuga TU Opilaste nimekirjas olevatele tudengitele vastavate ridade eemalda-
mine. Mudelite treenimiseks ja testimiseks on vdimalik kasutada vaid selliseid néiteid,

mille puhul on teada viljalangemise kohta infot sisaldav mérgend (’dropout’).

2. Teadaolevalt puuduvate vaartuste taitmine. Olenevalt tunnusest taideti puuduv vaartus

kas 0 vOi Oppekava/teaduskonna keskmise vééartusega.
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7.

Uue tunnuse lisamine tudengi varasemate IGpetamata Tartu Ulikooli Gpingute jaoks.

Selleks lahutati iga tudengi varasemate TU Gpingute arvust I8petatud pingute arv.

Enne esimese semestri algust eksmatrikuleeritud tudengitele vastavate ridade eemal-

damine.

Kategooriliste tunnuste kodeerimine (ingl one-hot encoding). Kuna enamik masindppe
algoritme tootavad vaid arvandmetega, siis teisendati kbik kategoorilised tunnused

arvulisteks.

Erinevate identifikaatorite eemaldamine. Andmestik sisaldas mitmeid unikaalseid kate-
goorilist thupi identifikaatoreid, mida ei olnud mdistlik kodeerida ega mudelite treeni-

misel kasutada.

Andmestiku juhuslik jaotamine treenimis- ja testandmestikuks (80% ja 20%).

Kuna andmestik oli snagi kaldus, siis viimase ettevalmistava sammuna prooviti erinevaid

andmete tasakaalustamise tehnikaid. Tulemusi vorreldes otsustati viimastes eksperimentides
SMOTE kasuks, mis oli ka kirjanduse pdhjal efektiivseim tehnika (Ali jt, 2019). Valitud

tehnikat rakendati ainult treenimisandmete peal, et sdilitada testandmestikus andmete tegelik

jaotus. Selline I&henemine ennetab Glesobitamist ehk aitab tagada, et hinnang mudelile ei oleks

liiga optimistlik.

2.3. Mudeldamine

LOputdo kaigus viidi 1abi viis erinevat eksperimenti:

1.

Esimese eksperimendi raames vorreldi viie individuaalse mudeli tulemusi. Valitud
mudeliteks olid otsustuspuu, otsustusmets, KNN ehk k-lahimat naabrit, GaussianNB
ehk Gaussi naiivne Bayes ning AdaBoost ehk adaptiivne v8imendus (ingl adaptive
boosting). Kasutati kolme erineva to6tlusega andmestikku: rakendati nii juhuslikku tle-
ja alavalimist kui ka andmestiku tasakaalustamata jatmist. Viimase sammuna enne
mudelite treenimist viidi l&bi andmestiku jaotamine treenimis-, valideerimis- ning
testandmestikuks (80%, 10% ja 10%).

Teine eksperiment oli Ulesehituselt tldjoontes samasugune nagu esimene, kuid juhus-
likku Gle- ning alavalimist rakendati pédrast andmete jaotamist ning ainult treenimis-

andmestikul.
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3. Kolmanda eksperimendi tlesehitus jai tildjoontes eelmise eksperimendiga samaks, kuid
andmestikku jaeti alles vaid 10 olulisemat tunnust ja identifikaator. Olulisemate
tunnuste tuvastamiseks kasutati Il eksperimendist périt otsustusmetsa mudelit ja selle

"feature_importances_’ atribuuti.

4. Neljanda eksperimendi raames jaotati andmestik treenimis- ning testandmestikuks,
misjarel rakendati treenimisandmete tasakaalustamiseks SMOTE tehnikat. Seejérel
treeniti kolm erinevat klassifikaatorit: otsustusmets, logistiline regressioon ning
XGBoost. Loplike ennustuste saamiseks rakendati mudelite ansambel: mudelite ennus-
tatud tGendosused* keskmistati ning naide klassifitseeriti véljalangejaks, kui saadud

keskmine oli suurem kui 0,5.

