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Annotatsioon

Arvutiteaduse programmidest tiliopilaste korge véljalangemine on oluline iilemaailmne
probleem. TalTech Virumaa kolledzis on juba aastaid seisnud silmitsi suure
véljalangemise probleemiga esimese kursuse informaatikaiiliopilaste seas. Kdesolevas
to0s kirjeldatakse uuringu tulemusi TalTech Virumaa kolledzi Telemaatika ja arukate
sisteemide  eriala  esmakursuslaste  viljalangemise  ennustamise  mudelite
konstrueerimisest struktureeritud ja struktureerimata andmete pohjal. Tdhelepanu on
kontsentreeritud tiliopilaste varajase viljalangemise analiilisimisele ja ennustamisele,
pOhinedes andmetele, mis on enne esimese semestri Oppetulemuste avaldamist
kittesaadavad. Ennustamiseks kasutati sisseastumiseprotsessi kdigus kogutud andmed
nagu (1) sisseastujate andmed koos sisseastumisevestluse tulemustega; (2) online
kisitluse sisseastujate vabatahtlikud vastused ja (3) IKT temaatikaga seotud esseede
tekstid. Ennustamise mudeleid ehitati masindppe AdaBoost, logistilise regressiooni,
Naive Bayes, osavahimruutude diskriminantanaliitisi (PLS-DA), otsustuspuu ja

tugivektor-masina meetoditel.

Uuringu téokeskkonnaks on RStudio ja programmeerimiskeel R. Uuringu kiigus oli
selgitatud véljalangevust mojutavad tegurid vélja, kasutades neid tegureid hinnati
ennustavaid mudeleid ja selle tulemusena todtati vilja soovitused vastuvdtuprotsessi

parandamiseks ja esmakursuslaste véljalangevuse vihendamiseks.

T66 parim mudel on tugivektor-masina mudel (ristvalideerimise meetodi keskmine F1
skoor on 0.7825), mis oli loodud leitud mgjukatel tunnustel: Keskhariduse
16putunnistuse keskmine hinne, Linna suurus (,,vdike®), sisseastuja elukoht (lda-
Virumaa), vanus, essee leksikaalne rikkus ja sisseastumisvestluse punktid, kusjuures

viimasel on viga ndrk mdju.

Loputdd on kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 51 lehekiiljel, 8 peatiikki, 36
joonist, 12 tabelit.



Abstract
ICT Students Early Drop-Out Prediction Using Machine

Learning

The high number of university dropouts from Computer Science programs is a big
problem worldwide. The dropout rates of Informatics program freshmen have been
persistently high for years in TalTech Virumaa College. This paper describes the results
of the conducted research gotten from constructed TalTech Virumaa College’s
Telematics and Smart Systems program freshmen dropout rates prediction models based
on structured and unstructured data. The paper’s attention is mainly focused on
analyzing and predicting college students’ premature dropping out based on the data
available before the publication of the first semester results. The following collected
during the admission process data were used for prediction: (1) data received during the
high school graduates’ college interviews; (2) answers received from high school
graduates in the voluntary online questionnaire and (3) essay texts related to ICT
subject. Prediction models were built using machine learning methods: AdaBoost,
decision trees, Naive Bayes, Support Vector Machines, Partial Least Squares
Discriminant Analysis (PLS-DA) and Logistic Regression.

The work environments used for research are RStudio and R programming language.
The determinants that affect the dropout rate were found during the research and
assessed using the prediction models. As a result, the paper introduces advice for
improving the admission process as well as for decreasing the first-year dropout

numbers.

The work’s best-working model is a support-vector machine (cross-validation’s F1
score average is F1=0.7825), which was created based on the following found
influential features: high school diploma grade point average, town size (,,small*), high
school graduate’s place of residence (Ida-Virumaa), age, essay’s lexical diversity and

interview points, where the latter has very weak influence.



The thesis is written in Estonian and includes 51 pages, 8 chapters, 36 figures and 12
tables.



Accuracy

AdaBoost
CVv

EAP
flesch_kin
lexdiv

LogR

LOOCV

NB
PLS-DA

Rpart
SAIS
SKKH
SVM

TalTech voi TTU
VIF
o1S

Liihendite ja moistete sonastik

Accuracy, tdpsusmadr, mis néitab, milline oli digete ennustuste
osakaal koikidest ennustustest

Adaptive Boosting, masindppe algoritm

Cross Validation, ristvalideerimine

Oppemahu arvestusiihik, mis kasutatakse todmahu mdotmiseks
Readability Score, Flesch-Kincaidi teksti loetavuse hinnang
Lexical Diversity, teksti leksikaalse mitmekesisuse nditaja

Logistic Regressioon, logistiline regressioon, masindppe
algoritm

Leave-One-Out Cross Validation, jata-iiks-vahele
ristvalideerimine

Naive Bayes, Naiivne Bayes, masindppe algoritm

Partial Least Squares Discriminant Analysis, osavidhimruutude
diskriminantanaliiis (PLS-DA)

Recursive Partitioning, masindppe algoritm
Eesti tudengitele haridusasutustesse sisseastumise infosiisteem
semestri kaalatud keskmine hinne

Support Vector Machines, tugivektor-masinad, masindppe
algoritm

Tallinna Tehnikaiilikool
Variance Inflation Factor, dispersiooni moju faktor

Oppeinfosiisteem



Sisukord

L. SISSEJUNGLUS ...ttt bbb 12
2. Probleemi TaUSE ... 16
2.1 Esmakursuslaste viljalangevuse teemal Eestis kirjutatud tdode eelvaade ....... 16
2.2  TalTech Virumaa kolledzi tehtud uuringu iilevaade............cccooveriiiiicnnnnnnnne 19
B ANAMED ..o 21

3.1 2019. ja 2020. aastate sisseastujate andmed koos vestlusega (andmestik B) ...22

3.2 2019. ja 2020. aastate esseed (ANAMESLIK C)......cccvrveriririeiieieieseseseeeeeeeen, 23
3.3 2020. a. abiturieentide kiisitlus (andmestik D) ........ccccoeviiiiiiiniiiiiicn, 24
4. MEOOUIKA. ......cviiiiiiiiiic 26
4.1  Andmeanaliiiisi statistilised meetodid ...........ccoooiriiiiiiiiiiii e 26
4.2 Masindppe MeEetOdid........coovviiiiiiiiiiiiiiie s 28
4.2.1  Kilassifitseerimise algoritmid..........ocooveiriinineneieeeeeee s 29
4.2.2  Tulemuste valideerimine ja hinnangud.............ccccoverininienene i 30
4.2.3  Tasakaalustamata ja viikeste andmete probleemid............cccocevvviirnenne. 32

5. Andmeanaliilisi meetodite rakendamine ja saadud tulemused ............cccocoveviinnenns 34
5.1  Andmestiku B analiiiis ja tulemused...........c.cccooiiiiniie 34
5.1.1  Testide tUlEMUSEU .........ccovviiiiiiiiei e 36
5.1.2  Eelduste KONtroll..........cooooiiiiiiii s 37
5.1.3  Andmestiku B eelanaliiiisi jareldused ............c.ccooviiiiiniiinciicee, 38

5.2  Esseede andmestiku C analiiiis ja tulemused............cccooiviiiiiiiiiiiininenen, 39
5.3  Vestluse ja esseede iihise andmestiku B+C analiiiis ja tulemused.................... 42
5.4  Kiisitluse andmestiku D analiiiis ja tulemused ...........cccocoeiiniiinciicnecne, 42
5.4.1  Testide tUleMUSEd...........cooiiiiii s 44
542  Eelduste KONtroll..........cooiiiiiiii s 47
54.3 Andmestiku D eelanaliiiisist KOKKUVOtE ..........cccovriiiiiiiiiiiiiiiccec 48

5.5 Vestluse, esseede ja kiisitluse {ihise andmestiku B+C+D analiiiis.................... 48

7



6. Masindppe meetodite rakendamine ja saadud tulemused...........cccooerriiiiinienninnns 50

6.1 2012 — 2018 aastate andmetel esimese uuringu parim mudel...............cc.cc...... 50
6.2  2019. ja 2020. aastate andmetel mudelid............ccoceiviiieiiniiie 51
6.2.1  Sisseastujate iild- ja vestluse andmetel mudelid..........c..cccovrveiviieinnne. 51
6.2.2  Sisseastujate iild-, vestluse ja esseede andmetel mudelid......................... 52
6.2.3  Kiisitluse andmetel MUdelid .........cccoooveiveiiiiiiiicce e 54
6.2.4  Sisseastujate iild-, vestluse, esseede ja kiisitluse andmetel mudelid ........ 56

7. TUIBMUSEA ...ttt bbbt 59
S ) € LA (PR 63
KaSULALtUD KIFJANGUS ..ottt 65
SUMMEBIY ..ttt bbbt nb e e nneenne s 68

Lisa 1 — Lihtlitsents 16put66 reprodutseerimiseks ja 16put6o iildsusele kattesaadavaks

LT 1= ST SR 70

Lisa 2: 2019. ja 2020. aastate SAIS’i ja vestluse andmete tehtud teisendused ja Kirjeldus

(ANAMESTIK B) ..ttt sttt et e e s ae e reere e e areere s 71
Lisa 3: Vestluse kéik ja teemad ..........cccooviiiiiiiiiiiiiie 73
Lisa 4: Esseede andmete kirjeldus ja tehtud teisendused ............ccoovveveieneiinieninnnnnns 74
Lisa 5: Kiisitluse KUSIMUSEA .......cccvviiiiiiiiiieiiiiiie e e s e seee e ine e e snaee e e e nnneeeeenes 78
Lisa 6: Kiisitluse eeltodtluse KOOd.........coouiiiiiiiiiiiiii e 81
Lisa 7: KUsimuste €SmMaanalliliS.........c.cicuurreiiiiuereesiiiireeisiiereessieeeesssssneesssnssneeessnsseesesnns 82
Lisa 8: Programmeerimiskeele R paketi car VIF() funktsioon ...........ccccveriieniennnnnns 83



Jooniste loetelu

Joonis 1 Esmakursuslaste eksmatrikuleerimise pohjused. ..........ccooovvviiiiiiiiiicninnn, 13
Joonis 2. Moodul Completion Progress Moodle’is. ........ccccvrveriiiiiiiciieiiiieseceseee 17
Joonis 3. 2012 - 2018 aastate kolledzi IKT eriala tudengi andmed enne 6ppimise algust:
(a) puuduvate andmete osakaal, (b) igaaastane viljalangemise protsent (virvitud
tUMEAAMA VATVIZA). 1.vivviiieiiiiiesieee ettt n e 19
Joonis 4. 2019. ja 2020. aastate kolledzi IKT eriala tudengi andmed enne Oppimise
algust: (a) puuduvate andmete osakaal, (b) igaaastane véljalangemise protsent (vérvitud
tUMERALIT VATVIZA). ..ieiiiiiiiieie e 22
Joonis 5. 2019. ja 2020. aastate kolledzi IKT eriala tudengite esseed: (a) puuduvate

andmete osakaal, (b) igaaastane véljalangemise protsent (vérvitud tumehalli varviga). 23

Joonis 6. Kiisitluse puuduvate andmete visualisatSiooN. ..........cccceevveiiieenieniienic e, 25
Joonis 7. Testide ValemiSe SKEEM. .......coiiiiiiiiiiieeeee e 27
Joonis 8. Mudeli 100MiSE KOOU. .........cueiieiiiieiiese e 30
Joonis 9. Mudelite valideerimise ja hindamise KOOd.............ccocoeiiiiiiiiiinis 31

Joonis 10. Andmestiku B sihttunnuse kategooriliste tunnuste riihmadesse jaotus
(tumehall varv on positiivne klass ,,eksmatrikuleeritud®). ..........c.cccevviiiiiiiiicnienns 34
Joonis 11. Andmestiku B kvantitatiivsete tunnuste keskmiste erinevus sihttunnuse
TURMAAES. ...t e e ne e 35
Joonis 12. Andmestiku B Korrelatsioonimaatriks. ............cccoceovriniiiiiiniiiice 36

Joonis 13. Keskhariduse 16putunnistuse keskmise hinnega 16igul 3.7 -4.1 esmakurslaste

seas on koige suurem véljalangemise protsent (varvitud tumedama virviga). .............. 39
Joonis 14. Esseede andmestiku C KIrJeldus. ............oooiriiiiniiiiiieeeee e 40
Joonis 15. Esseede tekstide arvkarakteristikud..............ccooviviiiineniiiccee 40

Joonis 16. Esseede teksti iseloomustavate néitajate keskmiste erinevus sihttunnuse

riihmades, kus lexdiv_U — leksikaalne mitmekesisus, fl_kin — teksti loetavus.............. 41
Joonis 17. Andmestiku C KorrelatSioONiMaatliKS. ..........eeeereeeeeeereeeeeeeeeeeeeeeeeneennenenenneennes 41
Joonis 18. Andmestikute B+C korrelatsioonimaatriks. ......ocooveeeeeeeee e 42

Joonis 19. 2020 aasta kiisitluse vastajate emakeelte jaotus elukoha maakonna jirgi..... 43

Joonis 20. Kiisimuse ,,Millega on telemaatika seotud?* vastuste diagramm. ................ 44

9



Joonis 21. Andmestiku D KorrelatSiooNimMaatriKS. .........eeeeeeeeeeeeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeneeeees 46

Joonis 22. Arvuliste kiisimuste VIF KOntroll...........cccoveiiiveiiiieiiiec e 46
Joonis 23. Andmestike B+C+D korrelatsioonimaatriks. ...........c.ccoovvvnienencnienicnnnnns 49
Joonis 24. TOGPTotsessi VISUAIISALSIOON. ....vviiivieiiiieiiiie st siee e 50
Joonis 25. Andmestikul B ehitatud mudelite F1 skooride graafik. ...........ccccocevivernnnnnne 52

Joonis 26. Andmetel B mudelite tihtsad muutujad: (a) logistiline regressioon ja (b)
AGABOOSE. ... s 52
Joonis 27. Andmetel B+C mudelite tdhtsad muutujad: (a) AdaBoost, (b) tugivektor-

Masin, (C) 10giStiliNg rEGreSSIO0N. .......cveiiiiriirierie et 53
JOONIS 28. OtSUSTUSPUU RPAIT. ....cviiiiiiiiiiieie e 54
Joonis 29. Andmestikul D ehitatud mudelite F1 skooride graafik. ............cc.cccovenennn. 55
Joonis 30. Andmetel B+C+D mudelite tihtsad muutujad: (a) adaBoost, (b) logistiline
regressioon, (c) Naive Bayes, (d) PLS-DA, (e) ostutuspuu ja (f) tugivektor-masin. ..... 57
Joonis 31. Andmestikutel B+C+D otsustuspuu, mille LOOCV meetodi keskmine
FLT0.7975. .ottt bbb ne s 57
Joonis 32. Vastuvattu vOimalik PrOTSESS. ........ceeeieriiiiiiesieeiie e 62
Joonis 33. Venekeelse essee 0sa tolkemise NA1de. .........cccvveiiivieiiiiiiiiiieeiiee e 74
Joonis 34. Essee teksti eeltodtluse protsessi naide. ........cocvevvirrieiiciiieniiniee e 74
Joonis 35. (a) kdige sagedamate ja (b) tf-idf olulisemate sdnapilvid. ..........cccocevrneenne. 75
Joonis 36. Essee marksonade loetelu rampsuse valemi jaoks. ..........ccovviviiiniiiicinnn, 77

10



Tabelite loetelu

Tabel 1. Kasutatud t66s andmekogumite karakteristikud. ...........ccooooiniiiiiiniiiiinnenn, 21
Tabel 2. To6s kasutatud andmestike tihendite tasakaalustamatus. ...........c.ccccvevvevveenen. 32
Tabel 3. Andmestiku B testide tUlemMUSEd............coiveiiiiniie e 36
Tabel 4. Piistitatud eeldused ja kontrolli tulemused. ...........cccoeviiiiiiiiiniiii e, 37
Tabel 5. 2020. a kiisimustiku testide tulemused. ...........cccoveiiieeiiieeiiie e, 44
Tabel 6. Andmestikul B ehitatud mudelite tulemused. ...........ccocooiiiiiinie 51
Tabel 7. Andmestikutel B+C ehitatud mudelite tulemused...........ccccevvreiiieniieninnnn, 53
Tabel 8. Andmestiku D ehitatud mudelite tulemused. ............ccoovvovriviiiiniiencce 54
Tabel 9. Andmestikutel B+C+D ehitatud mudelite tulemused. ..........ccccceevieniiinennnnn 56
Tabel 10. Kkp ja matemaatika enesehinnangul mudelite tulemused............cccccccovereennee. 58
Tabel 11. Kdesoleva t66 masindppe osa parimad klassifitseerimisemudelid................. 61
Tabel 12. Teksti loetavuse taseme vastavus USA haridustasemele [41].........ccccceneee. 76

11



1. Sissejuhatus

Tanapdevases maailmas, kus valdavad digitaalsed lahendused, protsesside
automatiseerimine uute masindppel pohinevate tehnoloogiate kaudu, protsesside
kaugjuhtimine, on IT-valdkonna erialad muutunud védga ndutuks. Tehnoloogia ja
teadmiste vadrtus kasvab majanduses iga aastaga. Prognoositakse, et 2024. aastaks
kasvab noudlus ainuiiksi programmeerijate jarele 61% ja moodustab 6400 todkohta [1,

k13].

Selle taustal on IKT-valdkonna {ilidpilaste véljalangemine iga IKT-erialasid pakkuva
ilikooli jaoks votmekiisimus. Tulevase tooturu vajaduste rahuldamiseks on iga IKT-

eriala pakkuv iilikool huvitatud sellistest {ilidpilastest, kes esimesel dppeaastal ei lahku.

Tallinna Tehnikaiilikooli Virumaa kolledzi jaoks on see kiisimus eriti terav seetottu, et
riigi- ja koolieksamite sooritamine ei ole sisseastumise eeldus. Vastuvatu tingimus IKT-
erialale oli kuni 2019. aastani ainult 1dputunnistuse keskmine hinne, mis muutus 2012.-
2018. aastatel alates 3.0 kuni 3.6. Nende erialade esmakursuslaste viljalangevus on
tilejddnud kolledzi erialadega vorreldes alati korge. Aastatel 2012 - 2018 oli
esmakursuslaste keskmine véljalangevus 43%. Joonisel 1 on kujutatud kolledzist
varajase  viljalangemise pOhjuste jaotus igal aastal. KOoige sagedasem
eksmatrikuleerimise  pohjus ,,oma soovil” oli médratud keskmiselt 46%,
edasijoudmatuse tottu 26.5% ja Opingutest mitteosavotu tottu 25% juhtudel. Kolledzi
oppeosakonna ldbi viidud tdiendavast kiisitlusest selgus, et Opinguid katkestanud
iliopilased ei kujutanud ette ega tundnud histi valitud eriala ning nende
Oppimismotivatsioon langes moni kuu pidrast dpingute algust. Neid {iilidpilasi ei ole
otstarbekas sellele erialale votta, et {iliopilane ei kaotaks aastat ja kolledz ei kaotaks

iliopilasi.
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Joonis 1. Esmakursuslaste eksmatrikuleerimise pShjused.

Oppeedukus on iiks olulisemaid viljalangemist mdjutavaid tegureid. On juba tdestatud,
et teades ainult kaalutud keskmist hinnet ja sooritatud EAP-de arvu, on 90% tdpsusega
voimalik ennustada iilidpilase kolledzist lahkumise vdimalust [2]. Selles t60s vaatleb
autor andmeid, mida on voimalik saada kolledzisse sisseastumise ajal, et keskenduda
varajase, enne Oppimise algust vidljalangemise ennustamisele. Riskiriihma kuuluvate
ilidpilaste varajane tuvastamine sisseastumisel voimaldab pakkuda neile lisatoetust juba

Opingute alguses.

Alates 2019. aastast on kolledZ vdtnud tarvitusele meetmeid, et vidhendada IT-erialade
esmakursuslaste suurt viljalangevust. Vastuvotutingimuseks sai kohustuslik vestlus, IT-
erialade Oppejoudude eeltutvus sisseastujaga, mille kdigus selgitatakse vilja molema
poole noudeid ja ndgemused. Loputunnistuse keskmise hinde piirmdar tousis 3.6-ni ja
2021. aastal 3.7-ni. Lisaks rakendatakse mentorlusprogrammi, esmakursuslaste

toetamine kolledzi té6tajate poolt.

2020. aastal koostati kolledzis IKT-erialale sisseastujale proovikiisimustik. E-
kiisimustik sisaldas kiisimusi motivatsiooni, telemaatika ja arukate siisteemide eriala

nagemuse ja kogemuste kohta.

Peale selle kirjutasid juba telemaatika ja arukate siisteemide erialale sisse astunud
iliopilased esseesid teemal ,,Minu ndgemus tulevasest erialasest todst”, mis aitasid vélja

selgitada nende motivatsioonid ja ettekujutused.

