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EESSONA

Rakenduskorghariduse [0putdé eesmark on valja tédétada ennustusmudelid, mis

vOimaldavad prognoosida Oppivate Opilaste valjalangemise tdendosust tulevikus.

Rakenduskodrghariduse 10putéds kasutan Tallinna Politehnikumi poolt véljastatud

pseudonimiseeritud andmeid.

Usun, et anallils ja masindpe voivad aidata lahendada probleeme ja suurendada mdju

haridussektoris.

Soovin tanada Tallinna Politehnikumi koostd6 eest ning enda juhendajat, Avar Pentelit.



LUHENDITE JA TAHISTE LOETELU

Python - programmeerimiskeel

JSON - (JavaScript Object Notation) — struktueeritud andmeformaat

WEKA - (Waikato Environment for Knowledge Analysis) - masindoppe tarkvarapakett
EHIS - Eesti Hariduse Infoslsteem

ARFF (Attribute-Relation File Format)- tekstipdhine failiformaat

TA - Tallinna PolGtehnikumi "Tarkvaraarendaja” eriala lihendnimetus

IT - Tallinna Politehnikumi “IT- slisteemide spetsialist” eriala llhendnimetus
Naive Bayes (NB) — tdendaosusmudel

Simple Logistics (SL) - lineaarne klassifitseerija

Random Forest (RF) - otsustuspuude masinppe algoritm

C4.5 Decesion tree (J48) - otsustuspuu algoritm C4.5 pdhjal

Sequential Minimal Optimization (SMO) — optimeerimisalgoritm

Discrete - diskreetsed tunnused

Continuous - arvulised tunnused

String - tekstijada, mis sisaldab tahti, numbreid voi muid simboleid.

Nested - pesastatud andmed

Numeric — numbriline andmetitp, mis sisaldab arvulisi vaartusi

Dict objekt — andmestruktuur, mis sisaldab votit ja vaartust

Massiiv — andmete kogum, mis sisaldab mitut elementi jarjestatud jarjestuses



SISSEJUHATUS

Rakenduskorghariduse 16putédé ,IT erialade Opilaste valjalangevuse ennustamine
Tallinna Politehnikumi naitel* eesmark on valja tédétada ennustusmudelid, mis
vOimaldavad prognoosida Oppivate IT erialade Opilaste vadljalangemise tOendosust
tulevikus. Sealhulgas uuritakse, milliste teguritega on valjalangevus seotud. Andmete
pohjal selgub, et Opilaste valjalangevus on 49.32%. Andmed on alates aastast 2017,
aastatest 2017-2018 on 3- aastased Oppekavad, alates 2019 aastast on 4-aastased
Sppekavad. Oppestaatusega ,0pib" on kokku andmestikes 331 Spilast. Katkestanud on
122 dpilast ning 18petanud on 140 dpilast. Uhtlasi on eesmérgiks on mdista noorte

kitsaskohti IT valdkonna Oppes Tallinna Politehnikumis. Té0s analilsin jargmiseid

andmeid:
e Sugu
¢ Vanus

e Nominaalaja I6pp

e FEriala
e EHIS kood
o Opperiihm

o Oppekava kinnitamise kuupéev
e Kaskkirja liik

e Kaskkirja pohjus

e Elukoht

e LOpetatud kooli nimi

e Eelnev haridus

e Pseudontimne ID

o Oppeainete hinded



Andmed on kokku 2 formaadis - JSON formaadis olevad andmed on Opilaste hinded
koos Oppeainetega ning Ulejdanud eelnimetatud 13 liiki andmed saabusid Exceli
formaadis. JSON- formaadis olevaid andmeid toddeldakse Pythonis ning masindppe
tarkvaraks on valitud Weka.

LOputdd esimeses osas antakse Ullevaade varasematest uuringutest ning teistest
sarnastest to0dest ja nende erinevustest ning mittesobivusest. Teises osas antakse
Ulevaade andmete eeltdotiusest, andmetest ning nende formaadist. Kolmandas osas
antakse kasitletakse kasutatavaid tehnoloogiaid ja valideerimisest. Neljandas osas

kirjeldatakse tulemusi.

Votmesonad: andmed, andmet6otlus, algoritm, masindpe, rakenduskdrghariduse

[5putdo.



1. VARASEMAD UURINGUD

Kdesolev peatlikk annab Illhillevaate varasemalt tehtud uuringutest, uuringute

aktuaalsusest ning llevaate kasutatud meetoditest.

2015 viidi Taanis labi uuring, mille eesmargiks oli uurida ja ennustada, miks Opilased ei
omanda soovitud eriala. Selleks analisiti suuremahulist andmekogumit, mis sisaldas
andmeid Opilaste kohta, kes olid Oppinud vahemalt kuus kuud Taani keskkoolis,
eesmargiga ennustada nende valjalangemist jargnevate kolme kuu jooksul. Uuringus
osales kokku 36,299 Opilast, kelle andmed olid nii treeningu kui ka testimise jaoks
modeldud masinOppe mudelitele. Erinevaid masindppe meetodeid katsetades saadi parim
tulemus Random Foresti klassifikaatori abil, mis saavutas tapsuse 93,47% ja kovera alla
0,965. Uuringu tulemused kinnitasid, et masindpet saab kasutada valjalangemise
ennustamiseks haridussektoris, arvestades andmete suurt hulka ja varieeruvust.
Saadud tulemused osutuvad Upriski kindlateks ja tapseteks, mis viitab masinGppe
potentsiaalile hariduse kontekstis, et aidata prognoosida ja ennetada Opilaste

akadeemilisi valjakukkumisi [1].