5. Viienda ehk viimase eksperimendi raames kasutati ansambliGpet kuhjastamistehnikaga.
Mudelite kuhjastamise Ulesehitus oli jargmine: esimese taseme mudelitena rakendati
otsustusmetsa, logistilist regressiooni ja XGBoosti ning meta-klassifitseerijana kasutati
logistilist regressiooni. Andmestik jaotati treenimis- ja testandmestikuks ning
treenimisandmetel rakendati SMOTE tehnikat. Seejarel loodi kolm mudelit:
otsustusmets, logistiline regressioon ning XGBoost. Et optimeerida mudelite joudlust,
kasutati rist-valideerimise tehnikat ja rakendati parimate hiiperparameetrite leidmiseks
vorguotsingut (ingl grid search). Nagu ilmestab joonis 3, kasutati seejarel 16plike
ennustuste saamiseks optimeeritud individuaalsete mudelite véljundeid sisendina meta-

klassifikaatorile.

Iga Ulaltoodud eksperimendi raames hinnati ka mudelite joudlust.

2.4. Mudelite hindamine

Kuna t66s kasutatud andmestik on vordlemisi tasakaalustamata ning seega digsus mudeli hea-
duse hindamiseks véhem sobilik, kasutati peamise mdddikuna F1-skoori. Sellest hoolimata on
saagis kasitletava uurimisprobleemi korral aarmiselt oluline: véljalangemise minimeerimiseks
on tahtis vdimalikult paljud véljalangemisriskiga tudengid tuvastada, et oleks v@imalik
ennetavalt sekkuda. Lisaks eelnimetatud mdddikutele kasutati ka ROC AUC skoori, mis on

laialdaselt levinud klassifitseerijate headuse hindamiseks (Brownlee, 2020).

4 >predict_proba()’ meetod scikit-learn teegist vdimaldab leida positiivsesse klassi kuulumise téendosused ehk
tdendosused, et tegu on véljalangejaga.
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Mudelite joudlust hinnati igas katses testandmetel ning vorreldi kahe baasmudeliga: Tartu
Ulikooli Gpianaliitika toolauas kasutatava otsustusmetsal pdhineva mudeliga ning samuti TU

teadlaste poolt arendatud kombineeritud ennustusmudeliga (Chounta jt, 2020).
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3. Tulemused ja arutelu

Uurimuse raames katsetati arvukalt masindppe algoritme kombineeritult erinevate andmete
tasakaalustamise tehnikatega. Kogu kood on tles laetud avalikku GitHubi repositooriumisse®.
Tabelis 1 on valja toodud eksperimentide parimad mudelid koos sisendandmete tasakaalusta-

misel rakendatud tehnikatega.

Tabel 1. Eksperimentide parimad klassifitseerimismudelid.

Andmete tasakaalustamine | Algoritm

Baasmudel 1 — otsustusmets
Baasmudel 2 ei ole teada logistiline regressioon
Eksperiment 1 juhuslik ulevalimine kogu otsustuspuu
andmestikul
Eksperiment 2 juhuslik alavalimine otsustusmets
treenimisandmetel
Eksperiment 3 juhuslik alavalimine otsustusmets
treenimisandmetel
Eksperiment 4 SMOTE treenimisandmetel mudelite ansambel (otsustusmets +

XGBoost + logistiline regressioon)

Eksperiment 5 SMOTE treenimisandmetel mudelite ansambel, kus esimese
taseme mudelid otsustusmets,
XGBoost ja logistiline regressioon,
meta-Oppijana logistiline regressioon

Eksperiment 5.1 | SMOTE treenimisandmetel otsustusmets
Eksperiment 5.2 | SMOTE treenimisandmetel XGBoost
Eksperiment 5.3 | SMOTE treenimisandmetel logistiline regressioon

Ulal toodud ennustusmudelite tulemused on varieeruvad. Tabelis 2 on esitatud teostatud
eksperimentide parimate mudelite tulemused véljalangemisriski ennustamisel bakalaureuse-,
rakenduskérghariduse ja integreeritud Gppe tudengite seas. Halli varviga on valja toodud
olulised tulemused. Vardluseks on vilja toodud ka TU &pianaliiiitika to6lauas kasutatava
baasmudeli tulemused samadel andmetel ning Chounta jt (2020) loodud mudeli ennustus-
tulemused 2014. aastal immatrikuleeritud tudengite andmetel. Selle mudeli treenimiseks

kasutati aastatel 2010-2013 immatrikuleeritud tudengite andmeid.

> Repositoorium asub veebiaadressil https://github.com/kertucarina/UniversityDropoutPrediction
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Tabel 2. Klassifikaatorite tulemused véljalangemisriski ennustamisel.