Selles t60s loetakse kirjutatud esseesid motivatsioonikirjaks, mida saab kandideerijatele
pakkuda kirjutamiseks sisseastumisel. Seega saadakse teavet tulevase iiliopilase kohta
erinevatest allikatest: {ilidpilase tdidetud SAISi andmed, kolledzi vestluse tulemused,

kolledzi elektroonilise kiisimustiku vastused ja kirjutatud essee.
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Selle t60 eesmérk oli kogu eelpool kogutud info Il&bitootamine, eri tiilipi info
efektiivsuse analiiiisimine véljalangevuse vaatevinklist ning Virumaa kolledzi IKT-
eriala esmakursuslaste véljalangemise mudelite koostamine, kasutades andmeid, mida

on vOimalik saada enne kolledzisse astumist.
Eesmark:

Luua meetod TalTech Virumaa kolledZzi telemaatika ja arukate siisteemide eriala
esmakursuslaste véljalangemise ennustamiseks struktureeritud ja struktureerimata

andmete pohjal.
Ulesanded:

1. Analiiisida Eesti korgkoolide IKT-eriala tudengite varajase véljalangemise
ennustamise teemal avaldatud uurimis- ja magistritoid.

2. Labi viia sisseastumise etapil ja enne esimese semestri 10ppu saadavate telemaatika
ja arukate siisteemide eriala esmakursuslaste struktureeritud ja struktureerimata
andmete statistiline analiilis ning leida tudengite véljalangemist mojutavad faktorid.

3. Koostada voimalikult efektiivne mudel ilidpilaste varajase véljalangemise
ennustamiseks, kasutades erinevaid klassifitseerimise algoritme.

4. Analiiisida tulemusi ja pakkuda soovitused sisseastumisprotseduuri efektiivsuse

tostmiseks véljalangemise vihendamise jaoks.
Autor pakkus vélja mitu hiipoteesi, mida selles t60s toestatakse voi liikkatakse timber.

1. Sisseastumisvestlus on iilidpilaste véljalangevuse seisukohalt tohus meede.

2. Kiisimustik voimaldab vilja selgitada iilidpilaste teadlikkust valitud suunast ja see
aitab kaasa prognoosimismudelile.

3. Motivatsioonikirja lisamine sisseastumisel suurendab iilidpilaste véljalangemise
ennustamise tGhusust.

4. Otsuse tegemiseks piisab eelnevalt kogutud tdielikust teabest (iildandmed, vestlus,

ankeet ja motivatsiooniKkiri).

Vestluse, kiisimustiku voi essee tShusust viljalangemise ennustamisel hinnatakse
vastavate tunnuste ja uuritava tunnuse vahelise seose olemasolu ja olulisuse jargi.
Nende tunnuste iiksik- ja kogupanus prognoosimudelitesse aitab hinnata nende tdhusust

viljalangevuse prognoosimisel. Hiipotees meetodi tdhususe kohta voetakse vastu, kui
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vastavate tunnuste alusel loodud mudeli varajase véljalangevuse ennustamisvOime
tiletab 70%.

See uuring on korraldatud jargmiselt. Il osas vaadatakse viljalangevuse teemal to6de
ilevaade. 111 osas Kirjeldatakse uuringu andmed, 1V jaotises — kasutatav metoodika. V
osas antakse uurimuslik analiiiis, mojutavate tunnuste leidmine ja tunnuste
selekteerimine, VI osas — masindpe rakendamise tulemused. VII jaotises esitatakse t66

jareldused ja VIII on kokkuvote.
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2. Probleemi taust

2.1 Esmakursuslaste viljalangevuse teemal Eestis kirjutatud toode

eelvaade

Esmakursuslaste viljalangemise teema on aktuaalne mitte ainult Virumaa kolledzi
jaoks. Sarnaseid uuringuid on 14bi viinud ja viivad ldabi mitmed eri riikide iilikoolid, et
moista oma Oppeasutuses iiliopilaste viljalangemise pdhjuseid, ning jagavad saadud
tulemusi erinevatel konverentsidel. Nende uuringute eesmirk on leida meetodid
viljalangemisriskiga {ilidpilaste  varajaseks leidmiseks ja neile Oigeaegse
oppeasutusepoolse abi osutamiseks. Selles vallas on uuringuid teinud ka Eesti suurimad

iilikoolid. Jargmistes 10ikudes on toodud nende uurimiste tulemuste analiiiis.

2015. aastal Tartu Ulikooli psiihholoogia instituudi uurimisriihma tehtud uuringu
,Haridustee valikud ning Opingute katkestamise asjaolud Eesti korghariduses”
tulemusena tehti subjektiivsete asjaolude analiiiisi [3], millega tilidpilased pdhjendasid
oppekava valikut ja Opingute peatumist ja katkestamist. Uuritavate rithma kuulusid
iilliopilased erinevatest Eesti {iilikoolidest. Uuringu tulemuste kirjeldavas artiklis on
oeldud, et enam kui pooled iilidpilased, kes esmakordselt alustavad
korgharidusopinguid, mitte ei 10peta, vaid katkestavad dpingud enne dppekava téditmist.
Moned tudengid katkestavad oma Opinguid, et asendada need teise tegevusega.
Oppimise katkemine on kogu Eesti korghariduse probleem, mis puudutab kdiki
Oppetasandeid ja Oppesuundi. Uurimus nditas, et Oppetdoga seotud emotsionaalsed
probleemid ja korgkooli integratsiooni tase [4] mojuvad Oppetdd katkestamisele.
Siinjuures selgus, et vastuvotutestide roll akadeemilise edu prognoosimisel on piisav

vaid korgkoolis Oppimise esimesel aastal.

Samal aastal on ilmunud Tallinna Tehnikaiilikooli ja Tartu iilikoolide uurimisriihma
artikkel ,,First-year dropout in ICT studies” [5] infotehnoloogia valdkonna
esmakursuslaste  viljalangevuse uuringust. Uuringu tulemusena sai selgeks
véljalangevuse mojutegurite loetelu. Oli kinnitatud, et véljalangevuse kiisimuses on

olulised jargmised tegurid: tudengi isiklik motivatsioon, teenitud ainepunktid, varasem
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Oppimine, Opingute ootused. Jargmiste tegurite, nagu vanus, sugu, Opingute ajal
tootamine, soprade arv IKT-valdkonnas viljalangevusele mdju ei olnud kinnitanud.
Muuhulgas autorid leidsid, et dpinguid katkestanud Opilastel olid madalamad punktid
matemaatika riigieksamil. Artiklis on ndidatud IKT-valdkonna esmakursuslaste

viljalangevuse keskmine protsent 32.2%.

Oigeaegne teave riskiriihmast {ilidpilaste kohta vdimaldab dppejoududel/iilikoolil
suunata oma tdhelepanu nende toetamisele. Moned autorid soovitavad teha pérast
esimest semestrit kiisitlust [5], teised - sisestada e-Oppe siisteemi algoritm, mis oskaks
ennustada tudengi dppeedukust tema tulemuste ja kursuse kiilastatavuse jargi ja mille
abil on voOimalik ennetada tudengite viljalangemist. Moodle’i platvormi andmeid
kasutas Oskar Liblik oma 2016. a. kaitstud magistritods ,,Klassifitseerimise algoritmi
abil e-Oppe siisteemis tudengite viljalangemise ennetamine informaatika aine niitel”
[6]. Hetkel puudub e-Gppe siisteemides tudengite Gppevoimekuse ning saavutuste pohjal
jirelduse tegemise vdimalus iihe semestri registreeritud kursuste 1dikes. Oppeplatvormil
Moodle on vdimalus ainult iihe kursuse tulemuste analiilisiks ja tegevuste jdlgimiseks,
see on moodul Completion Progress, mis visualiseerib todde sooritamise ja nende

hindamise progressi (Joonis 2).

Completion Progress Progress

v v v v v v

Joonis 2. Moodul Completion Progress Moodle’is.

Nagu mirkab selle t66 autor, Moodle’i logid (tegevusaruanded) annavad palju
mitteaktuaalset ja iileliigset infot, mis raskendab nende 14bitd6tlust ja edasi masindppe
algoritmi kasutamist. Andmete hoidmine serveris selle muutmatul kujul ei ole voimalik,

sest vOtab palju ressursse.

Struktureeritud ja korraldatud tudengite andmed on olemas igas iilikoolis oma
dppeinfosiisteemis (edasi OIS). Selles siisteemis on olemas andmed sisseastumise ja
dppimise etappidel. Brenda Uga oma 2017. aastal kaitstud bakalaureusetdds ,,TTU
tudengite véljalangemise ennustamine: tdendosuse arvutamine masindppemeetodite abil
ning tulemuste kuvamine veebirakenduses” [7] tegi oma uuringuid juba OIS-i andmete

pohjal. TTU IKT tudengite viljalangemise ennustamise algoritmidena olid valitud
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klassifitseerimise algoritmid, nagu otsustuspuu, otsustusmets, logistiline regressioon,
mitmekihiline pertseptron jms. Mudelite ennustustépsused olid saadud vahemikus 60-
95%. Koige olulisemaks viljalangevust mojutavaks faktoriks oli selles t60s nimetatud
tudengil Gppimise ajal kogutud EAP-de arvu. Uuringus kasutatud andmete pdhjal on
koige tdhtsamad tunnused ennustamiseks: EAP-de arv, keskmine hinne, eelmine haridustase
ja sisseastumisaasta. Sugu, kodakondsus ja siinniaasta ei oma tdhtsust véljalangemise ohu
tekkimisel. Tudengite véljalangemise riskigruppi kuulumise tdendosuse hindamiseks

voib kasutada masindppe algoritmide abil loodud mudeleid.

Iga iilikooli huvitab kiisimus, kas tulevase tudengi akadeemilist edukust vdib
vastuvdtuprotsessi  kiigus ennustada. Tartu Ulikooli Toria Ketevan ,,Predicting
Academic Performance From Admission Scores and Application Data —A Case Study”
2019. a. magistritdds oli hinnatud sisseastumispunktide efektiivsust ning oli koostatud
Software Engineering magistriprogrammi  tudengite akadeemiliste tulemuste
prognoosimismudel,  analiiiisides  sisseastumisdokumente = andmekaevandamise
metoodikate abil [8]. Autor leidis, et sisseastumishinde arvutamine, mis pohineb ainult
bakalaureusedppe keskmisel hindel ei ole piisav ja edaspidi omab ndrka positiivset
moju keskmisele akadeemilisele tulemusele. T60 tulemusena selgus, et efektiivsem
(ennustustidpsusega 43%) on vastuvotusiisteem, kus vaadatakse motivatsioonikirja,
motivatsioonikirja plagiaati, dppekeele (inglise keel) oskust, vanust ja riiki. Selles
slisteemis soovitab t00 autor pddrata rohkem tdahelepanu motivatsioonikirja hindamisele

ja viahem bakalaureusedppe keskmisele hindele.

Viljalangevuse uurimistodde analiiiis nditas, et autoritel puudub iihine ldhenemisviis
mudelile, mis oleks koigile iilikoolidele efektiivne nii tudengite véljalangevuse kui ka
nende akadeemiliste tulemuste ennustamisel. Ulikoolide tudengite andmed tulevad
erinevatest allikatest, on tihti iileliigsed ja nduavad tosist eeltdotlust. Andmete
eeltodtluse protsessi lihtsustamiseks oleks hea luua intelligentsed voimalused andmete
kogumise automatiseerimiseks ja standardsel vormil esitamiseks. Masindppe meetodeid
késitletavates toddes on dppeedukus koige olulisem faktor ja ennustusmudelid annavad
hiid tulemusi keskmiselt iile 80%. Vastuvdtuprotsessi kéigus kogutud andmete pdhjal

viljalangevuse ennustamismudelid nduavad arendamist.
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2.2 TalTech Virumaa kolledZi tehtud uuringu iilevaade

Virumaa kolledzi to6rithm tegi ka esmakursuslaste viljalangevuse uuringu OIS-i andmetel
[2]. Uuring viidi 1dbi 2012.-2018. aastate kolledzi IT-eriala iilidpilaste andmestikul, mis
koosnes 367 objektist. Autorid jagasid OIS-i andmed kaheks osaks: (1) tudengi andmed

enne Oppimise algust ja (2) I semestri dppimise andmed.

Esimene osa (sisseastuja andmed enne Oppimise algust, edasi andmestik A) sisaldab
ildteavet sisseastuja ja tema hariduse kohta, mida vastuvotukomisjon sisestas SAIS-i.
Andmestik A oli koostatud OIS-is olemasolevate ja vastuvdtukomisjoni kogutud
andmetest. Komisjoni kogutud andmed joudsid autorini iihtset vormingut jdlgimata ja
ndudsid palju t66tlemist: iihtsesse vormingusse viimist, puuduvate véartuste asendamist,
tunnuse osadeks jagamist ja uute tunnuste loomist. Joonis 3 illustreerib puuduvate

andmete arvu ja IKT-eriala esmakursuslaste véljalangemise protsenti.

Missingness Map

20 40 &0 80 100
1

0

= enrolled = dropout
Missing (14%)

20z 2016 2018
® Observed (86%)

] 2014
(@) (b)
Joonis 3. 2012. — 2018. aastate kolledzi IKT eriala iilidpilaste andmed enne Gppimise algust: ()
puuduvate andmete osakaal, (b) igaaastane viljalangemise protsent (varvitud tumedama vérviga).

Mudelite ehitamiseks oli kasutatad Weka programmi klassifitseerimise algoritmid:
otsustuspuud, logistiline regressioon, Naiivne Bayes, tugivektor-masin ja narvivorgu
algoritm. Oli leitud, et kasutades ainult tudengi andmeid enne O&ppimise algust
véljalangemise klassifitseerimisprobleemis, maksimaalse ennustustdpsusega (Accuracy
70%) mudel on ehitatud Matemaatika riigieksami tulemus ja Keskhariduse
loputunnistuse keskmine hinne andmetel. Oli kinnitatud ka eelneva haridustaseme

(kutsehariduse) mdju.
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Teises 0sas semestri dppimise andmetel, | semestri EAP' arv ja SKKH?, konstrueeritud
mudel annab ennustustépsust 90%. Ei olnud kinnitatud, et ainete hinnete lisamine tdstab

prognoositipsust.

1 EAP - dppemahu arvestusiihik, mis kasutatakse tddmahu mddtmiseks
2 SKKH — semestri kaalatud keskmine hinne
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3. Andmed

Andmestik A oli kirjeldatud punktis 2.2. Kidesolevas to6s on kasutatud erinevatest
allikatest ja erineva struktuuriga 2019. ja 2020. aastate andmeid. Andmestik B sisaldab
2019. ja 2020. aastate sisseastujate ja vestluse andmed. Andmestikus C on 2019. ja
2020. aastate esseede andmed ja andmestikus D — 2020. aasta kiisitluse andmed (vt
Tabel 1). Kéesoleva uuringu sihtmuutuja y, véljalangemise indikaator, on binaarne
tunnus vaartusega 1 (tudeng on eksmatrikuleeritud esimese Oppeaasta jooksul) voi O

(tudeng ei ole eksmatrikuleeritud esimese Gppeaasta jooksul).

Tabel 1. T6os kasutatud andmekogumite karakteristikud.

Andmete karakteristikud Andmestik B | Andmestik C | Andmestik D

" objektid n 89 67 30

=)

S | atribuudid X

a .. . 15 1 54
(originaalfailides)

1 — on eksmatrikuleeritud esimese dppeaasta

sihtmuutuja y jooksul (edasi positiivne klass); 0 —ei ole

o eksmatrikuleeritud (edasi negatiivne klass)

S (45%/55%)

£ | tasakaalustatud

< (1/0)

(33%/ 67%) (37%/ 63%)
tasakaalustamata
(1/0) (1/0)
teisendused/uued
+ + +

tunnused

= puuduvad vairtused +

[}

E k?kku atrl?gute 16 5 49

S | pérast eeltodtlust

T | pidevad 2 5 1

]

E | diskreetsed 3 - 1

¢ | nominaalsed 2 - 12
jérjestatud 2 - 28
binaarsed 7 - 7
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Kas oli leitud
multikollineaarsus

Esimene Oppeaasta tdihendab akadeemilise kalendri jérgi siligissemestri Opingukava
esitamise alguse tdhtajast kuni iilidpilase 16ppenud Oppeaasta soorituste alusel
jargmiseks Oppeaastaks koormuse arvutamise tdhtajani. Andmete markeerimise ja
eeltootluse protsess on mahukas. Markeerimine on vaja sihttunnuse y moodustamise
jaoks ja eeltdotluse protsess — analiiiisi ja modelleerimise jaoks. Punktides 3.1 — 3.3 on
kirjeldatud ldhemalt andmed ja eelto6tluse protsess. Andmete eeltootlus oli teostatud R
abil.

3.1 2019. ja 2020. aastate sisseastujate andmed koos vestlusega
(andmestik B)

Alates 2019. aastast kogutakse tunnistuse hindeid ja tildteavet sisseastujate kohta SAIS-i
stisteemi ilma kdrgkooli osaluseta. Kolledz hakkas SAIS-ilt andmeid saama paringuga
kolledZisse vastuvotutingimuste alusel. Andmed sisaldavad sisseastujate iildandmeid,
nagu sugu, kodakondsus; kontaktandmed: telefon, aadress, e-post; keskhariduse
andmed: Oppeasutuse nimetus, Idputunnistuse keskmine hinne, Oppekeel ja andmed
vestluse kohta: vestluse keskmised tulemused® ja vestluse kuupdevad. Andmetes

puudub teave matemaatika riigieksami tulemuste kohta.

Andmed tulid paringule vastavalt iihtsel kujul ja ilma puuduvate véartusteta (Joonis 4a).

100
1

Missingness Map
[ =
@®
o | 40%
o
52.3%
o | 60%
-~
477%
o
o~
o 4
2019 2020

Missing (0%)
W Observed (100%)

(a) (b)

Joonis 4. 2019. ja 2020. aastate kolledzi IKT eriala ilidpilaste andmed enne Sppimise algust: (a)
puuduvate andmete osakaal, (b) igaaastane véljalangemise protsent (vérvitud tumehalli varviga).

¥ Virumaa kolledzi vestluse kiik ja teemad on esitatud Lisas 3.
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2020. aastal oli liks korgemaid véljalangevusi (Joonis 4b), mida mdjutas varajane
(oktoobri 10pust alguse saanud) ja pikk iileminek distantsdppele. See selgus isiklike

vestluste ja ankeedi analiiiisi tulemusena [9].

Kuna matemaatika riigieksami tulemus oli esimeses uuringus oluline tunnus, siis autor
otsustas luua matemaatika riigieksami tulemusega seotud nominaalset tunnust ,,Kooli
tase matemaatika riigicksami tulemuste pingereas” kooli nimetuse ja kooli 2019 ja
2020°. aasta edetabelite jargi. Pingerea koostamiseks voeti arvesse eksamitulemused:
eesti keele (emakeelena voi teise keelena), kitsa matemaatika, laia matemaatika ja

inglise keele riigieksamid.

Andmestik B on andmestikuga A sarnane, need kogutakse andmetest kolledzisse
sisseastumise ajal. Tunnuste, tehtud teisenduste ja uute tunnuste iiksikasjalik kirjeldus

asub Lisas 2.

3.2 2019. ja 2020. aastate esseed (andmestik C)

Andmed on 2019. ja 2020. aastate ilidpilaste Oppeaines ,,Sissejuhatus erialasse”
kirjutatud esseed teemal ,,Minu nidgemus tulevasest erialasest to0st”. Essee kirjutati I
semestri 10pus, kirjutajate hulgas ei ole iilidpilasi, kes katkestas oma Oppimist enne seda
voi ei kirjutanud esseed mingil teisel pdhjusel. Kirjutatud esseesid on kokku 67, mis
moodustab 75,3% sisseastunutest 2019. ja 2020. aastatel. Joonisel 5b on 2019. ja 2020.

aasta viljalangemiste protsentide vordlus.

100
1

Missingness Map
o | 219%
@™
g 78.1% 42.9%
2 4 57.1%
o |
o™
z ] g s ® - -
5 ™ Observed (100%) 2019 2020
(a) (b)

Joonis 5. 2019. ja 2020. aastate kolledzi IKT eriala tudengite esseed: (a) puuduvate andmete osakaal, (b)
igaaastane véljalangemise protsent (vérvitud tumehalli vérviga).

* https://infogram.com/koolide-edetabel-2019-mj-1h7g6k1q8p7040y
> http://cf.datawrapper.de/bhPiJ/5/
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Esseede kogum oli autoril vdetud Moodle'i Opikeskkonnast ja kontrollitud
plagiaadituvastussiisteemi Urkund abil, mis on integreeritud Moodle'isse. Esseede
vormistus ei olnud rangelt reglementeeritud ja algul autor ei saanud tdielikult
programmeerida teksti votmise protsessi, sest esseede vormistamine erines vaga palju.
Edaspidiseks kasutamiseks oli protsess lihtsustatud, olid kirjutatud tédpsed vormistamise
reeglid ja tekstide lugemise protsess koos kvantitatiivsete tunnuste arvutamisega on

automatiseeritud juba R koodi abil.

Tulevaseks ennustamiseks tudengite esseede pdhjal arvutati ja lisati andmestikku C

jargmised atribuudid:

1. teksti leksikaalse mitmekesisuse nditaja, ingl lexical diversity (lexdiv),

2. plagiaadi protsent — dokumendi teiste dokumentidega Urkundi andmebaasis
sarnasuse skoor (plagiaat),

3. Flesch-Kincaidi teksti loetavuse hinnang, ingl readability score (flesch_kin),

4. ,vesise” nditaja — stoppsonade arvu ja tekstis olevate sonade koguarvu suhe (vesi),

5. teksti ,,rdmps” — koige sagedamini esinevate sonade arvu ja teksti sdnade koguarvu

suhe (spam).