2019 viidi Nigeerias labi uuring, mille eesmargiks oli ennustada vaéljalangemise
pohjuseid, et nende kohta hoiatusi anda ja vahendada Opilaste akadeemilisi
valjalangejaid. Uuringu tulemused olid suunatud ISpetajate arvu suurendamisele ja
tingimusena oli esitatud vajadus automaatselt téétava mudeli jarele. Antud artiklis
esitati meetod/protseduur, mis kohandub vastavalt mudelile, et valida parim
ennustusalgoritm. Kasutati eksperimentaalseid [dhenemisi, et tuvastada parim algoritm
adaptatiivsete mudelite jaoks, milleks valiti K-Lahima naabri meetod (K-Nearest
Neighbors, KNN). Lisaks katsetati logistilise regressiooni (LR), lineaarse
diskriminantanallusi (LDA), klassifikatsiooni ja regressioonipuude (CART), Gaussi Naive
Bayes (NB) ning toevektorimasinate algoritmi. Andmeanalllsi jaoks kasutati ajaloolisi
andmeid Pohja-Kesk Nigeeria osariigi llikoolist. Uuringus saadud tulemuste pdhjal, mis
hdlmasid tapsuse, tundlikkuse ja F1-skoori anallisi, saadi koigi atribuutide keskmiseks
vaartuseks 0.98, samas kui sisendtunnuste alusel saavutati tapsus 0.90, tundlikkus
0.95 ja F1-skoor 0.92. Need tulemused naitasid, et akadeemiline sooritusvdime on vdga
oluline podhjus, miks inimesed valjalangemise labi Oppesilisteemist vélja langevad.
Valjatéotatud mudel on vdimeline varakult tuvastama neid Opilasi, kellel on suur
kalduvus véljalangemisele, ja annab voimaluse varakult sekkuda, et suurendada

Oppeasutuste IOpetajate arvu [2].
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2021 viidi l1&bi Tallinna Tehnikallikooli Virumaa Kolledzis uuring, mille eesmark on
prognoosida esimese kursuse arvutiteaduse tudengite valjalangemist Tallinna
Tehnikadllikooli Virumaa Kolledzis ning maarata kindlaks tegurid, mis modjutavad
valjalangemise maara. Uuringus kasutati kahte erinevat andmestikku: (1) andmed
TalTechi Oppeinfosisteemist; (2) Virumaa Kolledzis kogutud tudengite ajaloo ja
Opitulemuste andmed. Ennustavate mudelite loomiseks rakendati jargmisi masindppe
algoritme: Naive Bayes, otsustuspuud, logistiline regressioon, tugi-vektormasinad ja
tehisnarvivorgud. Uuringu tulemusena hinnati, kuidas muutuvad valjalangemise
ennustamise tapsused alates tudengite vastuvotust kuni esimese semestri 10puni. Leiti,
et enne immatrikuleerimist kattesaadavate andmete pdhjal oli vdimalik ennustada
véljalangemist 70% tapsusega. Esimese semestri jooksul kogutud andmete kasutamine
tOstis ennustustdpsuse 90%-ni. Lisaks maaratleti tegurid, mis on seotud

valjalangemisega, ja need, mis ei ole [3].

2022 viidi Tallinna Tehnikatlikooli Virumaa Kolledzis labi infotehnoloogia UliGpilaste
varajase valjalangevuse prognoosimise eesmargil masindppe juhtumiuuring. TalTech
Virumaa KolledZzis on aastaid olnud esmakursuslaste seas suur véljalangevus.
Infotehnoloogia Ulidpilaste seas on see umbes 40%. Valjalangevuse vahendamiseks
korraldatakse  korgkooli  vastuvotuprotsessis alates 2019/20  Oppeaastast
Uliopilaskandidaatidega vestlusi ja kdisitlusi, et hinnata Ulidpilaste motivatsiooni ja
valmisolekut Oppida ning tagada eriala sobivus. Véljalangemist mdjutavate tegurite
valjaselgitamiseks analilisime sisseastumisprotsessi kadigus kogutud andmeid ja
rakendame tekstikaevetehnikaid, et anallilisida Ulidpilaste esseesid, mis on tehtud

esimese aasta Oppe 10pus kursuse Sissejuhatus erialasse [4].

2020 viidi 1abi uuring, mille eesmark oli leida olulisemad tegurid, mis modjutavad
riigieksamite 16pptulemust positiivselt ja vastupidi. Eesti gimnaasiumidpilastel on kolm
kohustuslikku riigildpueksamit - matemaatikas, eesti keeles ja voorkeeles. Eelmiste
hinnete ja demograafiliste andmete pohjal Opilase |16pueksamitulemuste
prognoosimiseks kasutasime (hest koolist saadud andmeid. MasinOppepaketti Weka
kasutati ennustavate mudelite koostamiseks ja kdigi testitud atribuutide komplektidega
saime Kklassifitseerimisel tapsuse Ule 80%. Pidevatel mudelitel saime keskmise
absoluutvea 10 lahedale voi alla selle, kui testitulemuste vahemik oli 0-100 punkti.
Enamik meie atribuute olid ainehinded skaalal 1-5 ja seetdttu, kuna me piirasime oma
testimisvalimi ainult Ghe kooliga, andis see huvitava (levaate sellest, kuidas mdned
ained ja opetajad annavad oma panuse Iopptesti tulemustesse. Ja Ullatuslikult selgus,
et mone testitulemuse puhul oli kdige olulisem ennustaja tulemusega negatiivses

korrelatsioonis [5].
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2. METOODIKA

Metoodika peatlikis antakse Ulevaade saadud andmetest, andmete eeltoétlusest ja

andmeanalisi protsessist.

2.1 Andmed

Antud t66s kasutatud andmed esitati JSON- ja Excel-formaadis. Mdlemad formaadid
voimaldavad struktureeritud andmete esitamist ning olid sobilikud edasiseks analiilsiks

ja téotlemiseks.

JSON-formaat on pesastatud ja ei ole sobilik mudelite treenimiseks. Seetdttu tuli muuta
JSON-formaadis esitatud andmed tasaseks ehk (ihe Opilase andmed esitada

Uhemd&dtmelise, mitte pesastatud objektina.

Naide 1 JSON- formaadi andmetes

"KUTSEHINDAMINE

Joonis 2.1 Andmed JSON-formaadis
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Naide 2 JSON-formaadi andmetest:

"SISSEKANNE_L"

"2019-06-10T00:00:002"

“KUTSEHINI

Joonis 2.2 Andmed JSON- formaadis

Naide Exceli formaadi andmetest:

Joonis 2.3 Andmed Excel-i formaadis
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2.2 Andmete eeltootlus

Andmete eeltddtlusel tuli kokku panna andmed erinevatest allikatest -
Ooppeinfoslisteemist ja EHIS-est. Esimeses olid andmed JSON- formaadis failidena, teises

Exceli tabelina.