Oigsus Tapsus Saagis F1-skoor ROC AUC

Baasmudel 1 0,83 0,72 0,61 0,66 0,76
Baasmudel 2 0,96 0,95 0,97 0,96 -

Eksperiment 1 0,93 0,90 0,96 0,93 0,93
Eksperiment 2 0,83 0,64 0,92 0,76 0,93
Eksperiment 3 0,83 0,64 0,91 0,75 0,91
Eksperiment 4 0,84 0,66 0,89 0,76 0,93
Eksperiment 5 0,86 0,78 0,73 0,75 0,94
Eksperiment 5.1 | 0,84 0,68 0,88 0,77 0,94
Eksperiment 5.2 | 0,86 0,75 0,80 0,77 0,94
Eksperiment 5.3 | 0,84 0,70 0,79 0,74 0,91

Parimate mudelite valikul lahtuti F1-skoorist ehk tdpsuse ja saagise harmoonilisest keskmisest
ning ROC AUC skoorist, mis hindab mudeli vdimet klasse eristada. Kuigi hinnang esimese
eksperimendi mudelile on esmapilgul esimese baasmudeliga vorreldes véaga hea, ei ole see
asjakohane, kuna ulevalimine teostati kogu andmestikul. See tahendab, et testandmetelt lekkis

infot mudeli treenimisprotsessi, mistdttu on hinnang mudelile liialt optimistlik.

ROC AUC skoori jargi saavutati parimad ennustustulemused viienda eksperimendi kdigus. Nii
individuaalsete mudelite kui ka mudelite ansambli headuse mdddikud néitavad oluliselt paren-
datud mudeli ennustusjéudlust vBrreldes esimese baasmudeliga. Samuti peegeldavad tulemu-
sed, et treenimisandmete tasakaalustamiseks kasutatud SMOTE ehk siinteetiline vahemuse (le-
valimistehnika v8imaldab suurendada mudeli jdudlust, parandades vahemusklassi ennustamist.
Kui andmekogumis on moni klass ulekaalus ning mudel eelistab ndidete liigitamist nendesse

enamusklassidesse, aitab SMOTE probleemi leevendada.

V/0ottes arvesse koiki moddikuid, saavutati parimad ennustustulemused eksperimentide 5, 5.1
ning 5.2 kéigus. ROC AUC skoor oli nendes eksperimentides 0,94, mis nditab, et mudelid
suudavad véga edukalt klasse eristada. Eksperimendi 5.1 raames loodud otsustusmetsa algo-
ritmil pdhineva ennustusmudeli saagis oli 0,88 ehk mudel suutis testandmestikul tuvastada 88
protsenti véljalangenud tudengitest. See-eest on selle mudeli tapsus (0,68) viienda ekspe-
rimendi raames loodud mudelite seast kdige madalam. See tdhendab, et suur osa tehtud
ennustustest on valepositiivsed ehk 32% valjalangejaks Klassifitseeritud tudengitest ei olnud
tegelikkuses véljalangejad. Kokkuvdtvalt suurendab madalam tépsus programmijuhtide t66-
mahtu, kuid kdrgem saagis vOimaldab rohkematel juhtudel véljalangemise ennetamiseks
sekkuda.
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Kui koérgem valepositiivsete maéar ei ole kriitiline, vdivad valjalangemisriski ennustamiseks
sobida ka eksperimentide 2, 3 ning 4 raames loodud mudelid, mis suutsid testandmetel tuvas-
tada ligikaudu 90% véljalangenud tudengitest. VVorreldes viienda eksperimendi mudelitega, on
nende mudelite tdpsused kull mérgatavalt madalamad, kuid sellegipoolest on F1-skoorid

peaaegu vordsed.

Eksperimentide 5, 5.1 ning 5.2 raames loodud mudelite digsused, F1-skoorid ning ROC AUC
skoorid on ligilahedased ning individuaalsete mudelite (5.1 ja 5.2) saagised isegi kérgemad.
Kuna individuaalsete mudelite implementatsioon on vahem keerukas, on mudeli seletatavuse
lihtsustamiseks maistlikum kasutusele votta kumbki nimetatud individuaalsetest mudelitest:
optimeeritud hiperparameetritega otsustusmets voi XGBoost. Joonisel 5 on valja toodud
ennustamisel kasutatud tunnuste olulisus kummagi algoritmi jaoks. Vasakul on esitatud
tunnuste olulisused otsustusmetsa jaoks, paremal XGBoosti jaoks. Lisas | tabelis 1 on eesti

keeles lahti selgitatud kdikide tunnuste tahendused.
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Joonis 5. Tunnuste olulisused otsustusmetsa ja XGBoosti algoritmide jaoks.