Esseede teksti teisenduste ja uute tunnuste detailne kirjeldus koos valemitega asub
Lisas 4.

3.3 2020. a. abiturieentide kiisitlus (andmestik D)

2020. aastal koostas telemaatika ja arukate siisteemide eriala to6rithm ankeedi eesti ja
vene keeles (vt Lisa 5) ning pakkus seda tiita kolledzisse IKT-erialale sisseastumisel.
2020. aastal tiitis kiisimustiku vabatahtlikult 46 sisseastujat. Ankeetkiisitluse
kasutamiseks eemaldati uuringus nende {ilidpilaste vastused, kes ei ldbinud vestlust voi
ei kinnitanud oma soovi kolledzis 6ppida. Pérast neid vdhendamisi muutus objektide arv

46-st 30-ks. Andmestikku lisati veerg esimese dppeaasta viljalangemise andmetega.

Elektroonilise ankeedi eesmirk oli vélja selgitada sisseastujate motivatsioon, ettekujutus
valitud telemaatika ja arukate siisteemide erialast ja kogemus selles valdkonnas. Ankeet
koosneb 31 kiisimusest, mis annavad tildteavet tulevasest iilidpilasest, tema ndgemusest

valitud suunal ja moningatest isikuomadustest. Koostatud kiisimustik oli jaotatud
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kolmeks osaks: tildandmed demograafiliste kiisimustega, eriala ja kolledzi valiku
tdpsustavad kiisimused ja isiklikud sotsiaalsed omadused. Ankeet sisaldab valdavalt
struktureeritud kiisimusi (85% kiisimuste koguarvust). Selliseid kiisimustikke on
lihtsam t66delda, kuna vastaja valib sobiva vastuse konkreetsest vastuste loendist, mis
vihendab triikivigade ja vastusevariantide arvu. Kui struktureeritud kiisimus ei eelda
mitut vOi dihhotoomset valikut, mdddetakse seda intervalliga 1 kuni 5, mida

nimetatakse Likerti skaalaks.

Ankeedis oli 4 kiisimust, millele vastuste hulgas olid puuduvad véartused (vt Joonis 6).

g
i
g

Missing (6%) Missing (7%) Missing (1%)
® Observed (94%) B Observed (93%) ®  Observed (99%)

Joonis 6. Kiisitluse puuduvate andmete visualisatsioon.

Ankeet ndudis eeltdotlust ja puhastamist. Tdielik puhastamise ja uute tunnuste loomise

protsess on toodud Lisas 6.
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4. Metoodika

Jargnevalt kirjeldatakse koiki meetodeid, mida kasutatakse selles t00s tunnuste
voimalike seoste analiilisimiseks ja mojutavate tegurite tuvastamiseks, et rakendada

neid varajase véljalangemise prognoosimudeli koostamisel.

4.1 Andmeanaliiiisi statistilised meetodid

Potentsiaalse seose avamiseks oli kasutatud dispersioon- ja korrelatsioonanaliiiisi ning
Sansside hinnangut. Seost nimetati oluliseks, kui oli tdestatud tunnuse moju
sihttunnusele y, viljalangemise indikaatorile, testide abil. Testidel on kaks hiipoteesi:
HO - tunnused on statistiliselt soltumatud ja H1- tunnused on statistiliselt soltuvad. Kui
testi olulisuse tdendosus on viiksem kui 0.05 (p-value < 0.05), siis loetakse H1

hiipoteesi tdestatuks ja mdlemate tunnuste vahel on soltuvus. [10]

Andmetiitibid jagunevad kategoorilisteks ja arvulisteks. Kategooriliste andmete
uurimine algab nominaalsetest (binaarsetest), jarjestikest ja 16peb intervallidesse
grupeeritud andmetega, s.0 nominaalsed< jarjestikud< intervallidesse grupeeritud.
Hierarhia kdrgema taseme tunnuste puhul saab rakendada samu meetodeid, mis

madalama taseme puhul, kuid mitte vastupidi [11].

Uuritav tunnus, {ilidpilase viljalangemise indikaator, on binaarne, see peab sdltuma
teistest andmestiku tunnustest, mis peavad olla iiksteisest soltumatud. Kuna meie
andmestike suurused ei ole suured ja erindite olemasolu juhul pole vdimalik objekte
eemaldamist, siis soltumatu muutuja moju tuvastamiseks binaarmuutujale kasutati
dispersioonanaliilisi mitteparameetrilisi meetodeid, nagu hii-ruut, Goodman-Kruskal
gamma ja tau, Kruskal-Wallise ja Fisheri testid. Skeem Joonisel 7 seletab kiesolevas

to0s testi valimise pOhjusi.
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Soltuv tunnus| _ | Sdltumatu
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Kruskal -Waliis Kruskall-Wallis
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.

Fisher test

Joonis 7. Testide valemise skeem.

Kvalitatiivsete andmete analiiisimeetodeid rakendatakse juhul, kui nii soltumatu kui
soltuv tunnus on kas nominaalsed vdi ordinaalsed (jarjestusandmed). Sellise analiiiisi
aluseks on hii-ruut test ( y2-test), mille jaoks, kui uuritav tunnus on binaarne tunnus,
andmed esitatakse 2xn sagedustabeli kujul. Hii-ruut testi tulemus on usaldusvéirne
ainult siis, kui vdhemalt 80% unikaalsetest védrtustest peab eeldatav sagedus
olema rohkem kui 5 ja iihegi pole sagedusega vdhem kui 1 [12]. Antud tingimuste
mittekehtivuse voi vdiksema valimi juhul kasutatakse alternatiivteste, nagu Fisheri [13]
ja Goodman-Kruskal tau teste [14] nominaaltunniste voi Kruskal-Wallis [15] ja
Goodman-Kruskal gamma [16] teste jarjestatud tunnuste jaoks, viimane sobib hésti

kiisitluse viiepunktilise Likerti tiiiipi vastuste analiiiisiks [17].

Fisheri (tdpne) test on hii-ruut testi alternatiiv 2x2 sagedustabeli ja ka viikeste valemite
puhul. Kuna hii-ruut testi p-vdirtus on arvutatud ligikaudseid meetodeid kasutades ja
aproksimatsioon ei ole adekvaatne hii-ruut testi eelduste mittekehtimise juhul, siis tdpne

Fisheri test on tapselt arvutatud [18].

Pideva tunnuse binaarse tunnuse klasside keskmiste erinevuse kindlakstegemise jaoks
kasutatakse Kruskal-Wallise testi [19], mis ei ndua pideva tunnuse normaaljaotuse
tingimust. Kui selle testi olulisuse tdendosus on viiksem kui 0.05, siis on rithmade vahel

olulisi erinevusi.
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Sanss on uuritava siindmuse toimumise ja mittetoimumise tdendosuste suhe. Sansside
suhe (ingl odds ratio; OR) niitab, kui mitu korda erineb uuritava siindmuse toimumise
Sanss vaadeldavas rithmas vdrreldes kontrollrithmaga, [20, 1k 10]. Sansside suhe on iiks
binaarse tunnuse kvantitatiivsetest hinnangutest, mis viljendab selle moju uuritavale
binaarsele tunnusele [21, Ik 311]. Enne kasutamist olid kdik pidevad tunnused jaotud
klassideks ja edasi teisendatud andmestiku iga tunnus dihhotoomseks kujuks ehk kahe
vadrtustega kas 0 voi 1. Kahemodtmelise sagedustabeli puhul Sansside suhe voib
arvutada valemi jargi voi R keele funktsiooni fisher.test() abil, mis tagastab ka Sansside

suhte arvu [20].

Kuna dihhotoomsed tunnused on kvantitatiivsed tunnused, siis viimasena oli kasutatud

korrelatsioonanaliiiisi ja Pearsoni korrelatsioonikordajat [22, ptk 2.6].

Mudeli vdimalikud probleemid vodivad tekkida multikollineaarsuse parast ehk seletavate
tunnuste vahel tugeva scose parast, siis sel etapil kontrollitakse lineaarset soltuvust
tunnuste vahel. To6ds oli andmetest loodud uued tunnused ja voib ilmuda
multikollineaarsus, mille pdhjuseks on sama ndhtuse kirjeldamine erinevate tunnustega.
Multikollineaarsuse selgitamiseks kasutati korrelatsioonimaatriksit, mille kordajate
suured vadrtused saavad olla multikollineaarsuse pohjuseks. Korrelatsioonanaliiiis koos
logistilise mudeli VIF arvutusega® (ingl variance inflation factor) oli kasutatud
multikollineaarsuse avastamise jaoks. Leitud iildistatud dispersiooni mdju faktor, mis on

suurem 10, nditab tugevat multikollineaarsust [22, ptk 10.7].

4.2 Masinoppe meetodid

T66 pohiliseks eesmirgiks on esmakursuslaste varjase véljalangemise pPrognoos.
Sihtmuutuja y, viljalangemise indikaator, on binaarne tunnus véirtusega 1 (tudeng on
eksmatrikuleeritud esimese Oppeaasta jooksul) voi 0 (tudeng ei ole eksmatrikuleeritud
esimese Oppeaasta jooksul). Kuna probleemiks on binaarne klassifitseerimine, siis

lahendamiseks on mudel, mis suudaks voimalikult tapselt kaht klassi eraldada.

® Selles to6s oli kasutatud R keele paketi car funktsiooni VIF(), mille kood on esitatud Lisas 8.
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4.2.1 Klassifitseerimise algoritmid

Klassifitseerimise mudeli ehitamiseks oli kasutatud R keele paketti caret ja selle
funktsiooni train(), mis tootab paljude nii regressiooni kui klassifitseerimise
algoritmidega. Selles t66s oli kasutatud otsustuspuu (rpart), AdaBoosti (Ada), Naive
Bayesi (NB), tugivektor-masina (SVM), osavidhimruutude diskriminantanaliiiisi (PLS-

DA) ja logistilise regressiooni (LogR) meetodeid.

e SVM: tugivektor-masina algoritmi eesmérk on leida andmetest hiipertasandi,
mis annab suurima eraldust andmeeksemplaride vahel. SVM t66tab ainult kahte
klassi klassifitseerimiseks. Algoritm ei ole tundlik andmekogumi suuruse ja
aarmuslikute véartuste suhtes [23, Ik 293]. Selles t60s kasutati svmRadial
(Support Vector Machines with Radial Basis Function Kernel) radiaalse
tuumafunktsiooni [21, Ik 384] andmete mittelineaarse eraldamise jaoks. Meetodi
puuduseks on enam kui kahe argumendiga mudelite raske tdlgendamine.

e NB: Naive Bayesi algoritm, mis pohineb Bayesi teoreemil ja loetakse
statistiliseks klassifitseerimismeetodiks. Selle meetodi eeliseks on vastupidavus
andmete miira Vvastu ja suutlikkus hinnata parameetreid viikese
treeningkomplekti pohjal [24].

e Rpart: otsustuspuu on binaarne  klassifikatsioonipuu.  Puustruktuuris
terminalsdlmedes ehk ,,lehtedes méédratakse ennustatav klass, otsustussolmedes
(alates juursdlmest) on esindatud jagunemise protsessi tingimused. Puu
interpriteerimine on lihtne, Kkirjeldatakse operaatorite if-then komplektina.
Meetod on tundlik andmete muutmise suhtes ja ei ole optimaalse ennustuse
efektiivsusega [21, Ik 203]. Selles uuringus valitakse klassifikatsioonipuu
juurutamiseks algoritm Rpart.

e LogR: logistiline regression hindab seletavate tunnuste mdju sihttunnuse iihe
klassi esinemise tdendosusele $ansi logaritmi kaudu. Meetodi eeliseks on lihtsus
jarelduste tegemises mudelis lineaarkombinatsioonina esitatud argumentide
mdju kohta [21, |k 320]. Meetod on tundlik tunnuste vahelise tugeva
kollineaarsuse suhtes.

e Ada: AdaBoost on norkade klassifikaatorite adaptiivne voimendus (boosting).
Algoritm genereerib ndrkade klassifikaatorite jada ja iga iteratsiooni korral leiab

parim nendest andmete kaalude pohjal [21, Ik 429]. AdaBoost toGtab binaarseks
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klassifitseerimiseks. AdaBoost on tundlik andmete kvaliteedi ja miira suhtes.
AdaBoosti eeliseks on mudelite kdrge ennustusvoime.

e PLS-DA: osavidhimruutude diskriminantanaliiis. Osavahimruutude meetod
(PLS) on universaalne meetod nii pideva kui kategoriaalse tunnuse
ennustamiseks. PLS meetodil Kklassifikatsiooni nimetatakse PLS-DA. Algoritm
eraldab kaht klassi kasutades rithmade vahelise informatsiooni ja péhinedes PLS
meetodi kovariatsiooni maksimeerimise printsiibile. Meetodit soovitati kasutada
juhtudel, kus ei saa garanteerida objektide suurt arvu (vdahemalt 5-10 korda
suurem tunnuste arvust). [21, |k 330-333]. Meetod ei sobi iga andmete

kogumile.

Mudelite ehitamiseks kasutatud R keele paketi caret funktsioon train() lubab valitud
algoritmi parameetrite héilestamist ja valib ,,optimaalse” mudeli pohinedes mudeli
tulemuslikkuse hinnangutele [25, ptk 5]. Mudeli tulemuslikkuse hinnangud on
kirjeldatud jargmises alapeatiikis. Joonisel 8 on nididatud selle t66 mudelite loomise
koodi.

train(x=X, #treeninguosa andmed ilma sihttunnuseta
y=trainClass, #treeninguosa sihttunnuse vdirtused
method="svmRadial, nb, rpart, glm, pls, adaboost"”, #algoritm

preProc=c("center","scale"),

t#tenne algoritmi rakendamist oli kasutatud andmete teisendused nagu
#keskendamine ja skaleerimine, arvude suuruse méju algoritmile SVM, LogR, PLS
#eemaldamiseks

metric="AUC",
#tagastatakse kahe klassi klassifitseerimise mudeli tulemuslikkuse hinnangud.
trControl=fitControl, #kontrollmeetodid
tunelLength = 10 #algoritmi parametrite analliilis (ei tdéta glm jaoks)

)

Joonis 8. Mudeli loomise kood.

Kasutatud kood tagab iga algoritmi mudeli loomise {ihtlase struktuuri. Andmete
teisendust kasutatakse tegurite vaértuste ihisel skaalal muutmise jaoks, kus
tsentreerimine (,,center “) tdhendab teguri véirtustest tema keskvéirtuse lahutamist ja

normeerimine (,,scale) — dispersiooniga jagamist.

4.2.2 Tulemuste valideerimine ja hinnangud

Kuna wuuringu andmeid ei ole piisavalt palju, siis andmete treening- ja

testimisandmeteks jagamise asemel kasutati mudeli ehitamisel 10 kordusega 5-kordset
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ristvalideerimist (5-fold cross validation). Andmeid jaotakse 5 osaks, selline jagamine
on vordne andmestiku treening- ja testimisandmeteks jagamisega suhtes 4:1. Mudel
kontrollitakse 4 korda, kusjuures iga osavalimit kasutatakse treeninguandmetena
parajasti iiks kord. Viimasel sammul arvutatakse mudeli hinnangu keskmine niitaja.
Ristvalideerimise meetod védhendab iilesobitamise (overfitting) efekti, kuid k-kordne
ristvalideerimine suurendab viikese valimi korral tulemuslikkuse hinnangu hajuvust.
Peale 5-kordset ristvalideerimist kasutati ka jita-iiks-vahele ristvalideerimist (Leave-
One-Out Cross Validation), mida soovitatakse kasutada véikestel voi tasakaalustamata
andmetel mudeli hindamisel [26]. Jata-iiks-vahele ristvalideerimine korratakse n korda

ja igas jargmises iteratsioonis mudeli treenimisel osaleb n — 1 objekti.

Katsete tulemuste vordlemiseks ja mudeli efektivsuse kontrollimiseks olid valitud

veamaatriksi (Confusion Matrix) pdhjal arvutatud jargmised moodikud:

= F1 skoor (F1 Score) [27], mis vGtab arvesse nii tdpsust (precision) kui saagist
(recall) ja vordub nende harmoonilise keskmisega. Antud hinnang hésti t66tab
tasakaalustamata klasside juhul, ndidates kuidas hdsti on ennustatud viiksem
positiivne klass.

= Kappa kordaja (Kappa) normeerib klasside leitud kokkulangevust klasside
juhuslikul paiknemisel oodatava kokkulangevusega [28]. Kappa kordaja
interpreteerib mudeli ennustusvoime jérgmisel skaalal, mis pakus Cohen [29]:
< 0.2 vilets; < 0,4 madal; < 0.6 keskmine; < 0.8 hea ja < 1 vdga hea. Kappa
moddiku eeliseks on selle vairtuste skaala, mis lubab erinevaid klassifikaatore
omavahel vorrelda. Coheni Kappat soovitatakse kasutada tasakaalustamata

andmetel.

To6s modelleerimise etapp oli realiseeritud kahel ristvalideerimise meetodil (Joonis 9).

fitControl <- trainControl(
method = "repeatedcv, LOOCV",

# mudeli korduv ristvalideerimine vdi jata-iks-vahele ristvalideerimine
number = 5, # mitmeks osaks jagada valimu (valikul)
repeats = 10,# valideerimise korduste arv
summaryFunction=prSummary,# F1l skoori ja Kappa kordaja tagastamiseks
classProbs=TRUE,# kas arvutada klasside tdendosusi koos ennustusvaartustega
savePredictions = TRUE

#salvestab ennustusi optimaalsete haalestusparameetrite korral

)

Joonis 9. Mudelite valideerimise ja hindamise kood.
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Selle t66 {iiks pistitatud tlesannetest on leida andmed, mille kaudu voib tosta
ennustusvoimet Weka programmis leitud mudeli ennustustépsusega 70%. Kuna Weka
mudeli korral SAIS’ist saadud tlidpilaste andmed olid tasakaalustatud, siis sel juhul F1

skoor on ennustustidpsusega (Accuracy) lahedane ja edasi sobib mudelite vordlemiseks.

Tunnuste mojukus hinnatakse funktsiooni varlmp (Importance variables for models)
abil paketist caret. Funktsiooni sisend on mudel ja funktsioon tagastab vastavalt
kasutatud algoritmile [25, ptk 15] mudeli tdhtsamaid tunnuseid kahenevas jéarjekorras ja

tulemusi voib graafiliselt esitada.

4.2.3 Tasakaalustamata ja viikeste andmete probleemid

Kédesoleva t66 andmestike sihttunnuse klasside tasakaalustamatus on Kirjeldatud

Tabelis 1 ja andmestike tihendite tasakaalustamatus on esitatud Tabelis 2.

Tabel 2. To6s kasutatud andmestike ihendite tasakaalustamatus.

Andmestik Andmete AndmeteObijekti-y = 1 y=0 viljalangemise
kirjeldus aastad dearv Katkestas gjgle %

esimese katkesta-
oppeaasta nud

jooksul

B+C Uliodpilaste 2019ja 60 19 41 32%
andmed enne 2020 (tasakaalustamata)
Oppimise algust
SAIS’ist +
Vestluse andmed
+ Esseede
kvantitatiivsed
andmed

B+C+D  Ulidpilaste 2020 22 7 15 32%
andmed enne (tasakaalustamata)
Oppimise algust
SAIS’ist +
Vestluse andmed
+ Esseede
kvantitatiivsed
andmed +
Kiisitluse andmed

Tabelitest on selge, et andmestikes D ja B+C+D on kogutud vdhe andmeid.

Andmeanaliiiisis kehtib printsiip, mida rohkem infot sisaldab valim, seda viiksem v&iks
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olla valimi suurus ja vastupidi [30], siis andmeanaliiiisiks antud andemete arv on piisav.

Vaid kogutud andmeid ei ole piisav masindppe algoritmide kasutamiseks.

Tasakaalustamata andmekogumitel ehitatud masindppe mudelitel on madal vdime
ennustada vdhemusklassi objekte. Masindppe algoritmid ei to6ta iildjuhul tohusalt
tasakaalustamata ja viike objektide arvuga andmestike korral. Téos on rakendatud
algoritmid, mis on soovitatud kasutamiseks viikestel andmetel. Tootades viikeste
andmetega oli markinud, et (1) algoritmi iildine joudlus sdltub andmete jaotusest ja
mitte suurusest ja (2) piiratud andmetel tootavad koige usaldusvddrsem algoritmid
(joudluse kahenemise jargi): AdaBoost, Naive Bayes, SVM, juhumets (Random Forest)
ja neurovorgud [31]. Veel oli leitud, et andmemahu suurendamine 100st objektist 1000-
ni mojub positiivselt mudeli ennustustidpsusele ja viheneb umbes 20% vorra RMSE vea
suurust [32]. Viike andmete arv raskendab mustri tuvastamist, kuid kasutatakse teatud
kindlusega seaduspérasuste kohta eelduste jaoks. Valimi suurus on seotud mudeli
tapsusega negatiivselt, see tdhendab et mudelid annavad iilepaisutatud tulemused
véikestel andmetel. Selline probleem lahendatakse ristvalideerimise abil, millest
Kirjutati punktis 4.2.2.

Klasside tasakaalustamatus mojub véiksema klassi ennustusele. Sel juhul soovitatakse
erinevaid meetodeid vaiksemate valimite juhul nagu mudeli hddlestamine trahvikaalude
kaudu voi uute andmete siinteesimine [21]. Kuna klasside tasakaalustamatus loetakse
problemaatiliseks kui vdhemusklassi osakaal on alla 10% ja selle t66 andmete

tasakaalustamatus loetakse kergemaks, siis autor ei kasuta mainitud meetodeid.