Mdlemas andmestikus olid sama Opilase andmed identifitseeritavad unikaalse ID-ga.
LOppeesmargiks oli saada kogu andmestik tabeli kujule, kus (ks rida oleks (ihe Opilase

kohta ja veerud Opilast iseloomustavate atribuutide kohta.

Oppeinfosiisteemi JSON-faili formaat oli pesastatud (nested) ja sisaldas eritliibilisi
andmeid, massiive, objekte, numbreid ja stringe. Seetottu sai kirjutatud Pythoni skript,

mis pesastatud andmed tasandas.

Samuti selgus Oppeinfosiisteemi JSON-failide uurimisel, et (he Oppeaine paevikus
saadud hinnete puhul ei ole voimalik luua igast Uksikust hindest unikaalset atribuuti,
kuna puudub info selle kohta, millise konkreetse lilesande eest on see hinne pandud ja
ainus lisainfo on hinde sisestamise daatum. Samuti vdis olla erinevatel Opilastel erinev
arv hindeid samas Oppeaines, mistdttu osutus vajalikuks rakendada andmete
agregatsiooni. Nii arvestati iga Oppeaine keskmine hinne ja loendati puudulikud ja
tegemata t66d ning arvestatud tddd ja neid andmeid kasutati iga Oppeaine progressi

iseloomustavate atribuutidena.

Lopuks saadi list, kus iga Opilase kohta oli (iks lame (vastandina pesastatud) dict objekt,
millest loodi kolm ARFF [6] tllpi faili - (iks, kus on mdlema dppekava Opilaste andmed

koos ja teised kaks erinevate 0ppekavade kohta.

Samuti eemaldati kdik andmed, mis voisid olla otseselt seotud ennustatava vaartusega
- Opilase vadljalangemise vodi I0petamisega. Nii nditeks eemaldati andmetest 10puks
unikaalsed ID-d, kaskkirjade kuupdevad, kaskkirja pohjendused ja muud Opilase

Oppestaatusega seotud andmed, mis olid otseses seos ennustava atribuudiga.
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Joonis 2.4 eesmark on votta tekstifailist sisse loetud ja puhastatud andmed ning imber
korraldada need kasutamiseks struktureeritud sdnastikuna, kus Opilase ID on votmena
ja koik andmed tema kohta on vaartustena.

Muud_andmed funktsioon loeb sisse Exceli faili, kus on Opilaste demograafilised andmed
ja Oppestaatusega seotud andmed. Fail on salvestatud CSV-tilpi, eraldatud failina

(.txt). Kui faili lugemisel tekib viga, tdstetakse vastav erind.

Koik vaartused muudetakse stringideks ja teisendatakse vajalike stringivormingute

(naiteks , ja #NUM! eemaldamine) kaudu.

Saadud andmeid salvestatakse sdnastiku kujul {"6pilase nr 1 id": {"atribuut1": vdéartus,
"atribuut2": vdédrtus, ...}}. Funktsioon loob Opilase ID alusel seotud atribuudid ja
vaartused, lisades vastavalt nendele maaratud tingimustele ja loogikale, ning tagastab

sonastiku.

Lopuks tagastatakse sOnastik, mis sisaldab kdikide Oppijate andmeid ja nendega seotud

atribuutide vaartusi.

muud_andmed() :

try:
with open("6ppijate-andmed 2017-2023.txt", 'r',encoding="ANSI") as f:
kkp = f.read()

temp [9]==" a st valjaa

len(temp)):
vlc]l[i].replace("',", q ).replace('#NUM! ', '21")

if val.isnumeric() len(val) == 2:
val = int(val)

if esv[@] [i]=="Opperiihm":
val = vall-1]
if esv[el[il=="N

tykid=val.split(".")
val=int (tykid[-1])

if val = "":
val =

oplkood] [csv (@] [i]] = val

c=c+1l
return op

Joonis 2.4. Skripti osa, mille eesmark on votta tekstifailist sisse loetud ja puhastatud andmed.
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Joonis 2.5 eesmark on lugeda ja analllsida JSON-andmeid. Read_json funktsioon loeb
JSON-faili ja teisendab selle sisu Pythoni sdnastikuks. Antud funktsioon kasitleb vigu,
mis voivad faililugemise ajal tekkida, faili mitte leidmine vdi kodeerimisprobleemid, ning

tostab valja osa, kui viga tekib.

Flatten_json funktsioon vOtab vastu pesastatud JSON-objekti (mis vdib sisaldada
sonastikke ja loendeid) ning teisendab selle lameks sdnastikuks, kus iga voti esindab
teed pesastatud vaartusele (kasutades punkte kui eraldajaid). Funktsiooni eesmark on

Uhtlasi aidata keerulisi JSON-struktuure muuta lihtsamaks, mis on lihtsamini téédeldav.

Json_to_arff funktsioon kasutab tasandatud andmeid, et genereerida ARFF (Attribute-
Relation File Format) fail. Antud funktsioon tdmbab tasandatud JSON-andmetest vélja
unikaalsed atribuudid, eemaldab spetsiifilised atribuudid, mis ei ole anallilisi jaoks
olulised ("Staatus") ning seejarel kirjutab need atribuudid koos nende vaartustega
ARFF-faili. Funktsioon aitab teisendada struktureeritud JSON-andmed vormingusse, mis

on sobivam analilsiks ja masinGppemudelite jaoks.

f read_json(filename: str) -> dict:
try:
with open(filename, "r", encoding="UTF-8") as
loads(f.read())

filename} faili,

items = []
if isinstance(nested_json, dict):
for k, v in nested_json.items():
new_key = f"{parent_key}{sep}{k}" if parent_key else k
items.extend(flatten_json(v, new_key, sep=sep).items())
Lif isinstance(nested_json, list):
for i, item in enumerate(nested_json):
new_key = f"{parent_key}[{i}]"
items.extend(flatten_json(item, new_key, sep=sep).items())

items.append((parent_key, nested_json))
return dict(items)

json_to_arff(json_data, relation_name='dataset', output_file='output.arff'):

K SON faili ARFF failiks.

flattened_data = [flatten_json(record) for record in json_datal

attributes = sorted(set(k for record in flattened_data for k in record.keys

attributes. remove('Staatus")

attributes.
attributes.
attributes.
attributes.