Nagu joonistelt naha, aitab mélema algoritmi korral kbige paremini sihtmuutujat ennustada
tunnus ’cum.credits.earned’ ehk labitud Gppeainete maht EAP-des. Lisaks eelnimetatud tunnu-
sele olid mdlema algoritmi jaoks kiimne olulisima tunnuse seas ka ’semester _current’ (opitud
semestrite arv), cum.grade.A (hindele A labitud Gppeainete arv) ning ’cum.negative.results’

(negatiivsete tulemuste koguarv).
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Kuigi baasmudel 2 on tabeli 2 jargi parim klassifikaator, on sellel mitmeid piiranguid. Esiteks,
sarnaselt kaesolevale uurimistoéle kasutati TU Gppeinfosiisteemi kogutud andmeid, kuid ei ole
midagi teada selle kohta, kas ning kuidas andmeid tasakaalustati. Lisaks olid mudeli treeni-
miseks ja testimiseks kasutatud andmed kaesoleva uurimistddga vorreldes ligikaudu kiimme
aastat vanemad. On vdimalik, et vahepealsel perioodil on andmetes toimunud markimisvaarsed

muutused, mis véljalangemisriski ennustamist raskendavad.

Kuna antud 16put6d raames keskenduti ennustusmudelite loomisel bakalaureuse-, rakendus-
kdrghariduse ja integreeritud dppe tudengitele, oleks tulevikus kasulik kontrollida, kas loodud
mudelid suudavad korrektselt ennustada ka magistritudengite véljalangemisriski. On vdimalik,
et eri Oppetasemete jaoks on vaja ennustusmudeleid kohandada. Uuemate andmete lisandu-

misel tuleks kindlasti kontrollida ka mudelite headuse hinnangute vastavust tegelikkusele.

2022. aasta suigisel viidi 1abi TU &pianaltiitika to6laua testimine. Kogutud tagasiside® naitas,
et kasutatav mudel liigitab riskigruppi eeskujulike dppetulemustega tudengeid, kes on akadee-
milisel puhkusel pidanud viibima ajateenistuse labimise tottu. Seega vdiks voimaluse korral
juba andmete kogumisel eristada akadeemilisel puhkusel viibimise pdhjuseid. Vastava tunnuse

lisamine treeningandmestikku v@ib potentsiaalselt mdjutada mudeli ennustusvoimet.

6 Toolaua testimise tagasiside dokumenti saab jagada ndudel.
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Kokkuvote

Selle bakalaureusetod peamine eesmark oli luua masindppe mudel Tartu Ulikoolist valja-
langemise riski prognoosimiseks bakalaureuse-, rakenduskdrghariduse ning integreeritud Gppe
tudengite puhul. Kuigi Tartu Ulikoolis on juba kasutusel pianaliiiitika to6laud, mis kuvab
Oppejoududele ja programmijuhtidele infot tudengite valjalangemisriskide kohta, on sealne
mudel véljalangemisriski ennustamisel liialt md6dukas. Seega on senimaani jdé&nud suur osa

valjalangemisriskiga tudengitest tuvastamata.

Mudelite loomisel kasutatud Gpianaliiiitilised andmed on kogutud Tartu Ulikooli Gppeinfo-
stisteemi poolt aastatel 2011 kuni 2022. To6 kéigus viidi 1abi viis erinevat eksperimenti, mille
raames prooviti erinevaid andmete tasakaalustamise meetodeid kombineeritult mitmete klassi-
fitseerimisalgoritmidega: otsustuspuu, otsustusmets, KNN, GaussianNB, AdaBoost, XGBoost
ning logistiline regressioon. Enne mudeldamist puhastati alusandmestik puuduvatest vaartus-
test ning kodeeriti kdik kategoorilised tunnused. Seejarel rakendati nii individuaalseid algo-

ritme kui ka mudelite kombineerimist ansambelmeetodil.