Otsustuspuu ei ole tundlik tasakaalustamata andmete suhtes [33], SVM soovitatakse
raske tasakaalustamatuse juhul [34], AdaBoost kasutatakse laialdaselt tasakaalustamata
andmetel [35].
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5. Andmeanaliiiisi meetodite rakendamine ja saadud

tulemused

Andmeanaliitisi eesmargiks on muutujate tuvastamine, mis on statistiliselt olulised
soltuva muutuja seletamiseks. Iga andmestiku kohta esitas autor eeldusi, mida selles

osas kontrolliti.

5.1 Andmestiku B analiiiis ja tulemused

Andmestik sisaldab 89 esmakursuslase andmeid ja pérast teisendust omab 17 tunnust
kokku. Joonisel 10 tumehalli virviga on médratud positiivse klassi (eksmatrikuleeritud)

ja helesinisega — negatiivse klassi objektide osakaal kategooriliste tunnuste rithmades.
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Joonis 10. Andmestiku B sihttunnuse kategooriliste tunnuste rithmadesse jaotus (tumehall virv on
positiivne klass ,,eksmatrikuleeritud*).

Jooniselt on ndha, kuidas sihttunnuse klasside jaotus erineb soltuvalt vaadeldatud

tunnustest, nditeks viljalangemine on iile 50% viikelinnadest parit, Ida-Virumaal
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elavate voi kutsekooli 1opetanud tudengitel. Erinevuste olulisus kontrollitakse testide

kaudu, mille tulemused on toodud jargmises alapeatiikis.

Joonisel 11 karp-vurru diagrammid illustreerivad arvuliste tunnuste keskmiste erinevusi

sihttunnuse rihmades.
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Joonis 11. Andmestiku B kvantitatiivsete tunnuste keskmiste erinevus sihttunnuse rithmades.

Inimesed, kes katkestasid oma dppimist oma I aasta jooksul, on noorem ning keskmiselt

madalama keskhariduse 15putunnistuse keskmise hinde (Kkp x,—; = 4.06) ja vestluse

keskmise tulemusega (VeP X,—; = 6.7).

Korrelatsiooni maatriksi (Joonis 12) olulised korrelatsioonikordajad (p-value < 0.1*,
<0.05**, <0.01***) niitavad negatiivset lineaarset soltuvust keskmise linna suuruse
(Linna_suurus_M), keskhariduse loputunnistuse keskmise hinde (Kkp), vestluse
punktide (VeP) ja sihttunnuse vahel ning positiivset sdltuvust véike linna suuruse
(Linna_suurus_S) ja sihttunnuse vahel. Korrelatsioonimaatriksi — arvutamisel

kvalitatiivsete tunnuste baasil olid konstrueeritud binaarsed tunnused.
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Arvuliste tunnuste vahel jélgitakse kdige suurem positiivne seos (r = 0.69) kutsekooli ja
,madramata“ kooli tasemega (kui koolinimetus puudub riigieksamite keskmiste

tulemuste pingereas) ja suurem negatiivne seos Kooli_tase Il ja Kooli_tase MT vahel

(r = -0.52).
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Joonis 12. Andmestiku B korrelatsioonimaatriks.

Logistilise regressiooni VIF kontroll niitas kdige suurema tugevusega

multikollineaarsust tunnusel Kooli_tase (GVIF = 20.89).

5.1.1 Testide tulemused

Tunnuste mdju sihttunnusele oli kontrollitud erinevate testide abil. Testide valik vastas

Joonisel 7

1oputunnistuse  (KKh) keskmise hinde keskmiste erinevuse olulisus sihttunnuse

rithmades ja ei olnud tdestanud, et vestluse tulemus (VeP) mojutab viljalangemist

esitatud skeemile. Niiteks t-testi’ abil oli

oluliselt. Ulejasnud testide tulemused on esitatud Tabelis 3.

Test

Tabel 3. Andmestiku B testide tulemused

Tunnus p-value/ kordaja

t-test (Walch)

KKh 0.0274

"VeP ja KKp tunnused on normaajaotusega
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Test Tunnus p-value/ kordaja Maju tugevus

Pearsoni KKh -0.23 negatiivne ndrk

korrelatsioonikordaja Linna_suurus_M -0.23 negatiivne ndrk
Linna_suurus_S 0.19 positiivne véiga nork
VeP -0.18 negatiivne viga ndrk

Hii- ruut Ida-Virumaa 0.0385 moddukas moju

(Crameri V)

Fisheri test KKh_ 3.7 4.1 0.0161 OddsRatio = 3.02

VeP <6 0.0263 OddsRatio = 3.19

Jéreldus: punktid vestluse eest avaldavad véga ndrka negatiivset moju viljalangemisele.

Ulidpilased, kes said vestluse tulemuse, mis on ligilihedane minimaalsele

vastuvoetavale piirmédrale, jatavad 3.19 korda suurema tdendosusega kolledZi pooleli.

Multikollineaarsuse kontroll leidis potentsiaalse probleemi tunnusel Kooli_tase.

5.1.2 Eelduste kontroll

Selle andmestiku puhul oli piistitud ja kontrollitud mdned eeldused, mille tulemused on

esitatud allpool Tabelis 4.

Tabel 4. Piistitatud eeldused ja kontrolli tulemused.

Eeldus

Kontrolli tulemus

1. Naiste keskmine koolihinne erineb
meeste keskmisest koolihindest.

2. Keskmine koolihinne soltub 16petatud
haridusasutusest (kas kutsekool voi
mitte).

3. Meeste vestluse keskmine tulemus
(7.25) erineb naiste keskmisest (6.8).

4. Opilase keskmine koolihinne mdjutab
vestluse tulemust.

Ei olnud tdestatud kontrolli kéigus.

5. Sisseastujate vanus
tulemusele.

6. Missugusest maakonnast on sisseastuja
mdjub vestluse tulemusele.

mojub  vestluse

7. Matemaatika  riigieksami  tulemus
sOltub 16petatud keskhariduse
Oppeasutusest

On toestatud: p-value < 0.01***, Pearsoni
korrelatsioonikordaja 0.30.

On tdestatud:  Kruskall-Wallis
p-value=0.041.

On leitud keskmise mdjuga assotsiatsioon:
Goodman-Kruskall tau test, xy = 0.54.

testi
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5.1.3 Andmestiku B eelanaliiiisi jareldused

Andmestiku B eelanaliiiisist autor on teinud jargmised jareldused: 2019. ja 2020. aastate
sisseastujad on keskmise vanusega 27 aastat, enamus juhtudel on meessoost, Eesti
kodakondsusega ja Ida-Virumaalt, kes 15petas kas glimnaasiumi voi kutsekooli, mis ei
asu esimestes kohtades riigieksamite pingireas, 16putunnistuse keskmise hindega 4.15,

kes tuli vestlusele suvel ja said keskmiselt 7.2 punkti.

Antud analiitis andis esimesed oletused andmestiku tunnuste ja sihttunnuse,
véljalangemise indikaatori, seose kohta. On leitud, et kogutud sisseastujate andmed
nagu sugu, valitud dppevorm, rahvus, vanus ei anna kasulikku infot, sest pole tdestatud
testide abil nende mdju viljalangemisele ja see tulemus langeb teiste uuringute

jareldustega kokku.

Kuna kolledzi sisseastumisel arvestatakse keskhariduse Idputunnistuse keskmine hinne
(Kkh) ja sisseastumise vestlusel saadud punktide arv (VeP), autor analiiiisis neid tunnusi
lahedasem. On leitud, et tudengitel, kellel Kkh = [3.7;4.1), viljalangemise S$anss
suureneb 3 korda (OddsRatio=3.02). Koolitunnistuse keskmise hinde iildine moju
kolledzist viljalangevusele on ndrk ja negatiivne. Korrelatsioonanaliilis nditab, et Kkh
on suurem Ilda-Virumaalt (ndrk ja positiivne seos) voi véikestest linnadest sisseastujatel
(ndrk ja positiivne seos) ja on vidiksem vanematel sisseastujatel (tunnusega vanus on
nork ja negatiivne seos). Antud seoseid voib pdhjendada selline fakt, et Ida-Virumaalt
tulevad enamasti oppima Johvi, Sillamde voi Narva kutsehariduskeskuste noored
10petajad, kelle koolitunnistuste keskmised on iildiselt head, millest vestluskomisjon on

teadlik ja sellepérast puudub seos Kkh ja VeP vahel (vt Joonis 12).

Vestlus mojub viga norgalt viljalangevusele ja ainult liilga madala vestluse tulemusega
(VeP<6) on 3.2 korda suurem Sanss loobuda dppimisest (OddsRatio=3.19). Vestluse
punktidele mojub negatiivselt sisseastuja maakond (madalam on neil, kes on périt Ida-
Virumaalt), suvine ldbiviimise aeg (suvel on madalam) ja positiivselt mdjub vanus

(vanematel sisseastujatel on kdrgem).

Neid kaks tunnust, Kkh ja VeP, millistel pohinevad kolledzi sisseastumistingimused,
ndrgalt mojuvad esmakursuslaste viljalangevusele, kuid oli leitud, et sisseastujate seas,
kelle vestluse tulemus on keskmisest kdrgem (VeP x = 6.7), viljalangemise protsent on

28.2%. Aga neil, kelle keskmine tulemus on iildisest keskmisest madalam, on 39.5%.
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Arvestades eelpool tehtud jareldused vestluse tulemuse kohta pakub autor vestluse

lavendi kuni 6 punktini tdsta.

Kolledzis planeceritud keskhariduse 16putunnistuse keskmise hinde tdstmises kuni 3.8 ei
nde autor suurt kasu, sest kutsehariduskeskuse sisseastujate 15putunnistuse keskmine
hinne on 4.192, minimaalne 3.62. Sel hetkel ainult 7.9% sisseastujatel 16putunnistuse
keskmine on alla 3.7 ning Joonis 13 niitab suurima véljalangemise protsenti Kkh

vadrtuste 10igul 3.7 — 4.1.
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Joonis 13. Keskhariduse 15putunnistuse keskmise hindega 16igul 3.7 - 4.1 esmakurslaste seas on kdige
suurem viljalangemise protsent (varvitud tumedama vérviga).

Kuna ainult tunnusel Kooli_tase VIF on suurem kui 10, siis multikollineaarsus on tugev
ja edaspidi autor ei kasuta antud tunnust mudelite ehitamisel. Korrelatsioonimaatriksist
on selge, et tunnus soltub Kutsekool tunnusest, sest kutsekooli 10petajad véiga harva

sooritavad riigieksameid ja kutsekoolide eksamite tulemused puuduvad pingereas.

5.2 Esseede andmestiku C analiiiis ja tulemused

Esseed kirjutatakse sligissemestri 10pus ja semestri jooksul toimub iilidpilaste Spingutest
loobumise loomulik protsess ja selle tottu esseede arv vidhenes ja autor sai analiiiisida
ainult 67 esseed. Kolledzis dpivad tudengid vene ja eesti emakeelega. Kolledzi dppekeel
on riigikeel (eesti keel), kuna kolledz on tolerantne teiste keelte suhtes on lubatud
kirjutada esseed iiliopilasele mugavas keeles. Edaspidi olid tolgitud koik esseede tekstid
inglise keelde, et tdielikult kasutada R keele tekstianaliilisi paketi quanteda
(Quantitative Analysis of Textual Data) koiki voimalusi. Esseede andmestikku C oli

lisatud andmestiku B tunnused nagu sugu, vanus, dppevorm, keel (vt Joonis 14).
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Variable Stats / Values Freqs (% of Valid) Graph

esseKeel 1. est 41 (61.2%)
[factor] 2. rus 26 (38.8%)
aasta 1.2019 32 (47.8%)
[factor] 2.2020 35 (52.2%)
sugu 1.m 53 (79.1%)
[factor] 2.n 14 (20.9%)
Oppevorm | 1. pédeva 26 (38.8%)
[factor] 2. sessioon 41 (61.2%)
y 1.0 46 (68.7%)
[factor] 2.1 21 (31.3%)

Joonis 14. Esseede andmestiku C kirjeldus.

Keskmine essee koosneb 332 sonast ja 14 lausetest (vt Joonis 15).

Types Tokens Sentences
Min. : 36.0 Min.:44.0 Min. : 2.00

st Qu.:136.0 st Qu..:252.5 1st Qu.:10.00
Median :169.0 Median :324.0 Median :14.00
Mean :165.3 Mean :332.6 Mean :14 31
3rd Qu.:200.5 3rd Qu.:396.0 3rd Qu.:17.50
Max. :271.0 Max. :638.0 Max. :29.00

Joonis 15. Esseede tekstide arvkarakteristikud.

Autori poolt olid arvutatud andmestikku C teksti iseloomustavad néitajad nagu teksti
leksikaalne mitmekesisus, plagiaadi protsent, loetavuse hinnang, teksti ,,vesise” ja

,,rdmpsu” nditajad.

Vaadates leksikaalse mitmekesisuse erinevust sihttunnuse rithmades (vt Joonis 16) oli
leitud, et Oppimist Katkestanud tudengite esseede leksikaalne rikkus on keskmiselt

madalam (x,-; = 31.18 ja X, -, = 34.00). Esseede loetavuse hinnang oli leitud Flesch-

Kincaid valemi kaudu, kus hindamisaste vordub USA hariduseastmega ja nditab teksti

mdistmiseks vajalikku haridusetaset. Esseede loetavuse keskmine tase X,_; =11.95 ja

Xy-o = 11.93, mis vastab 11. klassi haridustasemele.
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Joonis 16. Esseede teksti iseloomustavate nditajate keskmiste erinevus sihttunnuse rithmades, kus
lexdiv_U — leksikaalne mitmekesisus, fl_kin — teksti loetavus.

Korrelatsioonmaatriks (vt Joonis 17) niitab koige suuremat positiivset seost teksti
loetavuse (fl_kin) ja plagiaadi vahel (r = 0.34) ning negatiivset seost teksti loetavuse ja

,,vesise* vahel (r = -0.33).

L
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& & : > &
F e s &4 4 1
fl_kin s . 0.8
0.6
plagiaat
0.4
lexdiv_U . - 0.2
0
unicTokens 0.2
0.4
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-0.6
spam 0.8

Joonis 17. Andmestiku C korrelatsioonimaatriks.

Sel etapil ei olnud leitud olulist seost sihttunnuse y ja esseede kvantitatiivsete tunnuste
vahel mitte iihe statistilise meetodi abil. Logistilise regressiooni mudeli tunnuste

VIF < 1.4 ning multikollineaarsus puudub.
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5.3 Vestluse ja esseede iihise andmestiku B+C analiiiis ja tulemused

Andmestike iihendamine suurendab tunnuste arvu, mis rikastab informatsiooni.
Vestluse ja esseede andmestikute ithendamisel objektide arv védhenes kuni 60. Selle
tthise andmestiku puhul on koige tugevama negatiivse lineaarse seosega Vanus ja
Vorm_paev (r = -0.69), vesi ja Vanus (r = -0.49). Kdige tugevama positiivse lineaarse

seosega on Linn_S ja Linn_M (r = 0.5), vesi ja vorm_paeva (r = 0.43) (vt Joonis 18).
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Joonis 18. Andmestikute B+C korrelatsioonimaatriks.

Sellest korrelatsioonimaatriksist on niha ka neli ndrka olulist korrelatsiooni sihtmuutuja
ja atribuutide Linn_S (r = 0.39), Linn_M (r = -0.26), Vanus (r = -0.22) ja lexdiv_U (r = -
0.21) vahel. Meenutame, et enne oli leitud sihtmuutuja oluline seos tunnustega KKh
(eriti. KKp_3.7_4.1), Linna_suurus_M, Linna_suurus_S, VeP (eriti VeP<6), Ida-
Virumaa.

Samal ajal niditasid mitme muutujaga logistilise regressiooni mudeli VIF véartused

vahemikus 1.62-5.83 tugeva multikollineaarsuse puudumist.

5.4 Kiisitluse andmestiku D analiiiis ja tulemused

Kiisitlus koosneb 31 kiisimustest (vt. Lisa 4). Aastate 2020-2021 jooksul 89 sisseastuja
vastasid kiisimustele. Selles t60s on esitatud ainult 2020 aasta vastuseid (30 inimest 46-
st alustas oma Oppimist kolledzis), sest edasi ithendatakse andmestik D andmestikutega

B ja C, et vaadata koos teiste tunnustega kiisitluse vastuste moju véljalangemisele.
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Kiisitluse kiisimustes, kus on vaja eriala tundmist ning Opinguteks ettevalmistust ja
isiklikke oskusi hinnata, oli kasutatud Likerti skaala 1-st 5-ni. Hindamiskaala punkt 3
on neutraalne paik. Kui vastuste keskmine on alla 3 vai iile 3, siis selle vastuse jaotus on
asimmeetriline. Vastuste vasakpoolne asiimmeetria (vt Lisa 7) radgib suurema hindade
4 ja 5 osakaalust vOi positiivsest hindamisest ja parempoolne asiimmeetria —
negatiivsest hindamisest. Kiisimuste analiiis on jagatud neljaks osaks, et vastata
asjahuvilistele teemadele nagu keelte oskus, erialast informatiivsus, sisseastujate

eelteadmised ja sotsiaalsed oskused.

Sisseastujad viga korgelt hindavad oma vene keele oskust (x~4.24) ja madalam eesti
(x~3.87) ja inglise keele oskust (x~3.52). 58.7% mitte eesti keele emakeelega
sisseastujatelt hindavad oma eesti keele oskust nagu suurepérane ja hea, kusjuures eesti
keele oskuse keskmine enesehinnang muu emakeelega sisseastujatel on 3.8 ja vene

emakeelega on 3.5 vastavalt. Sisseastujate geograafia ei ole vaga lai (vt Joonis 19).

Harju maakond Ida-Viru maakond Laane-Viru maakond Rapla maakond Tartu maakond Vviljandi maakond
eesti 42.1 16.4 66.7 100.0 100.0 100.0
muu 10.5 4.9 0.0 0.0 0.0 0.0
vene 47 .4 78.7 33.3 0.0 0.0 0.0

Joonis 19. 2020. aasta kiisitluse vastajate emakeelte jaotus elukoha maakonna jérgi.

Vaadates sisseastujate jaotust maakondade jargi oli leitud, et eesti keele keskmine oskus
Léadne-Virumaal on x~5, Harjumaal — x~3.9 ja Ida-Virumaal — x~3.4. Osal
sisseastujatel inglise ja vene keele oskus on madal v&i puudub, kusjuures vene ja inglise
keelte oskuste vahel on negatiivne lineaarne seos (vene keele oskus on korgem nendel,

kelle inglise keele oskus on madalam).

Telemaatika erialast informeeritus oli keskmiselt 3.51, pool sisseastujatelt ei teadnud
midagi (hinne 2) voi teadsid védhe (hinne 3) oma tuleviku erialast. Joonisel 20 on
esitatud sisseastujate keskmised hinded kiisimusele ,,Millega on telemaatika seotud?
Sisseastujate arvamusel Telemaatika ja arukate siisteemide eriala on kdige rohkem
seotud side (K7_Side), programmeerimise (K7_Prog) ja nutimajaga ja koige vdhem
meedia (K7_Meed) ja televisiooniga (K7_TV).
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Keskmine hinne

K7_Andu
K7_Side
K7_ML
K7_Muti
K7_Prog
K7_An
K7_Meed
K7_Tv

Joonis 20. Kiisimuse ,,Millega on telemaatika seotud?* vastuste diagramm.

Selgus, et sisseastujad positsioneerivad enda tehnikahuvilisena (K22_Reaal x = 3.94)
ja hindavad ennast objektiivselt (82.6%), kuid hindavad oma eelteadmisi matemaatikas,
fiitisikas ja programmeerimises keskmiselt vastavalt x~{3.57; 3.25; 3.01}. Eelteadmisi
automaatikas on hinnatud madalam (x =2.4) ja paljudel puudub praktiline kogemus
automatiseerimise valdkonnas (X =2.2). Telemaatika eriala on esimene valik umbes
80% sisseastujatel. 48% vastajatest varem haridus oli seotud valitud erialaga, kusjuures
koike vastajate eelhariduse tase on kutsekool. 2020. aasta sisseastuja tunneb huvi

programmeerimise (50%) ja arukate siisteemide (20%) vastu.

Sotsiaalsed oskused, mis olid mooddetud kiisimuste ,Kas teile meeldib tootada
meeskonnas?* (K23_mskt), ,,Kui tdhtis on Teile isiklik suhtlemine iimbritsevate
inimestega?“ (K27_Suht) ja ,Kui tdhtis on Teile suhtlemine sotsiaalvorkudes?*

(K28_SotV) kaudu, on kas positiivse asiimmeetriaga voi alluvad normaaljaotusele.

,Kui palju Teie arvates aitab kolledzidiplom soovitud tookoha saamisel? on hinnatud
keskmise hinnanguga 4.49. Uldjuhul kolledzist kiisimustele vastused on viga

positiivsed.

5.4.1 Testide tulemused

Tunnuste mdju sihttunnusele oli kontrollitud erinevate testide abil. Testide tulemused on
esitatud Tabelis 5.

Tabel 5. 2020. a kiisimustiku testide tulemused.