Joonis 2.5 . Skripti osa, mille eesmark on teisendada JSON- andmeid.
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Joonis 2.6 eesmark on teisendada andmed ARFF-failiks, mida saab kasutada masindppe
platvormil Weka. Vaja on eemaldada (leliigsed atribuudid: Opilase ID-d ("id" ja
"Pseudoniiimne ID") eemaldatakse, kuna need pole anallisi jaoks olulised. Lisaks on
vaja maadrata sihtmuutuja, sest ennustatav atribuut "Staatus" lisatakse nimekirja

viimaseks, sest see on anallilisi eesmark.

Seejarel genereeritakse ARFF-fail. Faili algusesse kirjutatakse andmestiku nimi ja
atribuutide nimed ning tilbid. Numbrilistele, tekstilistele ja kategoorilistele andmetele
maaratakse automaatselt sobiv tilp. Andmete sektsiooni kirjutatakse iga rida vastavalt
atribuutide vaartustele. Vaja on kasitleda ka puuduvaid vaartusi. Kui vaartus puudub,

margitakse see kisimargiga ,?".

Lopuks luuakse valmis ARFF-fail, mida saab kasutada masindppe mudelite treenimiseks

ja testimiseks.

attributes.remove("id"
attributes. remove('

attributes.append("S

with open(output_file, 'w', encoding="ANSI") as
f.write(f"@relation {relation_name}\n\n")
for attr in attributes:

tyyp = atr_tyyp(attr,flattened_data)
f.write(f"@attribute '{attr}' {tyyp}\n")

f.write("\n@data\n")
for record in flattened_data:

row =[str_v_num(record.get(attr, '?')) for attr in attributes]
f.write(f"{','.join(row)}\n")

f atr_tyyp(atr, data):

h S
for ob in data:
if atr in ob:
if(type(oblatr]) i:
tyyp="n
elif(type(ob[atr]) i
h.add(ob[atr])
if(len(h)>0):
sep=", "
tyyp = "{"+sep.join(h)+"}"
return tyyp

Joonis 2.6. Skripti osa, mille eesmark on teisendada andmed ARFF- failiks
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Joonis 2.7 eesmark on teisendad Opilase pdevikuandmed ja demograafilised andmed
Uheks koondatud ja lihtsustatud andmeobjektiks. Selle eesmark on luua tasandatud
(lamendatud) andmestikku, mis sisaldab paeviku pdhjal arvutatud andmeid ning lisada

neile eraldi failist parit demograafilised ja staatusega seotud andmed.

Kui Opilasel on pdevikus erinev arv hindeid ja teisi seotud andmeid, siis koondatakse
need naiteks keskmisteks hinneteks ja loetakse kokku puudulike voi tegemata toode
arv. Lisaks sellele lisatakse demograafilised andmed, nagu vanus, sugu ja 0ppija staatus

(nt kas I6petanud, eksmatrikuleeritud voi valjaarvatud).

Kood kontrollib esmalt, kas vastava Opilase ID on demograafilistes andmetes olemas.
Kui ID-d ei leita, siis tagastatakse tiihi objekt. Kui andmed on olemas, kogutakse
paevikust vajalikke naitajaid (nt puudumiste ja hilinemiste arv, puudumiste protsent) ja

Uhendatakse need demograafiliste andmetega.

vi='#NUM! ' :

yks_dict(ob):

datud dict dpilase andmetega véi tihi ct, kui vastavat demograafilist andmestikku ei

mandmed = muud_andmed ()

student_id = ob.get("id")
if student_id not mandmed :
return {}

temp_p = {
key: ob.get(key) for ke
L tus", B eas
sonAbsenc ' =inglLat nalEntr

nAb

Joonis 2.7. Skripti osa, mille eesmark on teisendada dpilase pdevikuandmed ja demograafilised
andmed koondatud ja lihtsustatud andmeobjektiks.
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Joonis 2.8 tootleb Opilaste paevikuandmed ja demograafilise teabe masindppeks
sobivasse vormingusse, salvestades tulemused ARFF-failidena. Kood anallilisib iga

Opilase paevikuandmeid nii:
e Keskmine hinne (kui hindeid on).
e Arvestatud t6dde arv.
e Mittearvestatud to6de arv.
o Kokku esitatud tédéde arv.

Iga naitaja seostatakse konkreetse Oppeaine nimega, naiteks

,Matemaatika_keskmine_hinne”.

Paevikute pdhjal toodeldud andmed lGhendatakse eraldi failist saadud demograafiliste
andmetega, mis sisaldavad naiteks Opilase staatust (kas Iopetatud, katkestatud) ja muid

isikuandmeid. Kui demograafilisi andmeid pole, jéetakse Opilase rida valja.

Funktsioon loeb etteantud JSON-failidest Opilaste andmed, teisendab need lamedaks
vormiks (kus kdik pesastatud andmed on lihtsamini kasutatavas tabelivormis) ja
salvestab need ARFF-formaadis faili. To6deldakse erinevate mustrite jargi sorteeritud
JSON-faile, naiteks Uldised failid, IT eriala failid ja TA eriala failid ning igatks

salvestatakse eraldi ARFF-faili.