Praktilise t66 tulemusena loodi riskimudelite kogum, millel on vorreldes praegu Tartu Uli-
koolis kasutatava mudeliga parem ennustamisvdime. Tapsemini, parimad ennustustulemused
saavutati otsustusmetsa algoritmil pdhineva mudeli abil. Treenimisandmete tasakaalustamiseks
rakendati SMOTE tehnikat ning parimate hlperparameetrite tuvastamiseks vdrguotsingut.
Selle mudeli ROC AUC skoor oli 0,94, mis viitab vaga korgele klasside eristamise vGime-
kusele. Mudeli saagis oli 0,88 ehk testandmestikul suudeti tuvastada suisa 88% véljalange-
jatest. Vordluseks, Tartu Ulikooli Gpianaliiiitika té6lauas kasutatava mudeli puhul oli vastav

vaartus vaid 0,61.

Kuigi kirjeldatud tulemused on paljulubavad, on siiski oluline uuemate andmete lisandumisel
verifitseerida hinnangud mudelite headusele. Tulevikus on véimalik loodud mudelid integ-
reerida likooli dpianaltiitika to0lauaga, voimaldamaks programmijuhtidel ennetavalt sekkuda

olukordades, kus tudeng on mingitel pdhjustel valjalangemisohtu sattunud.
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Lisad

I. Tunnuste Kirjeldus

Tabel 1. Ennustamisel kasutatud tunnuste sdnastik.

Tunnus

Kirjeldus

active

kas Opib praegu antud 6ppekaval

admission.special.conditions

kas on vastu voetud eritingimustel

code.of.curriculum

oppekava kood

credits.cancelled.during.2w

summaarne kahe nadala jooksul tiihistatud EAP-de arv

credits.registered

summaarne registreeritud EAP-de arv

cum.all.results

tulemuste koguarv

cum.credits.earned

labitud oppeainete maht EAP-des

cum.extracurricular.credits

labitud oppekavaviliste Gppeainete maht EAP-des

cum.grade.A hindele A labitud dppeainete arv
cum.grade.B hindele B labitud oppeainete arv
cum.grade.C hindele C labitud oppeainete arv
cum.grade.D hindele D labitud dppeainete arv
cum.grade.E hindele E labitud Sppeainete arv
cum.grade.F hindele F labitud Sppeainete arv

cum.negative.results

negatiivsete tulemuste koguarv (hinne F v3i *mittearvestatud’
vOi ‘mitteilmunud’)

cum.not.passed

tulemusega 'mittearvestatud’ 6ppeainete arv

cum.not.present

tulemusega 'mitteilmunud’ dppeainete arv

cum.passed

tulemusega 'arvestatud' oppeainete arv

curriculum.UuUID

Oppekava UUID

days.as.visiting.student

kiilalisiiliopilasena opitud paevade arv

days.on.academic.leave

akadeemilisel puhkusel oldud paevade arv

days.studying.abroad

vilismaal opitud paevade arv

dropout

kas on vilja kukkunud

faculty.code

valdkonna kood

normalized_score

vastuvotutulemus

nr.of.courses.registered

summaarne registreeritud kursuste arv

nr.of.courses.with.any.grade

mis tahes hindega kursuste koguarv

nr.of.employment.contracts

summaarne TU téolepingute arv
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nr.of.previous.finished

edukalt I5petatud dpingute arv TU-s

nr.of.previous.studies.in.UT

varasemate dpingute arv TU-s

nr.of.previous.unfinished

varasemate pooleli jaanud dpingute arv TU-s

on.extended.study.period

kas on &pinguid pikendanud

prev.study.level

eelmine oppeaste

prev.study.level.factor

eelmise dppeaste faktor

semester_current

opitud semestrite arv

study_period_in_years

antud oppekohal opitud aastate arv

study.level

Oppeaste

sum_failed_grade

negatiivse hindega kursuste koguarv (hinne F vdi
"mittearvestatud)

sum_passed_grade

positiivse hindega kursuste koguarv (hinne A-E voi
“arvestatud”)

total_economic_support

saadud oppetoetuste kogusumma

workload

Oppekoormus

year_exmatriculation

eksmatrikuleerimise aasta

year_immatriculation

immatrikuleerimise aasta
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