Test Tunnus p-value/ kordaja Moju tugevus

Pearsoni K23 mskd 0.48 positiivne mdddukas
korrelatsioonikordaja
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Test Tunnus p-value/ kordaja Moju tugevus
Pearsoni K7_Nuti 0.26 positiivne ndrk
korrelatsioonikordaja K16_prog -0.33 negatiivne nork
K16 _fiiiis -0.32 negatiivne nork
K16_aut -0.29 negatiivne nork
Hii- ruut Sugu 0.0445 mdddukas mdju
(Crameri V)
Aeg_kol_<30min 0.0240 moddukas mdju
(Crameri V)
Aeg_kol >1h 0.0265 moddukas mdju
(Crameri V)
Kruskall-Wallis Sugu 0.03 suhteliselt tugev
moju (epsilon)
Fisheri test Sugu_n 0.0472 OddsRatio = 9.42
Aeg_kol_<30min 0.0227 OddsRatio = 6.90
Aeg_kol >1h 0.0292 OddsRatio =0
Goodman-Kruskali K7_ML 0.560 suhteliselt tugev
gamma K14_TooK 1 viga tugev
K23 _mskd -0.550 negatiivne suhteliselt
tugev
K27 _suht -0.60 negatiivne suhteliselt

tugev

Korrelatsioonimaatriks (vt Joonis 21) néitab, et arvuliste tunnuste vahel on 6 tugevat
seost (|r| > 0.6):

e KI16 aut ja K16 pkav (kogemus automaatikast ja praktiline kogemus
automaatika valdkonnas) vahel r = 0.87;

e K7_TV ja K16 _aut (Kas telemaatika on seotud televisiooniga ja automaatika
eelteadmiste hindamine) vahel r = -0.65;

o Kb5 estja K5 _eng (eesti keele ja inglise keele oskuste hindamine) vahel r = 0.65;

e K5 eng ja K16_eng (inglise keele oskuse hindamine ja eeloskuse hindamine)

vahel r = -0.64;
e KI16_IT ja K16_Prog (Hinnake oma eelteadmisi IT-s ja programmeerimises)
vahel r = 0.63;

e K5 rus ja K5 _eng (vene ja inglise keelde oskuste hindamine) vahel r = -0.61.
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Joonis 21. Andmestiku D korrelatsioonimaatriks.

Logistilise regressiooni VIF kontroll (vt Joonis 22) niditas multikollineaarsust paljude

tunnuste vahel ehk vahetlikute kiisimuste olemasolu.

K5_est K5_eng K5_ru K& K7_Tv K7_Meed K7_An K7_Prog K7_Nuti K7_ML
150.784370 156.251916 66.702566 5.585146 236.055526 92.080025 24.385063 69.627626 20.833729 6.507181
K7_Side K7_Andu K16_mat Kl6_fys Kl6_prog K16_eng K16_IT Kl6_aut Kl6_pkav K17_olva

28.914545 14.493513 12.294640 237.704985 170.705466 113.660711 26.409093 109.978470 177.292641 60.707309
K19_maine K20_toet K21_ootus K22_Huma K22_Reaal K23_mskd K27_suht K28_sotV
22.973423 24.865192 45.455964 98.223259 101.265535 121.964957 93.110999 73.604022

Joonis 22. Arvuliste kiisimuste VIF kontroll.

Uksteisega asendatavate tunnuste eemaldamise pérast jdid 12 jargmist arvulist tunnust:
K5 _est, K6, K7_ML, K7_Nuti, K7_Andu, K7_Side, K16_aut, K16_mat, K16_prog,
K16_eng, K22 Reaal, K23 _mskad.

Statistilise analiilisi kaudu leitud sihttunnusele mdjukad tunnused ei ole korreleeritud

omavahel ja VIF on intervaalis 1.22 (K7_ML) -5.112 (K14 T66Kogemus).
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5.4.2 Eelduste kontroll

Samuti leiti, et puudub soltuvus

humanitaarse mottelaadi ja Opingute jitkamise soovi vahel; rithmad on
homogeensed (Fligner-Killeen testi p-value=0.1302) ja riihmade vahel puudub
erinevus (Kruskal-Wallis p-value=0.4296);

reaalseteks Oppeaineteks kalduvuse ja Opingute katkestamise vahel (Fligner-
Killeen testi p-value=0.7610) ja rithmade vahel puudub erinevus (Kruskal-
Wallis rank testi p-value=0.1050);

reaalseteks Oppeaineteks kalduvuse ja matemaatika oskuse vahel (Goodman-
Kruskal tau xy = 0.1, Goodman-Kruskal gamma testi p-value = 0.2008);

vanuse ja inglise keele oskuse vahel (Goodman-Kruskal tau xy = 0.051);
(kodu)tee ja kolledzi vahelise kauguse ning Oppetundide arvu vahel péevas
(Goodman-Kruskal tau xy = 0.14 ja Goodman-Kruskal gamma testi p-value =
0.058, Kruskal-Wallis testi p-value = 0.0954);

selle vahel, kas iilidpilase elukoht on Ida-Virumaal, ja selle vahel, et iilidpilased
peavad diplomi saamist oluliseks faktoriks hea t66 saamisel (Goodman-
Kruskaltau xy = 0.03, Goodman-Kruskal gamma testi p-value = 0.57);

selle vahel, kas iilidpilase elukoht on Ida-Virumaal, ja selle vahel, et iilidpilane
jatkab opinguid (Kruskal-Wallis testi p-value = 0.2638);

iilliopilase emakeele ja Opingute katkestamise vahel (Fisher testi p-value =
0.4661). Aga esimese semestri jooksul on olemas seos eesti keele oskuse ja

opingute katkestamise vahel (r = -0.26).

Statistiliselt kinnitati, et

eelmiste erialaste kogemuste olemasolu mojutab automaatikaalaseid teadmisi
(Goodman-Kruskall tau yx = 0.328 ja Goodman-Kruskall gamma testi p-value =
0.008 ja gamma=0.744, Kruskall-Wallis testi p-value = 0.0496);

eesti keele oskus mojutab inglise keele oskust ja moju on positiivne keskmine
r=0.65;

vene keele oskus mdjutab inglise keele oskust ja moju on negatiivne keskmine

r=-0.61;
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» reaalseteks Oppeaineteks kalduvuse ja fiitisika oskuse vahel (Goodman-Kruskall
tau yx = 0.33, Goodman-Kruskall gamma testi p-value = 0.0115 ja gamma =
0.64).

5.4.3 Andmestiku D eelanaliiiisist kokkuvote

Kiisimustiku edasise kasutamise jaoks pakub autor vihendada kiisimuste arvu

vahetlikute ja kolledzist kiisimuste kdrvaldamise teel.

Kiisimustik vastab oma eesmérgile osaliselt, aitab paremini iseloomustada kolledzi
sisseastujate kogemusi ja eriala tundmist. Kisimustik ei kajasta sisseastujate

motivatsiooni.

Esimene probleem on eesti keele valdamise tase mitte eesti keele emakeelega
sisseastujatel. Kuna vorreldes eesti dppekeelega pohikooli 16petajatega ldheb suhteliselt
suur osakaal vene Oppekeelega pdhikooli 16petajatest 37-38% kutsekooli, kusjuures
valdav enamik Gpib vene Oppekeelega kutsedppes [36], siis tekib eesti keeles dOppimise
valmisolekuga probleem. Tudengitele on raske dppida, nad tunnevad ebamugavust ja
erijuhtudel dipressiooni ja katkestavad oma Oppimist. Meie kolledzi Telemaatika eriala
jaoks selline probleem esineb suurel méaéral ainult esimesel semestril ja oli kinnitatud, et
ildjuhul keelte oskused ei moju Oppimise katkestamise otsustele. Analiilis avastas
kandidaatide inglise keele oskuste erinevust, mis sdltub emakeelest (eesti emakeelega

kandidaadil on korgem).

Teiseks probleemiks ndeb autor eriala tundmist. Kolledzi sisseastujatel on ebaselge ja
segane ettekujutus tulevikust erialast ja ei ole piisav informeeritus. Kolmas probleem on
eelteadmiste taseme ebapiisavus ja ebaiihtlus. Kolledz on Tallinna Tehnikatilikooli 0sa,
kuid tehnilistes ainetes eelteadmised on keskmiselt norgad ja sisseastujad védralt

hindavad ennast tehnikahuvilistena.

5.5 Vestluse, esseede ja kiisitluse iithise andmestiku B+C+D analiiiis

Jargmises etapis tihendati kolledzi vastuvotuuringu andmestik D andmekogumiga C+B.
Uurimiskiisimus oli: kas kolledzi vastuvotuuringu andmed parandavad Opilaste
iilikoolieelsetel andmetel, sisseastumisintervjuudel ja esseedel pohinevate mudelite

ennustusvoimet. Selle tulemusena saadi thine andmestik B+C+D kolledzi 2020. aastal
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vastuvoetud 22 iilidpilaste kirjega. Korrelatsioonimaatriks mugavamaks lugemiseks on

jagatud kaheks osaks (vt Joonis 23).
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Joonis 23. Andmestike B+C+D korrelatsioonimaatriks.

Sihttunnusele mdjuvad sugu (r = -0.44), teksti loetavus (r = -0.41), plagiaat (r = -0.39) ja

péaevadppe vorm (r = 0.37) ning kiisitluse kiisimustega sihttunnusel olulist seost pole.

Masindppe rakendamise osas antud andmetel arvestati iga andmestiku kdige mojukad
isikuparatud (nagu sugu, elukoht, emakeel jne) tunnused: VeP_<6, Kkp 3.7 4.1,
lexdiv_U, fl kin, plagiaat, K7 nuti, K16 prog, K16 fiiiis, K16 aut, K23 mskd,
K27_suht. Multikollineaarsuse kontrolli pérast oli voetud plagiaat ja K16_fiiiis maha.

49



6. Masinoppe meetodite rakendamine ja saadud tulemused

Joonisel 24 kirjeldatakse antud klassifitseerimisprobleemi protsess, mille tulemusena on

andmestikute ja nende ithenduste andmetel leitud parimad ennustusmudelid.

\g
/ Teksti ecltootiuse protsess — ]
kvantitatiivsete tunnuste

rvutamine O
Motivatsiooni ok el — 5—_
Kiri
5 A ei M&jukate tegurit
: v Soltuvuste leidmine  VIOjukale teguriie
. maaramine
7 ’ Andmete
: J > - 5 markeerimine ¥
y f——3

Sisseastumise

taotiuse andmed SAIS'ist Vestluse tulemused Y
Yice
Modelleerimise
proisess
\ ‘ Andmete eeltobtiuse protsess q
Sisseastuja
kusitiusele Mudelite vérdlemine
vastused Parimate mudelite

leidmise protsess

Joonis 24. Tooprotsessi visualisatsioon.

Parima mudeli valimises algpunktiks on 2012-2018 aastate andmetel uuring.

6.1 2012 — 2018 aastate andmetel esimese uuringu parim mudel

Kolledzi viljalangemise esmane uuring oli tehtud 2012-2018 aastatel kogutud andmetel,
mille Kklasside jaotus oli tasakaalustatud. Selle uuringu kéigus leitud parim mudel
ennustustdpsusega 70% oli ehitatud logistilise regressiooni klassifitseerimisalgoritmil ja
kasutas ainult kaht tunnust Matemaatika riigieksami punktid, keskhariduse tunnistuse

keskmine hinne. Valem (1) esitab mudeli vorrandi [2].

y= 1+e—(3:42 —0.02Mat_eksam —0.73 Kkh ) ( )

Edaspidi loetakse parimaks mudeliks selline konstrueeritud mudel, mille

ristvalideerimise keskmine F1 skoor on iile 0.7 ning ristvalideerimise parima mudeli F1
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skoor on iile 0.7 ja Kappa kordaja on iile 0.6 (mis vastab kas hea vo0i vdga hea

ennustusvéimega mudelile).

6.2 2019. ja 2020. aastate andmetel mudelid

Mudeli ehitamisel kasutati andmete eelanaliilisi kdigus leitud sihttunnusele mdjutavaid

tegureid.

6.2.1 Sisseastujate iild- ja vestluse andmetel mudelid

Tabelis 6 on esitatud SAIS’ist sisseastujate iild- ja vestluse andmetel leitud mudelite

hinnangud.

Tabel 6. Andmestikul B ehitatud mudelite tulemused.

B: Sisseastujate iild- ja vestluse andmed

Maéjukad tunnused: Keskhariduse 16putunnistuse keskmine hinne,
Linna suurus, Vestluse punktid, kas sisseastuja on Ida-Virumaalt

Cv LOOCV

Mudel F1 F1 Kappa [F1 F1 Kappa
kesk pred pred kesk pred pred

Ada 0.6456 0.95 0.9251 [0.6597 0.95 0.9251
LogR 0.8118 0.6878 0.5576 (0.8182 0.5625 0 .4109
NB 0.8172 0.6316 0.4608 (0.8177 0.5455 0.3785
PLS-DA |0.8132 0.5806 0.4444 (0.8123 0.5806 0 .4444
Rpart 0.8048 0.5455 0.3785 (0.8017 0.5455 0.3785

SVM 0.8 0.1 0.0706 [0.7862 0.5333 0.3922
LOOCV metood mojus tugivektor-masina algoritmi mudelile. F1 skooride véairtuste

graafik (Joonis 25) niitab algoritmi AdaBoost erinevust teistest algoritmidest.
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Joonis 25. Andmestikul B ehitatud mudelite F1 skooride graafik.

Otsuste vastuvotmisel algoritmid ei baseeru koikidel tunnustel. Joonisel 26 on
algoritmide AdaBoost ja logistilise regressiooni oluliste tunnuste jadad, ilejaanud

algoritmidel need pildid korduvad.

1 1 1 1 | Il Il 1 1 |
Linn_S + Linn_S +
VeP * Linn_M *
Kkh | [—* VeP |
Linn M| lda. Viru | —=
Ida Viru Kkh
T T T T I I I I ] I
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
(@) (b)

Joonis 26. Andmetel B mudelite tdhtsad muutujad: (a) logistiline regressioon ja (b) AdaBoost.

6.2.2 Sisseastujate iild-, vestluse ja esseede andmetel mudelid

Edaspidi rikastame andmeid esseede kvantitatiivsete teguritega ja kordame katseid.
Antud rikastamine muutus korgemaks koikide mudelite joudlust keskmiselt 22% vorra
(vt Tabel 7). Meetodil LOOCV ehitatud AdaBoost mudel on véga hea (Kappa = 1,
Flkesk = 0.7671), selle mudeli jargi iga objekt on digesti klassifitseeritud (Flpred = 1).
SVM mudel on hea (Kappa = 0.7928, Flpred = 0.8485, F1kesk = 0.7825).

Téhistame selle mudeli radiaaltuuma parameetreid: cost C = 8, sigma o = 0.1285.
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Tabel 7. Andmestikutel B+C ehitatud mudelite tulemused.

B+C: Sisseastujate iild-, vestluse ja esseede andmed

Méjukad tunnused: Keskhariduse 16putunnistuse keskmine
hinne, Linna suurus viike, Vestluse punktid, Kas sisseastuja on
Ida-Virumaalt, Vanus, Essee leksikaalne rikkus

cVv LOOCV
Mudel |F1 F1 Kappa |F1 F1 Kappa

kesk pred pred kesk pred pred
Ada 0.7467 1 1 0.7671 1 1
LogR 0.8059 0.6857 0.5576 |0.8193 0.6857 0.5576
NB 0.7702 0.4848 0.2956 |0.7838 0.4848 0.2956
PLS-DA|0.8106 0.6471 0.5102 (0.8130 0.6471 0.5102
Rpart 0.7656 0.6829 0.5197 |0.7214 0.6829 0.5197
SVM 0.7826 0.8125 0.7475 |10.7825 0.8485 0.7928

Algoritmid otuste vastuvotmisel ei arvesta kas keskhariduse 10putunnistuse keskmist voi

Ida-Virumaal elukohta (vt Joonis 27).

| I I |
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VeP [[—

Ida.Viru |

Kkh
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Joonis 27. Andmetel B+C mudelite tdhtsad muutujad: (a) AdaBoost, (b) tugivektor-masin, (c) logistiline

regressioon.

Otsustuspuu Rpart mudel ei kasuta vestluse punktid tingimusena, mis annab voimalust

kasutada mudelit enne vestluse labimist.
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[
lexdiv_U >= 35 ‘
<35
[
Kkh >=4
<4
no no yes yes
0.05 0.21 062 0.64
32% 32% 13% 23%

Joonis 28. Otsustuspuu Rpart.

Joonis 28 niitab, et otsustuspuu algoritmi jargi inimene katkestab Oppimist esimese
aasta jooksul, kui tuleb liiga véikest (alla 5000 elanikut) elukohast voi tema essee

leksikaalne rikkus on vihem Kui 35 ja keskhariduse 1oputunnistuse keskmine on alla 4.

6.2.3 Kiisitluse andmetel mudelid

Kiisitluse mojukatel tunnustel ehitatud mudelite tulemused on tilepaisutatud (vt Tabel 8)
selle viikse andmestiku jaoks ja masindoppe tulemusi vaatleme nagu seaduspirasuste

esmased algeeldused.

Tabel 8. Andmestiku D ehitatud mudelite tulemused.

D: kiisitluse andmed Méjukad tunnused: Sugu ,,naine*; K4: Kui palju
aega keskmiselt kulub Teil kolledzi jdudmiseks?(alla 30 min) K7: Millega
on telemaatika seotud (nutimaja; masindpe)? K16: Hinnake oma
eelteadmisi, mis on vajalikud edasiseks Oppimiseks (programmeerimine,
fiitisika, automaatika)? K14: Kas Teil on tookogemusi telemaatika erialal
voi sellele 1dhedasel erialal? K23: Kas Teile meeldib td6tada meeskonnas?
K27: Kui téhtis on Teile isiklik suhtlemine timbritsevate inimestega?

CcVv LOOCV
Mudel F1 F1 Kappa |F1 F1 Kappa
kesk pred pred kesk pred pred

Ada 0.5670 0.8333 0.7293 |0.5548  0.9565 0.931
LogR 0.6816 0.7619 0.6404 |0.7180 0.7619 0.6404

NB 0.6790 0.7619 0.6404 |0.6627  0.7619 0.6404
PLS-DA (0.7178 0.7619 0.6404 |0.746 0.7619 0.6404
Rpart 0.6975 NaN 0 0.6808  0.5833 0.3231

SVM 0.7472 0.9524 0.9281 (0.7354  0.9524 0.9281
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Tabelis 8 F1 skoor NaN ja Kappa 0 tdhendab sihttunnuse positiivse klassi ennustuste
puudumist. Sel juhul mudel ei suuda tildse eristada positiivse klassi objekte ja loeb iga
objekt negatiivseks. Esitame saadud tulemusi graafikuna (Joonis 29), nendel andmetel
peale Rpart algoritmi iilejddnud mudelite F1 skoor iiletab 0.7 ja eriti vdga hea
ennustusvéimega AdaBoost ja SVM mudelid, kuid siin ristvalideerimise keskmiste F1
vaartuste jargi loetakse parimateks algoritmiteks SVM, PLS-DA ja LogR. SVM mudel
on viga hea (Kappa = 0.9281, Flkesk = 0.7293, Flpred = 0.9524). Téhistame selle
mudeli radiaaltuuma parameetreid: cost C = 8 ja sigma o = 0.0631.

X
0,9
X

0,8 «  x # LOOCV keskmine
—_
b ; ' M CV keskmised
207 ¢ u g S
£ | ' PLS LOOCV predict
g LogR NB Rpart

0,6 X CV predict

05 - AdaBoost

04 -

Joonis 29. Andmestikul D ehitatud mudelite F1 skooride graafik.

Siin, viikestel andmetel, ennustusmudelitel AdaBoost ja SVM on suur erinevus

ristvalideerimise ja ennustuste F1 védartuste vahel.

Mudelite viis esimest olulisemat tunnust on: Kuidas nutimajaga seob sisseastuja
telemaatika erialat, Kas on tookogemus IT valdkonnas, Kuidas meeldib meeskonnas
tootada, Kas ldhedal elab kolledzist, Sugu, Eeloskused automaatikas voi fliiisikas.
Vaadates logistilise regressiooni mudeli ainult statistiliseid tdhtsamaid tunnusi
{K14_TooK, K23 _mskd, Aeg_kol alla30min, Sugu_n, K16 fys} uue mudeli uuritud
Flkesk/F1_pred/Kappa néitajad on 0.7805/ 0.7826/ 0.6548 vastavalt.

Valem (2) esitab selle logistilise regressiooni mudeli valemi, kus kordajad on

umardatud kiimnendikeni.

1
y= 1+¢—(0.3+9.7-Aeg_kol alla15min + 7 .5-K23_mskd+6 .7-K14_TooK+5.7-Sugu_n+0 .3-K16_fys ) (2)
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6.2.4 Sisseastujate iild-, vestluse, esseede ja kiisitluse andmetel mudelid

Viimasena oli valmistatud kdikide andmestike iithend objektide arvuga 22. Siin kasutab
autor kaht tunnuste loetelu: 1) Tabelis 9 on nimetatud iga andmestiku kdige mdjukamad
isikupdratud tunnused ja 2) keskhariduse Idputunnistuse keskmine hinne koos
matemaatikas teadmiste enesehinnanguga. Teine loetelu on sarnane esimese uuringu
parima mudeli tunnustega, siin autor kontrollib voimalust asendada matemaatika

riigieksami tulemus matemaatikas teadmiste enesehinnanguga.