Kood genereerib kolm ARFF-faili: output.arff, IT-output.arff ja TA-output.arff. Need
sisaldavad lamedaks tehtud andmeid Opilaste kohta, (hendades péaeviku- ja

demograafilised andmed.
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for result in ob.get("resultCol
journal_result = result.get
if isinstance(journal_result, ¢
temp_p[“journal_id"] = journal_result.get("id", "")
p_nimi i
hinne_sum = hinne_count = kokku_k = hinne_a = hinne_x = @

for sk in journal_result.get( lts", [1):

p_nimi = sk["journal"][ "].replace(",", "")

grade_code = sk[" de"].split("_")
kokku_k += 1
if grade_code[1l] == "A":
hinne_a += 1
elif grade_code[1] {"MA",
hinne_x += 1
else:
hinne_sum += int(grade_code[1])
hinne_count += 1

kmine_hinne"] = hinne_sum / hinne_count if hinne_count else @

return {xxtemp_p, *«mandmed [student_id]}

arff_faili_loomine(json_allikas, rel, arff_output_fail)
uus_json=[]
for f_name in glob(json_allikas):
nested_json = read_json(filename=f_name)
for obj in nested_json:
if("id" yks_dict(obj)):
uus_json.append(yks_dict(obj))

json_to_arff(uus_json, relation_name=rel, output_file=arff_output_fail)
arff_faili_loomine(

arff_faili_loomine(
arff_faili_loomine(

Joonis 2.8. Skripti osa, mille eesmérk on toddelda dpilaste pdevikuandmeid ja Ghendab
demograafilise teabe masindppeks sobivasse vormingusse.

Atribuutide arvud on jargmised:

e IT-TA: 954
e IT: 630
e TA: 598

2.3 Masinope

Antud peatiikis kirjeldatakse Idhemalt masindpet, t66s kasutatud masindppe algoritme,

mille abil ennustati I6plikusse valimisse jaanud andmeid.

MasinOpe (machine learning) on tehnoloogia, mis pdhineb andmete analldsil ja kasutab
erinevaid algoritme, et luua matemaatilisi mudeleid ning teha ennustusi. Prognooside

kvaliteet sOltub suuresti andmete hulgast - mida rohkem andmeid, seda tdpsemad
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mudelid saab luua. Selle termini vottis esimesena kasutusele Arthur Samuel 1959.
aastal. MasinOpe on osa tehisintellekti (artificial intelligence) valdkonnast, mis
keskendub algoritmide loomisele, voimaldades arvutitel Oppida andmete ja varasemate

kogemuste pdhjal iseseisvalt jareldusi tegema [7].

MasinOppes liigitatakse tunnused peamiselt kahte tilpi: diskreetsed tunnused
(discrete), mis on tekstipOhised ja kuuluvad piiratud vaartuste hulka, ning pidevad
tunnused (continuous), mis on arvulised ja vdivad votta mis tahes vaartusi teatud
vahemikus. Lisaks vOib tunnuseid kasitleda ka binaarsetena, mis tahistavad kahte
voimalikku olekut, naiteks "dige" voi "vale" (0 voi 1) voi "kuulub klassi" voi "ei kuulu
klassi" [8].

Antud tdd6s on valjalangevust ennustavate mudelite treenimiseks ja testimiseks kasutati
masindppe programmi nimega Weka [9]. Programm sisaldab masindppe algoritmide
kogumit, mis on loodud spetsiaalselt andmekaevandamise Ulesannete taditmiseks.
Weka programmis on vdimalik eeltéédeldud andmeid muuta, kasutades algoritme ja
saada treenitud andmete baasil mudeleid, mis ennustavad Opilase véljalangevust.
Esimeseks sammuks on vaja valida preprocess-is eeltdédeldud andmete fail. Vaikimis
eeldatakse ARFF- formaadis faili, aga sobib ka csv. ning mitmed muud formaadid.
Seejarel on voimalik naha, kui palju on andmestikus atribuute ja isendeid. Edasi saab
liikkuda Classify vaheaknasse, kus saab erinevate algoritmide abil hakata

ennustusmudelit treenima ja loodud mudelite tapsust testima.

2.4 Kasutatud masinoppe meetodid

Antud alapeatlikis on tutvustatud neid masindppe algoritme, mida antud t6o6s
valjalangevuse ennustamise mudelite treenimiseks kasutati. Algoritmide valik pdhineb

autori Opi- ja katsetuskogemusest.

C4.5 decision tree (J48) on algoritm, mida kasutatakse otsustuspuu loomiseks.
Klassifitseerimiseks saab kasutada C4.5 mgenereeritud otsustuspuid ja seetdttu
nimetatakse C4.5 sageli statistiliseks klassifikaatoriks. C4.5 valib puu igas sdlmes
andmete atribuudi, mis kdige tdohusamalt jagab selle valimikomplekti (hes vdi teises
klassis rikastatud alamhulkadeks. Jagamiskriteeriumiks on  normaliseeritud
infovoimendus. Otsuse tegemiseks valitakse atribuut, millel on suurim normaliseeritud
teabevdimendus. Seejarel kordub C4.5 algoritm partitsioonidega alamloendites [10]
[11].
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Random forest on masinOppe meetod, mis toimib mitme otsustuspdhise mudeli
(otsustuspuu) kombineerimise pohimottel. Koolitusfaasis luuakse iga otsustuspuu
juhuslikult valitud andme- ja tunnuste alamhulkade pohjal. Selline juhuslikkus
suurendab puude vahelist varieeruvust, vahendades (ledppimise ohtu ning parandades
mudeli Gldist prognoosimisvdimet. Juhuslike metsade peamine tugevus seisneb nende
vOoimes  kasitleda  keerukaid andmeid ja  andmestikus leiduvat  mira.
Klassifitseerimislilesannetes maaratakse 10plik ennustus puude haaletuse pdhjal, kus

enim haali saanud klass valitakse [6pptulemuseks [12].

Gaussian tuudpi Naive Bayes on meetod, kus arvestatakse pidevaid atribuute ja
andmefunktsioonid jargivad kogu andmestiku Gaussi jaotust. Gaussian Naive Bayes on
teatud tllpi klassifitseerimisalgoritm, mis tdotab pidevatel normaalselt jaotatud

funktsioonidel, mis pdhineb Naive Bayesi algoritmil [13].

Simple Logistics on (ks enim kasutatud masindppe algoritme binaarseks
klassifitseerimiseks. See on masindppe algoritm, mis rakendab logistilist regressiooni
kuid sisaldab optimeerimisi ja taiustusi, mis muudavad selle hasti sobivaks
andmekaevandamise ja klassifitseerimise U(lesannete jaoks. Naiteks vdib Simple
Logistics sisaldada funktsioone, nagu tunnuste automaatne valik, et parandada mudeli
Gldistust [14].

Sequential Minimal Optimization (SMO) on algoritm, mida kasutatakse tugivektorite
masinate (SVM, Support Vector Machines) efektiivseks treenimiseks. See on eriti oluline
suurte andmekogumite ja keerukate klassifitseerimisprobleemide korral, kuna SMO
vahendab arvutuslikku keerukust. SMO lahendab SVM-i jaoks kvadraatse
optimeerimisprobleemi, mis on tavaliselt keeruline ja ressursimahukas. Selle asemel, et
lahendada suur optimeerimisprobleem korraga, jagab SMO selle vaiksemateks osadeks
[15].
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2.5 Tulemuste valideerimine

Tulemuste testimiseks on valitud 10-kordne ristvalideerimine.

Ristvalideerimine (Cross-Validation) on meetod mida kasutatakse algoritmide mudelite
hindamiseks ja valideerimiseks. See aitab valtida algoritmi ala- voi lUletreenimist. Antud
t66s maarasin ristsobivuse vaartuseks 10, mis omakorda jagas andmed kiimneks osaks.
Ristsobivus on hea meetod ainult siis kui tegemist on vaikest sorti andmekogudega.
Suurte puhul viib see nduda palju aega ja tulemused ei pruugi tulla tdpsed. Protsess
toimib nii, et andmed jagatakse X vordseks osaks (X on maaratud osade ehk foldide
arv), seejarel treenitakse mudelit Ghe osaga ja teise osaga testitakse. Antud protsess
korratakse tapselt nii palju kui on maaratud X ja iga kord valitakse tdiesti erinevad osad
treenimiseks ja testimiseks. LOpus arvutatakse saadud tulemuste baasil keskmised ja

selle baasil saab teada alogritmi mudeli tapsust [16].
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3. TULEMUSED

Antud peatlikis antakse llevaade Tallinna Politehnikumi IT Opilaste véljalangevuse
ennustamise tulemustest. Tulemused esitatakse loetletud masindppe algoritmide

rakendamisel loodud mudelite 10-kordse ristvalideerimise keskmiste tulemustena.

3.1 Ennustamise tapsused

Ennustamisel kasutasin masindppe algoritme, mille tulemused on valja toodud

alljargnevates tabelites jargmiste lihenditena:
e NV - Naive Bayes
e RF - Random Forest
e SL - Simple Logistics
e 148 - Decesion tree J48
e SMO - Sequential Minimal Optimization

Klassifitseerimise tulemuste vordluseks on tabelis 5 masindppe algoritmi — Naive Bayes
(NB), Simple Logistic (SL), Random Forest (RF), Sequential Minimal Optimization (SMO)

ja J48 ennustustulemused.

Need tulemused on viélja toodud F1-skooridena, mis modddavad klassifitseerimise
tdpsuse ja leitavuse tasakaalu. Lisaks on igale algoritmile arvutatud ka F1-skooride
kaalutud keskmine, et anda llevaade mudelite joudlusest, arvestades klasside jaotust.
F1-skoor on mdoodik, mis Uhendab tdpsuse (kui palju ennustatud positiivsetest
vastustest on Oiged) ja maaratavuse (kui palju tegelikke positiivseid vastuseid suudeti
Oigesti leida). Tapsus (precision) - kui palju ennustatud positiivsetest juhtumitest on
O0iged ning maaratavus (recall) - kui palju tegelikest positiivsetest juhtumitest suudeti

Oigesti tuvastada [17].
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3.2 F1l-skooride analiiiis masinoppe algoritmide poolt

Iopetanute ja katkestanute klassifitseerimisel

Tabelist (1) ilmneb, et Idpetanute klassis saavutavad algoritmid jarjepidevalt kérgemaid
Fl-skoore vorreldes katkestanute klassiga. See Vviitab tasakaalustamatusele
andmestikus, kus katkestanute klass voib olla vahem varieeruv. IT andmestik annab

Uldiselt paremaid tulemusi vorreldes TA andmestikuga.

IT ja TA andmestike ihendamine toob esile ennustustdapsuse langust, eriti RF ja J48
algoritmide puhul. Kaalutud keskmised F1l-skoorid naitavad, et SMO ja NB algoritmid
paistavad silma oma stabiilsuse poolest, pakkudes héid tulemusi nii I6petanute kui

katkestanute klassi ennustamisel.

SMO ja NB on parimad kandidaadid antud klassifitseerimistilesande lahendamiseks,
naidates I6petanute kui katkestanute klassis haid tulemusi. RF algoritmi madalamad F1-
skoorid ja ebastabiilsem joudlus viitavad, et see algoritm ei pruugi antud andmestikus
sobida. Tabeli pdhjal saab teha esialgse jarelduse, et SMO ja NB algoritmide

optimeerimine voiks viia veelgi paremate tulemusteni.

Tabel 1. Klassifitseerimise tulemused F-skoori jargi

Andmaestik Klass NB SL RF SMO J48
Lopetanud 0.912 0.884 0.865 0.901 0.879
- Katkestanud 0.899 0.868 0.796 0.880 0.840
Kaalutud
0.906 0.877 0.835 0.891 0.860
keskmine
Lopetanud 0.892 0.897 0.852 0.897 0.886
A Katkestanud 0.860 0.851 0.883 0.851 0.849
Kaalutud
0.878 0.877 0.868 0.877 0.870
keskmine
Lopetanud 0.898 0.868 0.837 0.896 0.828
Katkestanud 0.878 0.817 0.769 0.861 0.740
IT jaTA
Kaalutud
0.889 0.845 0.806 0.880 0.788
keskmine
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3.3 Eksimismaatriksid

Tabel 2 esitab eksimismaatriksi TA andmestiku jaoks, kus A tahistab katkestanud opilasi

ja B Idpetanud opilasi.
Eksimismaatriks naitab, kui tapselt need algoritmid suudavad tulemusi ennustada.