Tabel 9. Andmestikutel B+C+D ehitatud mudelite tulemused.

B+C+D: Sisseastujate {ild-, vestluse, esseede ja kiisitluse andmed

Méjukad tunnused:VeP: alla 6 vestluse punkt, Kkp_3.7-4.1:
keskhariduse 16putunnistuse keskmine hinne. K7: Millega on
telemaatika seotud (nutimaja)? K16: Hinnake oma eelteadmisi, mis on
vajalikud edasiseks dppimiseks (programmeerimine, automaatika).
K23: Kas teile meeldib todtada meeskonnas? K27: Kui téhtis on Teile
isiklik suhtlemine timbritsevate inimestega? Essee leksikaalne rikkus,
Teksti loetavus.

Ccv LOOCV
Mudel [F1 F1 Kappa|F1 F1 Kappa

kesk pred pred |kesk pred pred
Ada 0.8357 0.9333 0.8991(0.7042 1 1
LogR 0.5950 0.7692 0.6733 (0.6 0.7692 0.6733
NB 0.6734 0.6667 0.4545)0.5270 0.7368 0.56
PLS-DA|0.6530 0.5455 0.4086 [0.5754 0.7143 0.581
Rpart 0.8142 NaN 0 0.7974  0.7143 0.581
SVM 0.7874  NaN 0 0.7812 NaN 0.1647

Vaadates mudelite tunnuste olulisust (Joonis 30) saab jareldada, et iga algoritm kasutab
tunnuseid: teksti loetavus (fl_kin), eelteadmised automaatikas (K16 _aut), essee

leksikaalne rikkus (lexdiv_U) ning iildse ei ole kasutatud vestluse punkte (VeP_alla_6).

56



L L L
fl_kin fl_kin fl_kin
K16_aut |[—= K16_aut |[—= K16_aut ||—
lexdiv_U |—= Kkh_37_41 [F— lexdiv_U ||—*
K7_Nuti [—* K16_prog [—* K7_Nuti |[—
K23_mskd | lexdiv_U |[—* K23 _mskd |[-*
Kkh_37_41 |- K27_suht || Kkh_37_41 |f
K27_suht |i* K7_Nuti [[* K27_suht |+
K16_prog |[* K23_mskd K16_prog |[*
VeP_alla6 VeP_alla6 VeP_alla6
T T T
020 60 100 020 &0 100 020 60 100
(@) (b) (©
L L L
fl_kin fl_kin fl_kin
K16_aut |— lexdiv_U |— K16_aut |[[—=
K7_Nuti [[—= K16_aut || lexdiv_U |—
lexdiv_U |[— K27_suht | K7_Nuti |[—
K23_mskd [[—* K16_prog K23_mskd |
Kkh 37 41 [ VeP_alla6 Kkh 37 41 ||
K16_prog | Kkh_3.7_4.1 K16_prog |1*
K27_suht [ K23_mskd K27 _suht |+
VeP_alla6 K7_Nuti VeP_allaé
T T T
020 &0 100 020 60 100 020 &0 100
(d) (€) )

Joonis 30. Andmetel B+C+D mudelite tdhtsad muutujad: (a) adaBoost, (b) logistiline regressioon, (c)
Naive Bayes, (d) PLS-DA, (e) ostutuspuu ja (f) tugivektor-masin.

Andmestikute ithendamisel kdikide mudelite tahtsamaks tunnuseks on teksti loetavus
(f1_kin). Otsustuspuu koosneb juurtipust funktsiooniga kas
fl_kin > 10, mis edasi ei kéivita jagunemise protsessi aga annab kahe 10pp-punkti ,.ei

voi ,jah “ (Vt Joonis 31).

[
fi_kin >=10 |

<10

no yes
0.13 0.71
68% 32%

Joonis 31. Andmestikutel B+C+D otsustuspuu, mille LOOCV meetodi keskmine F1=0.7975.

Kuna selle otsustuspuu Kappa = 0.581 on kokkulepitud piirist 0.6 viiksem, Siis
parimaks mudeliks voOetakse mudel AdaBoost (Flkesk = 0.7042, Flpredict = 1 ja
Kappa =1).

Teise katse tunnused on Kkp: keskhariduse 10pptunnistuse keskmine hinne ja K16_mat:
Hinnake oma eelteadmisi matemaatikas. Mudelite tulemused olid vdga madalad (vt
Tabel 10) ja niitavad, et matemaatika riigieksami tulemust ei saa vahetada

matemaatikas teadmiste enesehinnangu vastu.
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Tabel 10. Kkp ja matemaatika enesehinnangul mudelite tulemused.

B+C+D: Sisseastujate iild-, vestluse, esseede ja kiisitluse andmed

Maéjukad tunnused: Kkp: keskhariduse 16putunnistuse keskmine hinne
ja K16_mat: Hinnake oma eelteadmisi matemaatikas, mis on vajalikud

edasiseks dppimiseks

Mudel

Ada
LogR
NB
PLS-DA
Rpart
SVM

CcVv LOOCV

F1 F1 Kappa |F1 F1 Kappa
kesk pred pred kesk pred pred
0.5754 0.7143 0.485 ]0.5404 0.8696  0.7887
0.7262 0.375 0.1892 |0.7224  0.375 0.1892
0.6984 0.6667 0.4545 |0.6932 0.4286  0.322
0.7242  0.127 0.3529 |0.7114  0.3529 0.127
0.6526 NaN 0 0.6152 0.5455  0.2823
0.7209 NaN 0 0.7417 0.1667 0.1124

Selle peatiiki Tabelid 6-9 niitasid, et esimese andmestiku (sisseastujate iildandmed koos
vestluse punktidega) mudelite ennustustdpsused ei ole head. Esseede tegurid muutusid
ennustusmudelid rikkamaks ja nende lisamisel mudelite ennustustipsus tostis
keskmiselt 20% vorra. Kiisitluse andmed on perspiktiivikad, sest 0.7 piir on kolmel
algoritmil {iletatud. Koikide andmete iithendi mudelites ei olnud kasutatud vestluse

punkte ning surusid eessee tegurid kiisitluse vastused esimeste tdhtsamate tunnuste

jadast vilja.
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7. Tulemused

T66 algul oli pakutud 4 hiipoteesi, mille kohta tehakse selles peatiikis kokkuvdte.
Sisseastumisvestlus on tiliopilaste viljalangevuse seisukohalt tohus meede.

Antud hiipotees oli kinnitatud osaliselt t66s. Vestluse hindamispunktidel on véga nork
negatiivne lineaarne seos véljalangemise sihttunnusega ja viiksema vestluse punktiga
tudengitel on suurem Sanss eksmatrikuleerida esimese Oppeaasta jooksul. Vestluse
punktid kuuluvad mojukate tunnuste kogumi ning osalesid klassifitseerimismudelite
ehitamises, kuid saadud mudelite ennustusvoimed on keskmised voi madalad. Vestluse
punkte votsid arvesse ainult 2 algoritmi (logistiline regressioon ja Naive Bayes) 6-st ja
selle tunnuse eemaldamine ei muudanud eriti mudelite tdpsuse hinnaguid (véhenesid
keskmiselt 10% vorra). Eraldi vestluse punktidel ja keskhariduse 1&putunnistuse
keskmise hindel ehitatud mudelitest suudsid positiivset klassi eristada ainult Rpart ja
AdaBoost algoritmid (F1 skoor 0.37 ja 0.672 vastavalt).

Vestluse punktide panemisel oli mirgatud nork tendentslikkus. Autor esiteks pakub
konkretiseerida hindamissiisteemit, et elimineerida ebaoluliste faktorite mis tahes m&ju

vestluse tulemusele ja teiseks tdsta vestluse punktide lavendi 6 punktini (tdnane on 5).

Kiisimustik voimaldab vilja selgitada iiliopilaste teadlikkust valitud suunast ja see aitab

kaasa prognoosimismudelile.

Antud hiipotees oli kinnitatud t66 kdigus tdielikult. Kiisitluse leitud mojukad tegurid on
vastused jargmistele kiisimustele: Kui palju aega keskmiselt kulub Teil kolledzi
joudmiseks? Millega on telemaatika seotud (nutimaja; masindpe)? Hinnake oma
eelteadmisi, mis on vajalikud edasiseks Oppimiseks (programmeerimine, fiiiisika,
automaatika)? Kas Teil on tookogemusi telemaatika erialal voi sellele ldhedasel erialal?
Kas Teile meeldib tootada meeskonnas? Kui tdhtis on Teile isiklik suhtlemine
timbritsevate inimestega? Kiisitluse leitud mojukatel tunnustel tdheldatakse viiel
algoritmil ennustusvdime hea voi vdga hea, kuid kolm nendest vastavad parima

algoritmi valimise tingimustele: SVM, PLS-DA ja logR. See on antud t66 iiks koige
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parematest tulemustest ja tdestab, et kiisitlus on tdhtis klassifitseerimismudelis ja aitab
probleemi uurimisel. Autor néeb siin kiisitluse andmete arvu suurendamise ja edaspidise

analiiiisi vajadust praeguste andmete arvu viahesuse tottu.

Kiisitluse analiilisi pdhjal (vt Ptk 4.5.3) saab kinnitada, et kiisitlus voimaldab paljastada
sisseastuja teadlikkust valitud Telemaatika ja arukate siisteemide erialast, kuid autor
soovitab vdhendada vOi muuta kiisimusi nende tugeva multikkolineaarsuse tottu.

Kiisimustik ei kajasta sisseastujate motivatsioonist.

Motivatsioonikirja lisamine sisseastumisel suurendab iliopilaste viljalangemise

ennustamise tohusust.

Antud hiipotees oli tdestatud. Uhelpool oli tdestatud, et tekstidest arvutatud tegurid ei
moju sihttunnusele, kuid kombineerides teistest allikatest andmetega nende roll tduseb.
Esseede tegurid muutsid ennustusmudelid rikkamaks, nt tunnustel Keskhariduse
loputunnistuse keskmine hinne, Linna suurus, Vestluse punktid, kas sisseastuja on parit
Ida-Virumaalt ehitatud mudelite Flpred skooride keskmine on 0.62 ja esseede tegurite
lisamisel mudelite F1lpred skooride keskmine tousis kuni 0.724. T66 kinnitas, et teksti
arvulised tegurid on tdhtsamad kui Kiisitluse ja vestluse tulemused koikide andmete

uhendis.

Jah, motivatsioonikirja lisamine sisseastumiseprotsessi muutub viljalangemise
ennustamise efektiivsemaks. Sel t661 analiitisiti esseede, kuid arvutatud kvantitatiivsed

tegurid voib arvutada iga teksti liiki jaoks.

Otsuse tegemiseks piisab eelnevalt kogutud tdielikust teabest (lildandmed, vestlus,
ankeet, essee).

Hiipotees ei olnud kinnitatud téiielikult kdesoleva t66 andmete vahesuse tottu. Toos on
leitud mudelid, mille ennustusvéimed ja F1 skoorid on véga head ja iiletavad ettendhtud
70% piiri. Need mudelid, mis vastavad parima mudeli valimise kriteeriumitele, on
kogutud Tabelis 11.
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Tabel 11. Kédesoleva t66 masindppe osa parimad klassifitseerimisemudelid.

Andmestik Tunnused Parim mudel F1 kesk/F1
pred/Kappa
Sisseastujate Keskhariduse 1putunnistuse (1) AdaBoost 0.7671/1.00/
andmed + esseed keskmine hinne, Linna suurus véike, 1.00
(B+C) Vestluse punktid, kas sisseastuja on (2) SVM 0.7825/0.8485/
périt Ida-Virumaalt, Vanus ja Essee 0.7928
leksikaalne rikkus
Kisitlus Sugu ,,naine*; K4: Kui palju aega (3) SVM 0.7293/0.9524/
D keskmiselt kulub Teil kolledzi 0.9281
joudmiseks?(alla 30 min) K7: Millega (4) PLS-DA 0.7464/0.7619/
on telemaatika seotud (nutimaja; 0.6404
masindpe)? K16: Hinnake oma
eelteadmisi (programmeerimine,
fiitisika, automaatika)? K14: Kas Teil
on todkogemusi telemaatika erialal
voi sellele lahedasel erialal? K23: Kas
Teile meeldib tootada meeskonnas?
K27: Kui téhtis on Teile isiklik
suhtlemine timbritsevate inimestega?
Sugu ,,naine*‘; K4: Kui palju aega (5) LogR 0.7805/ 0.7826/
keskmiselt kulub Teil kolledzi 0.6548
joudmiseks?(alla 30 min) K16:
Hinnake oma eelteadmisi fiilisikas?
K14: Kas Teil on tookogemusi
telemaatika erialal vdi sellele
lahedasel erialal? K23: Kas Teile
meeldib téotada meeskonnas?
Sisseastujate VeP: alla 6 vestluse punkt; Kkp_3.7-  (6) AdaBoost 0.7042/1.00/
andmed + esseed +  4.1: keskhariduse 16pptunnistuse 1.00

kisitlus
(B+C+D)

keskmine hinne; K7: Millega on
telemaatika seotud (nutimaja)? K16:
Hinnake oma eelteadmisi, mis on
vajalikud edasiseks dppimiseks
(programmeerimine, automaatika)?;
K23: Kas Teile meeldib tootada
meeskonnas? K27: Kui tahtis on Teile
isiklik suhtlemine limbritsevate
inimestega? lexdiv_U: essee
leksikaalne rikkus; fl_Kin: teksti
loetavus.

Autori arvamusel kogutud kiisitluse andmeid ei ole piisav kokkuvotte tegemiseks.
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Kiisitluse analiiiis leidis ka, et tudengite eelteadmised ei ole iihtlased ja omavad
puudusi. Siin  voib lisada ka matemaatika- vOi komplekstesti sooritamist
sisseastumiseprotsessi, mis lubab vorrelda eclteadmiste erinevust. Vestlus on kasulik
osa ja olleks efektiivsem, kui seda teha kiisitluse ja essee jarel, et korrigeerida vestluse
kiisimusi kiisitluse ja essee abil. Siin autor pakkub vaadata vestluse hindamisesiisteemi
tile, sest vestluse keskmine hinne ei to6ta piisavalt hésti ja koikide andmete tihendi
mudelites ei olnud kasutatud. Kuna vestluse hinne koosneb neljast osast: huvi eriala
vastu, tulevikuvéljavaated, dpivalmidus, eelnev haridus ja t66kogemus, siis oleks hea
lisada neid mudelisse eraldi. Joonisel 32 on esitatud voimalik sisseastumisprotsessi

jarjekord.
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hinne on
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1 3
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‘ vahemalt 50 / ’ —_—
; B R ——
T . T =

=Xz
sisseastuja kirjutab online -
sisestab sisseastumise motivatsiooni vastab online tuleb vestlusele

taotiust SAISi Kiri kusitlusele

— i

‘ — ol —{
p, I, ey 2 p_ > Skl
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Joonis 32. Vastuvottu voimalik protsess.
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8. Kokkuvote

Kéesoleva magistritoo eesmérgiks oli masindppe meetodite abil luua mudelid TalTech
Virumaa kolledzi Telemaatika ja arukate siisteemide eriala esmakursuslaste
véljalangemise ennustamiseks, mis suudaksid juba sisseastumise etapil tulevasi
tudengeid iseloomustada ning lubaksid sisseastumisvestluse tulemusi korrigeerida. T66
kaigus uuriti struktureeritud ja struktureerimata andmed: kandidaadi avalikud iild- ja
oppeandmed, sisseastumisvestluse, essee ja sisseastumiskiisitluse andmed, mida voib
koguda sisseastumiseprotsessis iga Oppeasutus. Autorile teadaolevalt selline
kompleksne struktureeritud ja struktureerimata andmetel pShinev uuring on unikaalne
ning erineb samal teemal tehtud toodest. Statistiliste meetoditega andmete analiiiisimisel
leiti tudengite véljalangemist mdjutavad faktorid. T66 teoreetilises osas anti késitletud
probleemi teemal Eestis 1dbi viidud varasematest uurimustest {ilevaade ja t66 kaigus
olid kinnitatud moned varem leitud viited. To0 praktilises osas leiti mudelite
ennustustdpsused. LoOpuks pakuti soovitused sisseastumisprotseduuri efektiivsuse

tostmiseks.

T66 tulemuste pdhjal saab teha jéreldust, et saadud mudelite ristvalideeritud
ennustusvéime hinnangud iiletavad Eestis varem avaldatud enne Opingute alustamist
kogutud andmetel pohinevaid uurimistulemusi. Leitud mudelite mdjukad tunnused on
Keskhariduse 10putunnistuse keskmine hinne, Linna suurus (,,vdike™), sisseastuja
elukoht (lda-Virumaa), vanus, essee leksikaalne rikkus ja vestluse punktid, kusjuures
viimasel on vdga ndrk moju. Parimad mudelid on tugivektor-masin (F1=0.7825) ja
AdaBoost (F1 =0.7671).

Kiisitlus on koige parem viis informatsiooni saamise ja iimbertodtlemise jaoks.
Oskuslikult valitud kiisimused voimaldavad aidata viljalangemise klassifitseerimisel.
Too kiigus oli leitud, et kiisimused eriala tundmisest, eeloskuste enesehindamisest,
sotsiaaloskustest ja isiklike andmete kombinatsioon on ennustusmudeli tidhtsad
tunnused. Nendel tunnustel parimad mudelid on logistiline regressioon (F1=0.7805),
PLS-DA (F1=0.7464), tugivektor-masin (F1=0.7354). Kiisitlusel pohinev andmestik
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nduab edaspidist arendamist liiga véikese objektide arvu ja palju oma vahel seotud

kiisimuste tottu.

Too kidigus oli tdestatud, et to0s analiiiisitud tudengite esseede arvulised tunnused
tdiendavad ja rikastavad mudeleid. Teksti arvulised tegurid on tdhtsamad kui kiisitluse
voi lldandmed. Vestluse andmed on koige mitteolulisemad viljalangemise

ennustamisel.

TalTech Virumaa kolledzi sisseastumisprotseduuri efektiivsuse tdstmiseks autor pakub
kdigepealt lisada motivatsioonikirja, sest esseede tekstide baasil tuletatud arvulised
tunnused suurendasid mudelite ennustusvoimet. Teiseks, kasutada ild- ja
haridusandmeid, motivatsioonikirja ja kiisitlusele vastuseid individuaalsete vestluse
kiisimuste koostamiseks ja vestluse hindamisel arvestada antud kiisimusetele kandidaadi
vastuseid. Kolmandaks, tdsta vestluse lavendi kuni 6 punktini ehk 60% kogusummast.
Neljandaks, kohustuslikult fikseerida kandidaadi matemaatika eksami tulemus, sest
antud vaartus ei saa asendada mingi teisega. Viiendaks, keskhariduse tunnistuse
keskmise hinde tdstmine 3.8-st kuni 3.9 ei avalda mdju viljalangemise probleemile.
Kolm viimast pakkumist kehtivad ainult konkreetse dppeasutuse puhul ja neid ei saa

uldistada.

64



Kasutatud kirjandus

[1],,Eesti to6turg tdna ja homme*, SA Kutsekoda, 2016. [Vorgumaterjal]
https://oska.kutsekoda.ee/wp-content/uploads/2017/02/Eesti_tooturg.pdf [Kasutatud 12
2021].

[2] N. Maksimova, A. Pentel, O. Dunajeva, “Predicting First-Year Computer Science Students
Drop-Out with Machine Learning Methods: A Case Study”, Springer, 719—726, 2020.
DOI: 10.1007/978-3-030-68201-9 _70.

[3]10. Must, A. Must, “Kdrgkoolist viljalangevus ja iilidpilaste enesemiirtlus”, Tartu Ulikool,
2017.

[4] V. Tinto, “Dropout from Higher Education: A theoretical Synthesis of Recent Research”,
Review of Educationsl Research, VVol.45, No. 1, pp. 89-125, 1975.

[5] K. Kori, M. Pedaste, E. Tonisson, T. Palts, H. Altin, R. Rantsus, R. Sell, K. Murtazin, T.
Riiiitmann, “First-year dropout in ICT studies”, 2015 IEEE Global Engineering Education
Conference (EDUCON), IEEE Digital Library, 2015.

[6] O. Liblik, “Klassifitseerimise algoritmi abil e-oppe siisteemis tudengite véljalangemise
ennetamine informaatika aine niitel”, magistritoo, Tallinna Tehnika Ulikool, 2016.

[71U. Brenda, “TTU tudengite viljalangemise ennustamine: tdenéosuse arvutamine
masindppemeetodite abil ning tulemuste kuvamine veebirakenduses”, bakalaureuse t66,
Tallinna Tehnika Ulikool, 2017.

[8] T. Ketevan, “Predicting Academic Performance From Admission Scores and Application
Data —A Case Study”, Master’s Thesis, University of Tartu, 2019.

[9]1O. Dunajeva, A. Pentel, N.Maksimova, “COVID-19’s Impact on the Quality of Educational
Process and the Academic Performance as Viewed by IT Students ,A Case Study in Text
Mining”, Springer, ICL 2021, Volume 1, LNNS 389. DOI:10.1007/978-3-030-93904-5_42.
(ilmumisel)

[10] Prem S. Mann, “Introductory Statistics”, Seventh Edition, New York, Wiley, 2010.