Naive Bayes (NB) ennustas 46 valjalangenut digesti ja 7 véaljalangenut liigitas valesti
Idpetanute klassi. Lopetanute klassist liigitas 62 0Oigesti, kuid 8 liigitas valesti

katkestanuteks.

Sequential Minimal Optimization (SMO) ennustas 43 valjalangenut digesti ja 10
valjalangenut liigitas valesti I0petanute klassi. Lopetanute klassist liigitas 65 Oigesti,

kuid 5 liigitas valesti katkestanuteks.

Random Forest (RF) ennustas 39 vdéljalangenut Oigesti ja 14 valjalangenut liigitas
valesti I0petanute klassi. Lopetanute klassist liigitas 64 Oigesti, kuid 6 liigitas valesti

katkestanuteks.

J48 - ennustas 45 valjalangenut digesti ja 8 valjalangenut liigitas valesti [Opetanute

klassi. Lopetanute klassist liigitas 62 digesti, kuid 8 liigitas valesti katkestanuteks.

Simple Logistics ennustas 43 valjalangenut digesti ja 10 valjalangenut liigitas valesti
Idpetanute klassi. LOpetanute klassist liigitas 65 0Oigesti, kuid 5 liigitas valesti

katkestanuteks.

Parim algoritm on Naive Bayes, kuna see suudab ennustada edukalt nii véljalangenuid
kui ka Idpetanuid. J48 on hea alternatiiv, kuid jaab tapsuselt veidi alla. Random Forest

ja SMO ei sobi, kuna nende veama&érad on kdrged, eriti I0petanute puhul.

Tabel 2. TA eksimismaatriks

Algoritm NB SL RF SMO J48

Klass

Katkestanud 46 7 43 10 39 14 43 10 45 8
Lopetanud 8 62 5 65 6 64 5 65 8 62

Tabel 3 esitab eksimismaatriksi IT andmestiku jaoks, kus A tdhistab katkestanud opilasi

ja B I6petanud Opilasi.

Naive Bayes (NB) ennustas 58 vdljalangenut digesti ja 8 véljalangenut liigitas valesti
Iopetanute klassi. LOpetanute klassist liigitas 67 0digesti, kuid 5 liigitas valesti

katkestanuteks.
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Sequential Minimal Optimization (SMO) ennustas 55 valjalangenut digesti ja 11
valjalangenut liigitas valesti I0petanute klassi. Lopetanute klassist liigitas 68 digesti,

kuid 4 liigitas valesti katkestanuteks.

Random Forest (RF) ennustas 52 vdéljalangenut Oigesti ja 14 valjalangenut liigitas
valesti l0petanute klassi. LOopetanute klassist liigitas 6 0Oigesti, kuid 4 liigitas valesti

katkestanuteks.

J48 - ennustas 50 valjalangenut digesti ja 16 valjalangenut liigitas valesti |I6petanute

klassi. Lopetanute klassist liigitas 69 digesti, kuid 3 liigitas valesti katkestanuteks.

Simple Logistics ennustas 56 valjalangenut digesti ja 10 valjalangenut liigitas valesti
Idpetanute klassi. LOpetanute klassist liigitas 65 0Oigesti, kuid 7 liigitas valesti

katkestanuteks.

Eksimismaatriks naitab, et masindppe mudelid, eriti Random Forest, suudavad hasti

ennustada Opilaste valjalangemist IT eriala andmete pdhjal.

Tabel 3. IT eksimismaatriks

Algoritm NB SL RF SMO J48

Klass

Katkestanud 58 8 56 10 52 14 55 11 50 16
Ldpetanud 5 67 7 65 4 68 4 68 3 69

Kombineeritud IT ja TA andmestiku eksimismaatriks aitab hinnata masindppe
algoritmide tapsust, kui prognoositakse Opilaste valjalangemist kahe eriala
Uhisandmestiku pdhjal.

Naive Bayes (NB) - ennustas 104 valjalangenut Oigesti ja 15 valjalangenut liigitas
valesti IOpetanute klassi. Lopetanute klassist liigitas 128 Oigesti, kuid 14 liigitas valesti
katkestanuteks.

Simple Logistics (SL) - ennustas 89 valjalangenut Gigesti ja 30 valjalangenut liigitas
valesti IOpetanute klassi. Lopetanute klassist liigitas 132 Oigesti, kuid 10 liigitas valesti
katkestanuteks.

Random Forest (RF) - ennustas 83 valjalangenut digesti ja 36 valjalangenut liigitas
valesti IOpetanute klassi. Lopetanute klassist liigitas 128 Oigesti, kuid 14 liigitas valesti
katkestanuteks.

Sequential Minimal Optimization (SMO) - ennustas 96 véljalangenut digesti ja 23
valjalangenut liigitas valesti I0petanute klassi. LOpetanute klassist liigitas 134 Oigesti,

kuid 8 liigitas valesti katkestanuteks.
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J48 - ennustas 77 valjalangenut digesti ja 42 valjalangenut liigitas valesti [Opetanute

klassi. LOpetanute klassist liigitas 12 digesti, kuid 130 liigitas valesti katkestanuteks.

Tabel 4. Kombineeritud IT ja TA eksimismaatriks

Algoritm NB SL RF SMO 148

Klass

Katkestanud | 104 15 89 30 83 36 96 23 77 42
Lopetanud 14 128 10 132 14 128 8 134 12 130

3.4 Visualiseerimine

Joonis 4.1 otsustuspuu eesmark on prognoosida, kas IT Oppekava
Opilane I0petab 6pingud vOi katkestab. See pohineb andmetel, mis sisaldavad infot

naiteks Oppeainete labimise, hinnete ja puudumiste kohta.

Kui Opilane on ldbinud aine "IT halduse standardid" ja tema teised tulemused
(puudumiste arv ja hinnete keskmine) on head, siis ennustab puu suure tdendosusega,

et ta I0petab dpingud.