[11] V. Egoshin, S. Ivanov, N. Savvina, G. Kapanova, L. Zhamaliyeva, A. Grjibovski, “Analysis
of Categorical Variables Using R. Ekologiya cheloveka”, Human Ecology, 1, pp. 51-64,
20109.

[12] V. Bewick, L. Cheek, J. Ball, “Statistics review 8: qualitative data - tests of
association”, Crit Care, 8:46-53, 2004.

[13] Julien I.E. Hoffman, “Exploratory Descriptive Analysis”, Basic Biostatistics for Medical and
Biomedical Practitioners, pp. 49-89, 2019.

65


https://oska.kutsekoda.ee/wp-content/uploads/2017/02/Eesti_tooturg.pdf
https://doi.org/10.1007/978-3-030-68201-9_70

[14] R. Pearson, “The GoodmanKruskal package: Measuring association between categorical
variables”, 18/03/2020. [Vorgumaterjal]
https://cran.r-project.org/web/packages/GoodmanKruskal/vignettes/GoodmanKruskal.html.
[Kasutatud 12 2021]

[15]J.H. McDonald, “Handbook of Biological Statistics”, (3rd ed.), Sparky House Publishing,
Baltimore, Maryland, pp 157-164, 2014.

[16] L. A. Goodman, W. H. Kruskal, “Measures of association for cross classifications”, Journal
of the American Statistical Association, 49(268), 732-764, 1954. doi:10.2307/2281536

[17] “Goodman and Kruskal's gamma using SPSS Statistics”, Laerd Statistic, [Veebimaterjal]
https://statistics.laerd.com/spss-tutorials/goodman-and-kruskals-gamma-using-spss-
statistics.php [Kasutatud 12 2021]

[18] H. Y. Kim, Statistical notes for clinical researchers: Chi-squared test and Fisher's exact test,
Restorative Dentistry & Endodontics, 42(2): 152-155, 2017.
10.5395/rde.2017.42.2.152.

[19] A. Aasa, K.Lohmuse, M.Espenberg, “Mitteparameetriliste meetodite praktikumi juhend”,
Tartu Ulikool, 2020 [Veebimaterjal] http://aasa.ut.ee/statistika/prax_06.html [Kasutatud 12
2021]

[20] T. Kaart, “Binaarsete tunnuste analiiiisimeetodid”, EMU VLI, 2012.
[Veebimaterjal] http://ph.emu.ee/~ktanel/bin_tunnuste_analyys/bin_tunnuste_analyys.pdf
[Kasutatud 10 2021].

[21] M. Kuhn, K. Johnson, “Applied Predictive Modeling”, Springer, New York, 2013.

[22] L. Simon, D. Young, |. Pardoe, “Applied Regression Analysis”, The Pennsylvania State
University, 2018. [Vorgumaterjal] https://online.stat.psu.edu/stat462/node/96/ [Kasutatud 12
2021].

[23] Williams, G. Data Mining with Rattle and R. The Art of Excavating Data for Knowledge
Discovery. New York : Springer, 2011.

[24] Y. Huang, L. Li, “Naive Bayes classification algorithm based on small sample set”, 2011
IEEE International Conference on Cloud Computing and Intelligence Systems, pp. 34-39,
2011. doi: 10.1109/CCIS.2011.6045027.

[25] M. Kuhn, “The Caret package”, 27.03.2019. [V&rgumaterjal]
https://topepo.github.io/caret/model-training-and-tuning.html [Kasutatud 12 2021].

[26] F.Maleki, N. Muthukrishnan, K.Ovens, C. Reinhold, R. Forghani,” Machine Learning
Algorithm Validation”, Neuroimaging Clinics of North America, 30(4):433-445, 2020. DOI:
10.1016/j.nic.2020.08.004.

[27] Y. Sasaki, “The truth of the F-measure”, 2007.

[28] K. Remm, J. Remm, A. Kaasik, ,,Ruumiliste loodusandmete statistiline analiiiis*. E-Opik,
TU Okoloogia ja Maateaduste Instituut, Tartu, 2012. http://hdl.handle.net/10062/26456.

66


http://ph.emu.ee/~ktanel/bin_tunnuste_analyys/bin_tunnuste_analyys.pdf
https://doi.org/10.1016/j.nic.2020.08.004
https://doi.org/10.1016/j.nic.2020.08.004
http://hdl.handle.net/10062/26456

[29] J. Cohen,” A coefficient of agreement for nominal scales™, Educational and Psychological
Measurement, 20: 37-46, 1960.

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B0123693985000955

[30] K. Malterud, V. Siersma, A. Guassora, “ Sample size in qualitative interview studies: guided
by information power”, Qual Health Res. 2015;26:1753-1760. doi:
10.1177/1049732315617444.

[31] A. Althnian, D. AlSaeed, H. Al-Baity, A. Samha, A.B. Dris, N. Alzakari, A. Abou Elwafa,
H. Kurdi, “Impact of Dataset Size on Classification Performance”, An Empirical Evaluation
in the Medical Domain. Appl. Sci. 2021, 11, 796. https://doi.org/10.3390/app11020796

[32] Zhang, Y., Ling, C. A strategy to apply machine learning to small datasets in materials
science. npj Comput Mater 4, 25 (2018). https://doi.org/10.1038/s41524-018-0081-z

[33]J. Brownlee, “8 Tactics to Combat Imbalanced Classes in Your Machine Learning Dataset”,
Machine Learning Mastery, 15.08.2020. [Vorgumaterjal]
https://machinelearningmastery.com/tactics-to-combat-imbalanced-classes-in-your-machine-
learning-dataset/ [Kasutatud 10 2021].

[34] H. He and E. A. Garcia, Learning from Imbalanced Data, in IEEE Transactions on
Knowledge and Data Engineering, vol. 21, no. 9, pp. 1263-1284, Sept. 2009. DOI:
10.1109/TKDE.2008.239.

[35] Li, K.; Zhou, G.; Zhai, J.; Li, F.; Shao, M. Improved PSO_AdaBoost Ensemble Algorithm
for Imbalanced Data. Sensors 2019, 19, 1476. https://doi.org/10.3390/s19061476.

[36] Haridus ministeerium, Analiiiis ja ettepanekud eesti keele dppe tShustamiseks pdhikoolis,
1k.3, 2014. [Vorgumaterjal]
https://www.hm.ee/sites/default/files/analuus_ja_ettepanekud_eesti_keele oppe_tohustamise
ks_pohikoolis.pdf [Kasutatud 11 2021].

[37] A. Vermeer,” Coming to grips with lexical richness in spontaneous speech data”, Language
Testing, 17, 65-83, 2020. Doi: 10.1177/026553220001700103.

[38] McCarthy P. M. Vocd: “A theoretical and empirical evaluation”, Language Testing, 24(4):
459-488, 2007.

[39] R. Kasik, “Sissejuhatus tekstidopetusse”, Tartu, 2007.

[40]J.P. Kincaid, R.P. Jr. Fishburne, R.L. Rogers, B.S. Chissom (February 1975), “Derivation of
new readability formulas (Automated Readability Index, Fog Count and Flesch Reading
Ease Formula) for Navy enlisted personnel”, Institute for Simulation and Training, 56, 1975.
https://stars.library.ucf.eduf/istlibrary/56.

[41] D. Spadaro, A. Robinson, D. Lawrence , L. Smith, ”” Assessing Readability of Patient
Information Materials”, American journal of hospital pharmacy, 37(2): 215-221, 1980.
DOI: 10.1093/ajhp/37.2.215.

[42] R. Rambo, “The reading level of your writing”, English Composition 1,2019.
[Vorgumaterjal] http://facultyweb.ivce.edu/rrambo/eng1001/reading_level.htm [Kasutatud
10 2021].

67



Summary

The purpose of this graduation thesis was to use machine learning methods to create
prediction models for TalTech Virumaa college’s Telematics and Smart Systems
programme’s freshmen dropout rates, which could help to characterise prospective
students even at the admission stage and let the admission committee correct the
admission interview’s results. Throughout the paper the following structured and
unstructured data were researched: the candidate’s public general and study data;
admission interview, essay, and admission survey data, which can be collected at any
institution during the admission process. As far as the author knows, such complex
research based on structured and unstructured data is unique and differs from other
works on this topic. The factors that influence students’ dropping-out were found by
analysing data with statistical methods. The theoretical part of the thesis consists of an
overview of the earlier, carried out in Estonia research regarding the handled problem,
as well as the confirmation of some earlier found claims. The practical part of the thesis
consists of finding the models’ prediction accuracies. The final part of the paper offers

recommendations for increasing admission process’s efficiency.

Based on the research results it can be concluded that the evaluations of models’ cross-
validated prediction ability exceed earlier published in Estonia research results based on
collected data from before starting studies. The found models’ important attributes are
as follows: high school diploma’s GPA, town’s size (small), prospective student’s place
of residence (lda-Virumaa), age, essay’s lexical diversity and admission interview’s
points, where the latter has a very weak influence. The best models are support-vector
machine (F1=0.7825) and AdaBoost (F1 =0.7671).

The survey is the best way to get and process information. Capably chosen questions
allow to classify dropouts. Throughout the paper it was found that the most influential
questions are about field knowledge and self-assessment of one’s abilities, including
social abilities. The best models of that data are Logistic Regression (F1=0.7805),
PLS-DA (F1=0.7464) and support-vector machine (F1= 0.7354).
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During the research, it was proven that the quantifiable characteristics of students’
essays analysed in the paper complete and enrich the models. Text’s quantifiable factors
are more important than those of the survey or general data. The interview’s data are the

most non-important for predicting dropping-out.

The dataset based on the survey requires a further development because of a too small
number of the objects and many connected to each other questions.

To increase TalTech Virumaa college’s admission process’s efficiency the author
proposes, first, adding a motivation letter because the quantifiable characteristics
derived from the essays’ texts increased models’ prediction ability. Second, using
general and study data, motivation letter and answers to the survey to create questions
for the individual interview and taking into consideration the candidate’s answers given
to the questions during the interview’s grading. Third, raising the interview’s threshold
level to 6 points, or 60% of the whole sum. Fourth, compulsorily fixate the candidate’s
math exam result because the given value can’t be replaced by anything else. Fifth, high
school diploma’s GPA’s increase from 3.8 to 3.9 doesn’t reveal the influence on the
dropout problem. The last three propositions only apply to particular institutions and

can’t be generalized.
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Lisa 1 — Lihtlitsents 10puto6 reprodutseerimiseks ja 1oputoo

tildsusele kattesaadavaks tegemiseks8

Mina, Natalja Maksimova

1. Annan Tallinna Tehnikaiilikoolile tasuta loa (lihtlitsentsi) enda loodud teose ,,IKT
eriala tlidpilaste varajase viljalangemise ennustamine masindppe meetodite abil®,
mille juhendaja on Olga Dunajeva
1.1. reprodutseerimiseks 10putdo séilitamise ja elektroonse avaldamise eesmaérgil, sh

Tallinna Tehnikaiilikooli raamatukogu digikogusse lisamise eesmérgil kuni
autoridiguse kehtivuse tdhtaja 16ppemisent;

1.2. iildsusele kéttesaadavaks tegemiseks Tallinna Tehnikaiilikooli veebikeskkonna
kaudu, sealhulgas Tallinna Tehnikaiilikooli raamatukogu digikogu kaudu kuni
autoridiguse kehtivuse tdahtaja Idppemiseni.

2. Olen teadlik, et kdesoleva lihtlitsentsi punktis 1 nimetatud digused jédvad alles ka
autorile.

3. Kinnitan, et lihtlitsentsi andmisega ei rikuta teiste isikute intellektuaalomandi ega

1sikuandmete kaitse seadusest ning muudest digusaktidest tulenevaid digusi.

01.01.2022.

8 Lihtlitsents ei kehti juurdepddsupiirangu kehtivuse ajal vastavalt iilidpilase taotlusele 1oputddle juurdepéidsupiirangu kehtestamiseks, mis on allkirjastatud
teaduskonna dekaani poolt, vilja arvatud iilikooli digus 15put6dd reprodutseerida iiksnes séilitamise eesmargil. Kui 10putoo on loonud kaks vdi enam isikut oma
iihise loomingulise tegevusega ning 15put66 kaas- voi iihisautor(id) ei ole andnud 16putd6d kaitsvale tlidpilasele kindlaksmaératud tihtajaks ndusolekut 16put6o

reprodutseerimiseks ja avalikustamiseks vastavalt lihtlitsentsi punktidele 1.1. ja 1.2, siis lihtlitsents nimetatud téhtaja jooksul ei kehti.
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Lisa 2: 2019. ja 2020. aastate SAIS’i ja vestluse andmete
tehtud teisendused ja kirjeldus (andmestik B)

SAIS siisteemi andmetest oli saadud edaspidiseks analiiiisiks 15 tunnust:

Oppevorm, Sugu, Kodakondsus, Siinniaeg, E-post, Aadress: rahvastikuregistrist,
Telefon, Oppeasutuse nimi, EHISe dppetase, Oppekeel, Tunnustus, Ldputunnistuse
keskmise hinne iile koigi keskkooli ainete, Konkursipunktid vestluse eest, Vestluse

kuupiev.

Nendest andmetest oli loodud andmestik B. Pirast teisendust kirjeldab andmekogumit
16 tunnust, demograafia, kooli ja vestluse tunnused, kus sulgudes on méiratud esialgne
tunnus ja valemi seletus: Aasta, Vorm, Sugu, Kodakondsus, Vanus (<= Siinniaeg), Kuu
(< Siinniaeg), EmailHost (<= E-post, kas com, ru voi ee), ametlikEmail (<= E-post, kas
nimi.perekonnanimi@host), Linna_suurus (< Aadress rahvastikuregistrist + Eesti
linnade ja valdade elanike arv® = jirjestatud tunnus klassidega L (elanike arv >30000),
M (30000-5001), S (<5000)), Maakond (< Aadress: rahvastikuregistrist), Koolikeel (<=
Oppekeel), Kutsekool (< EHIS &ppetase), Kooli_tase (< Oppeasutuse nimi + Kooli
matemaatika riigieksami pingerida = jérjestatud tunnus I - IV (pingerida oli jaotud
kvartiilideks ja kui koolinimetus pingireas puudus, siis madramata)), Kkh
(=Ldputunnistuse keskmine hinne iile koigi keskkooli ainete), VeP (=Konkursi punktid

vestluse eest), V_suvel (<Vestluse kuupiev, kas suvel voi muul ajal).

‘data.frame’: 89 obs. of 17 wvariables:

$ Aasta int 2020 2020 2020 2020 2020 2020 2020 2020
$ Vorm : Factor w/ 2 levels "kaug","paev": 21111

§ Kuu :int 85107 3668 11 3 10 ..

§ vanus : int 19 20 49 37 33 19 19 20 19 33 ..

§ emailHost : Factor w/ 3 levels "com","ee","ru": 1 3 2 1

$ ametlikEmail : Factor w/ 3 levels ei” ”Jah” "Segane 23

§ sugu : Factor w/ 2 levels "m","n™: 11111 111

§ Pass_Est sdnt 1111011101 ..

$ Linna_suurus : Factor w/ 3 levels L',”N",“S“: 112112

§ Ida.viru int 1110111110

§ Kool_keel_est: int 0001001001 .

§ Kutsekool it 1111110110

§ Kooli_tase : Factor w/ 5 levels "I" "TITYUTITY 5565

$ KKp Donum  4.24 467 4.27 3.74 4. 27 4, 2; 4 11 4.19
§ veP num & 5.5 10 5.38 7.25

§ vest_suvel cdnt 1111111110

$y cint 0000000010

% Eesti linnade ja valdade liit, https://www.elvl.ee/elanike-arv
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Andmestiku kirjeldav statistika

Kuu Vanus KKp VeP
Min. 1.00 Min. :19.00 Min. :3.600 Min. : 5.000
1st Qu.: 4.00 1st Qu.:20.00 1st Qu.:3.880 1st Qu.: 6.100
Median : 7.00 Median :24.00 Median :4.110 Median : 7.250
Mean : 6.82 Mean 127.06 Mean t4.145 Mean 7.171
3rd Qu.:10.00 3rd Qu. :34.00 3rd Qu.:4.380 3rd Qu.: 8.300
Max. :12.00 Max. :49.00 Max. :5.000 Max. :10.000

2019. ja 2020. aastate sisseastujate keskmine vanus on 27 aastat, keskhariduse

1oputunnistuse keskmine hinne on 4.145 ja vestluse keskmine punktide arv on 7.2.

emailHost ametTikEmail Sugu Linna_suurus Kooli_tase Aasta Pass_Est Ida.viru Kool_keel_est
com: 65 ei 122 m:73 L:30 I : 4 2019:45 0:11 0:22 0:45
ee 1 Q jah 150 n:16 M:40 IT :10 2020:44  1:78 1:67 1:44
ru :15 segane:17 5:19 I11:14
v : 8
MT :53
Kutsekool vest_suvel
0:42 0:30
1:47 1:59

Andmekogumi B 89 sisseastutajatest on 82% mehed ja 18% naised. Sessioondpe vorm
on populaarsem, sessioondpe vormi osakaal on 64%. Enamik sisseastutajatest 67 (75%)
on pdrit Ida-Virumaalt, samas maakonnas asub TalTech Virumaa kolledZ. Umbes 53%

sisseastujatest 10opetas kutsekooli.

Andmestik B on esitatud ka dihhotoomsete tunnuste kaudu, millel on vaid kaks

voimalikku véaartust. Dihhotoomsel kujul andmestik sisaldab 43 tunnust:

Kooli_tase_I cint 0000000000
Kooli_tase II cint 0000000000
"data.frame’: 89 obs. of 43 variables: Egg}}fgg:gf%él : 12% 8 g g 8 8 8 % 8 g g
Pass_Est tint 1111011101 Kooli_tase_MT tdnt 1111110111 .
Ida.viru tint 1110111110. Kuu_Tkv cint 0000100010
Kool_keel_est sint 0001001001 . Kuu_TTkv S<int 0100010000
Kutsekool sint 1111110110 Kuu_IITkv S<int 1001001000
Vest_suvel cint 1111111110, Kuu_VIkv Sint 0010000101
Aasta_2019 :int 0000000000 . vanus_18_20 idnt 1000011010 .
Aasta_2020 pint 1111111111, vanus_20_25 Sdnt 0100000100 .
Vorm_kaug $int 0111110011 . vanus_25_30 :int 0000000000 .
vorm_paev fint 1000001100. vanus_30_35 :int 0000100001 .
ema11Host_com cint 1001011111. vanus_35 50 sdnt 0011000000
emailHost_ee :int 0010000000 . KKD. 3.5 3.7 Ddnt 0000000001
emaiTHost_ru dint 0100100000 . KKp 3.7 4.1 Ydint 0001000000
ametlikEmail_ei :int 0001000100 . KKp 4.1 4.5 Sdnt 1010111110
ametlikEmail_jah :int 1010011001 . KKp74.575. Cdnt 0100000000
ametlikEmail_segane: int 0100100010 . Veg’ué - Sdnt 0101000010
Sugu_m sint 1111111101, veP_6_7 tint 0000011000
Sugu_n s int 0000000010, veP_7_9 tint 1000100101 .
Linna_suurus_L Tint %ég%%ggééé- VeP_9_10 Sdnt 0010000000
Linna_suurus_M :int . Do )
linna suurus S sdnt 0000000000 . ¥ :int 0000000010
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Lisa 3: Vestluse Kiik ja teemad

Telemaatika ja arukad siisteemid

Vestlusel on voimalik kéia ainult iiks kord. Vestluse kéigus esitatakse kiisimusi ja

tutvutakse tilidpilaskandidaadi motivatsiooni ning eelnevate teadmistega eriala kohta.
Vestluse kiigus hinnatavad valdkonnad/teemad:

1. Huvi eriala vastu, Oppekava valiku pohjendus Kandidaat pohjendab selgelt oma
huvi Telemaatika ja arukate siisteemide Oppekaval Oppimise vastu, tal on olemas
iilevaade Oppekava sisust ja peaerialadest; pdhjendab peaeriala eelistust ja seob
selle oma arengueesmirkidega.

2. Tulevikuviljavaated, valmidus erialal tootamiseks Kandidaadil on selge arusaam
tulevastest todalastest voimalustest, ta toob niiteid spetsialiseerumisest pikemas
perspektiivis, voimalikest tegevusaladest ja ametikohtadest; ettekujutus todalasest
karjadrist ja kuidas Telemaatika ja arukate siisteemide Oppekava ldbimine sellele
kaasa aitaks; vastab kiisimusele: "Kellena soovid todtada 10 aasta pérast?".

3. Opivalmidus, suutlikkus &pingute 1dpetamiseks Kandidaadil on valmisolek
omandada infotehnoloogia ja automatiseerimise alased oskused ja teadmised,;
ootused Oppe osas ehk arusaam omandatavatest teadmistest ja oskustest; ta oskab
hinnata oma ajalisi ja rahalisi vOimalusi tdiskoormusega Oppimiseks; on 14bi
moelnud dppekava ldbimist takistavad voimalikud t66- ja/voi eraelulised riskid ning
nende maandamise vdimalused.

4. Eelnev haridus ja tookogemus Kandidaadil on eelnev haridus vdi tdokogemus ning
oodatav lisandvéirtus Telemaatika ja arukate siisteemide Oppekava ldbimisest.

Kohapeal vdidakse paluda lahendada suuliseid matemaatika iilesandeid.
Vestluse hindamiskriteeriumid

Vestluse iga komponendi eest on vdimalik saada kuni 2,5 punkti. Vestluse positiivne
skaala 5-10 punkti, negatiivne skaala 0-5 punkti. O punkti saab kandidaat, kes ei ilmu

vestlusele.
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Lisa 4. Esseede andmete Kirjeldus ja tehtud teisendused

Esimesel etapil oli tolgitud esseed inglise keelde. Antud etapp oli teostatud Pythoni
olemasoleva tasuta paketi DeepL' abil, mis pakub palju tooriistu erinevate keelte
vaheliste tlgete tegemiseks, kasutades mitmeid masintolkijaid nagu google, yandex,
microsoft jt, milledest autoril oli valitud Google Translate. Tolkimise ndide on esitatud

Joonisel 33.

A Hajeoch HadaTh nogpabaTeBaTb CTPOTO MO MOeM CHeuMaJlbHOCTM elle OO OKOHYaHMA CaMou
y4€Crl. Hampumep - mnoMoraThb JIOOAM [epeyCTaHaBIMBATh M HacTpauBaTh ONEPalMOHHY CUCTEMY,
MOXeT Jaxe HacCTPOUTb CepBep WM JIOKaJlbHYlD CeThb, CO3JaBaThb CauTe, OOCIyXuBaATb YyXe
VMenmpecsa CamuTeH (mopabaTeHBaTh, PaCUMPATE, CHEJATh OTIEeJIbHEN CanT MJd »OodepHel QUPMEL,
creylaTb BEO-NPUJIOXEeHMEe IJId canTa) .

I hope to start earning extra money strictly in my specialty even before I finish my
studies. For example, helping people reinstall and configure the operating system, can
even set up a server or local network, create sites, maintain existing sites (modify,
expand, make a separate site for a subsidiary, make a web application for the site).

Joonis 33. Venekeelse essee osa tdlkemise naide.

Tekstide eeltdotluse protsess koosnes neljast osast: 1) puhastamine (normalize), 2)
sonade eraldamine (tokenize) ja kuna teksti masinGppes kasutamiseks on vaja
vihendada teksti andmete variatiivsust, siis jirgmised sammud aitavad seda teha: 3)
lemmatiseerimine (lemmatize), 4) stoppsonade eraldamine (romove Stop Words).

Eeltootluse protsessi tulemuse néidis on esitatud Joonisel 34.

[1 lause]l: I hope to start earning extra money strictly in my specialty even before I
finish my studies.

[korpuse osa]:"rus f session yes.l :

I hope to start earning extra money strictly in my specialty even before I finish my
studies"

[tokanize]: "I"™ "hope" "to" "start" "earning" "extra" "money" "strictly" "in" "my"
"specialty" "even" "before™ "I" "finish" "my" "studies" [17 soénal]

[lemmatize]: "earning" -> "earn"; "studies" -> "study"

[stop words remove]: "hope" "start" "earn" "extra" "money" "strictly" "specialty"
"even" "finish" "study" [10 sodna]

Joonis 34. Essee teksti eeltootluse protsessi ndide.

Tekstidest moodustatud korpus sisaldab 67 dokumenti ja parast numbrite, stoppsdnade
eemaldamist ja lemmatiseerimist oli esseede sOnade koguarv 9968, unikaalsete sonade

arv 1718. Iga essee sonade koguarv on vahemikus 20 kuni 314 keskmisega 141 ja

19 https://deep-translator.readthedocs.io/en/latest/
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standardhilbega 96. Kordumatute sdnade arv igas essees oli 18 kuni 183 keskmisega

104 ja standardhdlbega 33.

S6nade arvud, unikaalsed sonad ja sagedasemad sonad leiti termin-dokument
maatriksite abil, olulisemad sonad maérati tf-idf (termini sagedus - dokumendi
poordsagedus) tehnikaga. Koige sagedasemad ja tf-idf-i olulisemad sonad iilidpilaste
esseedes teemal “Minu nidgemus tulevasest erialasest toost” on kujutatud Joonisel 35

sonapilvedena.

good syste
like ;
work field gymnasium
futurecan degreeheat
technology
specialty software
(@) (b)

Joonis 35. (a) kdige sagedamate ja (b) tf-idf olulisemate sdnapilvid.

Edaspidi ennustusmudelites kasutamiseks oli loodud jargmised arvulised tunnused:

Keele leksikaalne rikkus (ingl lexical diversity) - arvutab leksikaalset mitmekesisust,
tuginedes unikaalsete sonade arvule ja dokumendi pikkusele. See on kasulik esinejate
voi kirjanike keeleoskuse vO1i dokumentides véljendatud ideede keerukuse
analiitisimiseks. Teksti leksikaalse mitmekesisuse arvutamiseks kasutatakse erinevaid
mdddikuid, selles t66s oli valitud Uberi indeks™, mis arvutatakse valemi 3 jargi:

2
= (g ys 3)
logN—-logV

N — sonade koguarv (ingl tokens), V — unikaalsete sdnade arv (ingl types). Mida suurem

on U, seda rikkamaks voib pidada teksti autori sonavara.

Uberi indeks oli valitud, sest see on suhteliselt soltumatu teksti pikkusest [37] ja
moddetakse sarnases skaalas koos teiste loodud teksti iseloomustavate arvuliste
tunnustega. Uberi index on Maasi indeksi poordvaartus, viimane ei soltu ka kirjaliketest

Zanritest [38].

Teksti moistetavus ehk loetavus (ingl readability) — kuivord tekst on keeruline

lugejale. See on kasulik ega dppeteksti mdistetavuse taseme madramiseks, kuid esseede

11 Calculate lexical diversity, Quanteda, http://quanteda.io/reference/textstat_lexdiv.html
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uuringutes. Kuna hea essee tunnus on ,,sOnastus on selge ja ladus ning seda on kerge

“12iis on kasulik ka arvutada teksti mdistetavust, mis seostub eeskitt teema

lugeda
selgekstegemisega, sobivate ndidete valikuga, sdnavara konkreetsusega, aga soltub ka
lugeja teadmistest ja arusaamisvoimest [39]. Siin kasutati Flesch-Kincaid Grade Level

[40] arvutusvalemit (4):

unikaalsete sonade arv tekstis silpide arv
0.39 +11.8 P

kokku lausete arv "~ unikaalsete sénade arv tekstis

— 15.59 4)

Valemi tulemusena on USA haridussiisteemi jargi teksti mdistmiseks vajalik haridustase
(vt Tabel 12).

Tabel 12. Teksti loetavuse taseme vastavus USA haridustasemele [41].

Flesch- Haridustase Selgitus Keskm. | Silpide
Kincaid sonade arv 100
Grade Level arv sonades
lauses
[5; 6) US 5.klass véga lihtne 8 123
[6;7) US 6. klass lihtne 11 131
[7;8) US 7. klass pris lihtne 14 139
[8;10) US 8.-9 klassid standardne 17 147
[10; 12) US 10.-12. klassid, | tpris keeruline 21 155
giimnaasium

[13; 16) US kolledz keeruline 25 167
[16;...) US kolledzi I6petaja | vdga keeruline 29 192

Nt essee teksti mdistetavus 7.2 vastab 7-nda klaasi tasemele. 7-nda klassi tasemele
teksti moistetavus tdhendab tihti suure hulka lihi sdnade ja lausete kasutamist [42].
Antud hinnangu valemi esimene liidetav soltub sonade ja lausete pikkusest, selle tottu

lihilausete ihendus v&i pdimlausete osemasolu suurendab essee mdistetavuse tase.
Jargmised karakteristikud arvutati originaalkeeles esseedel.

Teksti vesi — ,,vesise” nditaja (Valem 5), stoppsonade protsent kontekstis.

stoppsonade arv

vesi = -100% (5)

unikaalsete sbnade arv

12 Kirjalike iilidpilastoode struktuur ja vormistamine Tallinna Tervishoiu Kdrgkoolis,lk.4
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Teksti ,ramps“ — kdige sagedamini esinevate sonade arvu ja teksti sonade koguarvu
suhe (Valem 6), mis peegeldab otsingu marksonade (vt Joonis 36) arvu tekstis. Mida
rohkem marksdnu tekstis, seda suurem on selle ,rampsus“. Marksonadeks loetakse

selles t00s esseede koige sagedamaid ja essee pealkirja sisaldavaid sonu (erinevates

vormides).
keyWo}"ds <- c("™it","telemaatika",
"tulevik"™,"tuleviku","tulevikus",
"aruka","iot","eriala", "slisteemide",
"too","kindlasti", "arukad","arukat",
"slsteemi","slsteem","slsteemid","ut",
"Tenematuka","byayumn", "oyayuee", "oyayuume", "yMmHole",
"yMHbIR" , "yMHOE" , "yMHasa", "cucTtemb", "cuctema”, "not",
"pabota", "paboty", "paboTh", "b6yaywem", "o4yeHb")
Joonis 36. Essee mirksonade loetelu raimpsuse valemi jaoks.
. marksonade koguarv
rampsus = - 100% (6)

ilma stoppsonadeta unikaalsete sonade arv

Plagiaat — vodra teose voi selle osade avaldamine ilma autorile viitamiseta. Iga essee

plagiaadi protsent oli kontrollitud Moodle siisteemisse lisatud Urkund laienduse kaudu.
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Lisa 5: Kiisitluse kiisimused

Uldandmed
1. Ees- ja perekonnanimi. Nominaalne tunnus. Tekstkast.
2. Siinniaeg. Diskreetne tunnus. Valik kalendrist.
3. Elukoht. Nominaalne tunnus. Uks valik 17 véirtusest: {Eesti maakonnad; Muu}.
4. Kui palju aega keskmiselt kulub Teil kolledZi joudmiseks? Nominaalne tunnus.

Eriala

6.

10.
11.

Uks valik 5 klassist: {alla 15 min; 15-30 min; 30 min - 1 tundi; 1 - 2 tundi; iile 2
tundi}.
Hinnake oma keelteoskust (1 — ei oska iildse, 5 — oskan suurepéraselt) Palutakse

hinnata 5.1 eesti, 5.2 vene, 5.3 inglise keeled.

Hinnake oma informeeritust Telemaatika ja arukate siisteemide eriala kohta (1 -
el ole iildse teadlik sellest erialast, 5 - viga teadlik sellest erialast).

Millega on telemaatika seotud? Hinnake iga punkti (1 — iildse ei ole seotud, 5 —
on viga seotud). Pakutakse hinnata 8 punkti (Televisioon, Meedia, Andmete
analiiiis, Programmeerimine, Nutimaja, Masindpe, Andmeedastus, Andur).
Millised Oppeained on eriala Telemaatika ja arukad siisteemid Oppekavas?
Mitmene valik. Pakutaks valida mis tahes punkti 7 variandist
{Telekommunikatsiooni alused, Raadiotehnika / elektroonika alused,
Andmeanaliitis, Programmeerimine, Arukad siisteemid, Andmeteadus ja
masindpe, Digitaalne meedia}.

Millise valdkonna Oppeained Teid kdige rohkem huvitavad? Mitmene valik
{Tootmise automatiseeritud siisteemid, Arukad silisteemid, Programmeerimine,
3D modelleerimine, Andmeteadus, Side ja kiiberturvalisus}.

Millise oppevormi valite? Binaarne tunnus: {padevadpe; sessioondpe}.

Kas Teil on lopetatud vai 1dpetamata haridus erialal Telemaatika ja arukad
siisteemid vdi sellele ldhedasel erialal? Nominaalne tunnus. Uks valik: {Puudub;

Lopetamata kutse- vOi1 keskeriharidus; Lopetamata korgharidus voi
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rakenduskorgharidus; Lopetatud kutse- v0i  keskeriharidus; Lopetatud
korgharidus voi rakenduskorgharidus}.

12. Tépsustage l0petatud / IOpetamata hariduse eriala. Nominaalne tunnus.
Unikaalne tekst.

13. Kas Telemaatika ja arukate siisteemide eriala on teie esimene valik
edasidppimiseks? Binaarne tunnus: {jah; ei}.

14. Kas teil on tookogemusi telemaatika erialal voi sellele ldhedasel erialal?
Binaarne tunnus: {jah; ei}.

15. Kui vastasite ,,jah®, siis tdpsustage, mitu aastat. Nominaaltunnus. Unikaalne
tekst. Kui pole tdiendatus, siis 0.

16. Hinnake oma eelteadmisi, mis on vajalikud edasiseks Gppimiseks (1 - vajalikud
eclteadmised puuduvad tdielikult, 5 - suurepdrased eelteadmised) 16.1
matemaatika, 16.2 fliisika, 16.3 programmeerimine, 16.4 inglise keel, 16.5
praktiline kogemus IT valdkonnas, 16.6 automaatika, 16.7 praktiline kogemus
automatiseerimise valdkonnas.

17. Hinnake oma valmisolekut ainete iseseisvaks dppimiseks (1 - pole {ildse valmis,
5 - tdiesti valmis).

18. Mitu tundi pievas olete valmis dppimisele pithendama? Jirjestatud tunnus. Uks
valik {0 — 2; 2-4: 4-6: >6}.

19. Kui palju Teie arvates aitab kolledzidiplom soovitud to6koha saamisel? (1 - ei
aita lildse, 5 - aitab palju).

20. Kas Teie pere / 1dhedased toetavad Teie otsust jatkata opinguid kolledzis? (1 - ei
toeta iildse, 5 - toetab viga).

21. Kui suur on Teie ootus, et kolledzis dppimine annab palju juurde Teie arengule
valitud oppevaldkonnas? (1- ei oota, et annab palju juurde, 5 - ootan, et annab

vaga palju juurde) .

Isiklikud omadused

22. Hinnake oma kallakut jargmiste teaduste poole (1 - iildse mitte, 5 - viga tugev)
22.1 Humanitaarteadused 22.2 Reaalteadused

23. Kas teile meeldib to6tada meeskonnas? (1 — ei meeldi tildse, 5 — vidga meeldib)

24. Millist rolli eelistaksite meeskonnatdds? Nominaaltunnus. Uks valik: {liider;

tditja; vaatleja}.
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25.

26.

27.

28.

29.
30.

31.

Mida te eelistaksite raskuste tekkimisel? Nominaaltunnus. Uks valik:
{Iseseisvalt hakkama saada; Kiisida abi sdprade, sugulaste, tuttavate kéest;
Poorduda spetsialistide poole; Ootan, et olukord ise laheneb}.

Tavaliselt Te kaldute ennast? Nominaaltunnus. Uks valik: {alahindama;
objektiivselt hindama; tilehindama}.

Kui tihtis on Teile isiklik suhtlemine imbritsevate inimestega? (1 — pole iildse
téhtis, 5 — véga tihtis)

Kui téhtis on Teile suhtlemine sotsiaalvorkudes? (1 — pole iildse tihtis, 5 — viga
téhtis)

Teie peamine hobi/ huviala. Nominaaltunnus. Unikaalne tekst.

Kas olete osalenud selle hobiga/huvialaga seotud voistlustel/ tiritustel? Binaarne
tunnus: {jah/ ei}.

Kommentaarid. Unikaalne tekst.

Tunnuse nimetuse kujundamine

Edaspidi andmestiku D kiisimuste vastusevariantidele oli antud lihinimesid. Naiteks,

viiendal kiisimusel

Hinnake oma keelteoskust (1 — ei oska iildse, 5 — oskan suurepdraselt).
Palutakse hinnata 5.1 eesti, 5.2 vene, 5.3 inglise keeled

on kolm vastust K5_est, K5_ru ja K5_en.
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Lisa 6: Kiisitluse eeltootluse kood

Siin on esitatud kiisitluse eeltdootluse koodi osa.

temp <- ict
# Tunnuste eemaldamine

temp <- temp[,-c(1,4,5,54)]

newNames <- c("Aeg","AeglL","kys_keel",

"Nimi","S_aeg", "Maakond", "Aeg_kol1","Emakeel","K5_est","K5_eng", "K5_ru","K6",
"K7_Tv","K7_Meed","K7_An","K7_Prog","K7_Nuti"™, "K7_ML",

"K7_Side","K7_Andu","K8_opTu", "K9_huva","vorm","K11l_eelH",
"K12_eeIN","K13_vNr","K14_TooK", "K15_K14",

"Kl6_mat","K1l6_fys","Kl6_prog","K16_eng", "K16_IT","K16_aut", " "K16_pkav",
"K17_olva","K18_opet", "K19_maine",
"K20_toet","K21_ootus","K22_Huma","K22_Reaal","K23_mskd","K24_rol11","K25_rask","K26_ens
h","K27_suht™, "K28_sotVv", "K29_hobi", "K30_hobiTug")

colnames (temp) <- newNames

#29

temp$K29_hobi <- ifelse(is.na(temp$k29_hobi),"-",temp$K29_hobi)
temp$K29_hobi <- as.factor(as.character (tempik29_hobi))

#8

temp$Keel <- ifelse(tempiKeel=="pycckun","vene", tempiKkeel)
Tevels(tempSKeel) <- c("ru","est")

tempSKeel <- as.factor(temp$Emakeel)

# 3
unique(tempskys_keel)
#'eesti” "pycckun" "PyccKun"

tempSkys_keel <- as.factor(tempSkys_keel)
lTevels(tempSkys_keel) <- c("eesti",'vene","vene")

# Loodud tulbad

#aeg

vast_min <- temp$Aeg

tempSAeg <- as.numeric(format(vast_min,"%m"))
tempSAeg <- ifelse(templAeg<6, " kevad","suvi™)
tempSAeg <- as.factor(tempSAeg)

#vastamise pikkus

tempSAeglL <- temp$AeglL-vast_min

tempSAeglL <- round(as.double(tempSAeglL),1)
#vanus

temp$vanus <- floor(age_calc(as.Date(temp$S_aeg), units = "years'))
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Lisa 7: Kiisimuste esmaanaliiiis

See lisa sisaldab 1-5 skaalaga kiisimuste kirjeldavat analiiiisi.

—— Variable type: AUMSric ——
# B tibble: 22 x 11

skim variable n missing complete rats mean =d 0 p25 p50 p75 pl00 hist

* <chr> <int> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <chr>

1 BE5 est 0 1 3.87 0.956 1 3 4 5 s _milm

2 E5_sng 0 1 3.52 0.867 1 3 4 4 5 Al

3 KE5_ru 0 1 4.24 1.35 1 4 5 5 5 | ]

4 Ko 0 1 3.51 0.814 Z 3 4 4 5 i W
5 BT _Tv 0 1 2.54 1.23 1 2 2 3 S
& E7_Meed 0 1 2.%2 1.23 1 2 3 4 5 el
7 K7_&n 0 1 4.38 0.833 2 4 5 5 R |

8 K7_Prog 0 1 4.6% 0.667 1 5 5 5 5 |

g K7_Nuti 0 1 4.54 0.854 1 4 5 5 5 =
10 R7_ML 0 1 4.10 1.09 1 4 4 5 5 _ Al
11 ®7 sSide 0 1 4.72 0.564 2 5 5 5 5 =
12 E7_Endu 0 1 4.10 1.07 1 3 4 5 5 il
13 F16 mat 0 1 3.57 0.940 1 3 3 4 5 e
14 R1é_fys 0 1 3.25 0.957 1 3 3 4 5wl
15 E1é prog 0 1 3.01 1.20 1 2 3 4 5
16 Flé_eng 0 1 3.80 0.932 1 3 4 4 5 _ milm
17 E16_IT 0 1 2.70 1. 1 2 3 4 B e
18 K16_aut 0 1 2.40 1. 1 1 Z 3 5 .
19 K16 pkav 0 12 1. 1 1 2 3 S He——
20 R17_ol 0 1 4.56 0.583 3 4 5 5 5 m B
21 0 1 4.49 0.605 3 4 5 5 5 | N |
2z 0 1 4. 0.57% 3 5 5 5 5 -l
Z23 0 1 4.78 0.420 4 5 5 5 5 o ||
z4 0 1 3. 1. 1 3 3 4 5 il
25 0 1 3.94 0.817 2 3 4 5 5 m B
26 0 1 4.210 & Z 4 4 5 5 = HH
27 0 1 4.17 0.843 1 4 4 5 . |
28 0 1 3.45 1. 1 3 3 4 p—
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Lisa 8: Programmeerimiskeele R paketi car VIF() funktsioon

o {r?
Tibrary(car)
ggFS3method("vif”, "default™)

function (mod, ...)

if (any(is.na(coef(mod))))
stop("there are aliased coefficients in the model™)
v <- vcov(mod)
assign <- attr(model.matrix(mod), "assign")
if (names (coefficients (mod)[1]) == "(Intercept)") {
v <- v[-1, -1]
assign <- assign[-1]
}
else warning("No intercept: vifs may not be sensible.')
terms <- labels(terms(mod))
n.terms <- length(terms)
if (n.terms < 2)
stop("model contains fewer than 2 terms")
R <- cov2cor(v)
detR <- det(R)
result <- matrix(0, n.terms, 3)
rownames (result) <- terms
colnames (result) <- c("GVIF", "Df", "GVIFA(L/(2*Df))'™)
for (term in 1l:n.terms) {

subs <- which(assign == term)
result[term, 1] <- det(as.matrix(R[subs, subs])) * det(as.matrix(R[-subs,
-subs]))/detR

result[term, 2] <- length(subs)
}
if (all(result[, 2] = 1))
result <- result[, 1]
else result[, 3] <- result[, 1]A(1/(2 * result[, 2]))
result
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