Kui "Powershell" dppeaine keskmine hinne on Ule nulli ja puudumisi on vahe, siis dpilane
klassifitseeritakse I0petanuks. Kui Opilasel on mittearvestatud aineid ("IT halduse
standardid" voi "Pilvetehnoloogia — MS") vdi kui tal on palju puudumisi (rohkem kui 18

tundi), siis klassifitseeritakse Oppija suure tdendosusega katkestanuks.
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&) Weka Classifier Tree Visualizer: 20:41:24 - trees.J48 (IT-dataset-weka filter: ised.attribute.R R69) = o X

Tree View

IT halduse standardid_mittearvestatud

:
Powershell_keskmine_hinne Katkestanud (14.42/3.13) F ja - MS_ Katkestanud (37.05)|

<=U/\\>D cu/\\w
// \ s

Katkestanud (5.22/0.89) ‘ Ldpetanud (71.88/8.62) Ldpetanud (6.15/1.79) } Katkestanud (3.28/0.35) |

Joonis 3.1. IT otsustuspuu

Joonis 4.2 otsustuspuu eesmark on prognoosida, kas Opilased katkestavad dpingud voi
Idpetavad edukalt, toetudes akadeemilistele ja kaitumuslikele naitajatele.
Otsustusprotsessi alguses mangib olulist rolli dppeaine “IT digus”, kus aine labimata
jatmine suurendab oluliselt katkestamise tdendosust. Teiseks oluliseks teguriks
on “Fulsika” tulemused - madal sooritus ja puudulik arvestamine suunavad otsustuspuu
katkestamise harusse. Lisaks mdjutab Opingute I0petamist oluliselt osalus
aine “Serveripoolsed tehnoloogiad veebirakenduste loomiseks”, kus vahene aktiivsus on
seotud katkestamise riskiga.

Kui Opilased Uletavad varasemad kriteeriumid, saab otsustavaks teguriks nagu “Agile
tarkvaraarendus” ja “Projektijuhtimine” arvestuse puudumine. IImneb, et madalad
tulemused voi tundides mitte kohal kaimine nendes ainetes suurendavad katkestamise
toenadosust, samas kui positiivsed sooritused viivad I0petamiseni. Lisaks on oluline
ka journalEntryLessons naitaja, kus vaiksem arv tulemusi on seotud katkestamisega ja
suurem arv Idpetamisega.

Olulist rolli mangib ka doppekava tilp. 3-aastase tarkvaraarenduse dppekava Opilased
IOdpetavad suurema tdendosusega, samas 4-aastase programmi Opilastel on

katkestamise risk kdrgem.
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© Weka Classifer Tree Visualizer: 22:1527 - trees |48 (TA-dataset-weka.fiers.unsupervised.attibute Remove-RES) - o Xx

T Sigus_mitearvestatug

Fosika_mitoarvestatud Katkestanud (26 5310.22)

el S X

JoumalEntyLessons.
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[ e— Lopetanud (51 131083 Lpetanud (1211 09) Kalkestanud 2.04)
i T

Projetjuhtimine_mitsarvestat Katkestanud (.9611.11)

o S

Lbpetanud (18217307 Katkestanud (3.18101)

Joonis 3.2. TA otsustuspuu

Joonis 4.3 otsustuspuus mangivad olulist rolli 6ppeained “IT/halduse standardid”, “IT-
Oigus”, “Flusika” ja “Projektijuhtimine”. Kui nende ainete sooritus on puudulik,
suureneb katkestamise risk.

Eriala 10ikes ilmneb, et 3-aastase tarkvaraarenduse Oppekava Opilased |dpetavad
edukamalt, samas kui 4-aastase programmi Opilastel on kdrgem katkestamise
toendosus. Samuti on oluline aine “Andmebaaside loomine”, kus aktiivsus ja arvestuse

olemasolu toetavad Idpetamist, samas kui tegevusetus suunab katkestamise suunas.

Otsustuspuu naitab, et edukus soltub nii konkreetsete ainete sooritamisest kui ka
Oppekava kestusest, kus IT-valdkonna Oppekavade labimine on suurema riskiga, eriti

kui olulised ained jaavad arvestamata.
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Joonis 3.3. Kombineeritud IT ja TA otsutuspuu

3.5 Simple logistic mudeli analiiiis: tunnuste moju

positiivsele ja negatiivsele |opetamisele

Antud peatlkis antakse Ulevaade IT ja TA normaliseeritud andmestiku pdhjal tlevaade,
millised Oppeained mdjutavad positiivselt I10petamist ja millised dppeained mdjutavad

kooli 1dpetamist negatiivselt.

IT:

Class Ldpetanud :

-3.75 +
[Arvutivorgud ja vorguseadmed mittearvestatud] * -1.21 +
[Digitaaltehnika ja mikroprotsessortehnika mittearvestatud] * -2.63 +

[Fhdsika_keskmine hinne] * 2.99 +

[IT halduse standardid hindeid kokku] * 2.862 +

[IT halduse standardid keskmine hinns] * 1.22 +

[IT halduse standardid mittearvestatud] * -2.58 +

[Infoturve hindeid kokku] * 0.9 +

[Klienditeenindus hindeid kokku] * -1.42 +

[Kutse-eetika mittearvestatud] * -2.14 +

[Linux/BSD operatsioonisiisteemide diagnostika_hindeid kokku] * -1.0& +
[Linux/BSD operatsioonisiisteemide paigaldus mittearvestatud] * -2.5 +
[Lopetatud kooli nimi=Tallinna-Tehnikagimnaasium] * 1.47 +

[Ldpetatud kooli nimi=Kohtla-Jarve-Tammiku-PShikool] * -1.29 +
[Operatsioonisiisteemid mittearvestatud] * -1.87 +
[Operatsioonisiisteemide sidumine hindeid kokku] * 0.98 +
[Pilveteenuste planeerimine mittearvestatud] * -0.9 +
[Pilvetehnoloogia - Google_keskmine hinne] * 1.6 +

[Powershell arvestatud] * -0.91 +

[Powershell keskmine hinne] * 2.35 +

[Raster- ja vektorgraafika alused keskmine hinne] * 0.87 +
[SQL_mittearvestatud] * -1.58 +

[Tootamise Siguslikud alused todtervishoid ja tddchutus_mittearvestatud] * -1.69 +
[Vene keel arvestatud] * -2.12 +

[beingLlate] * -1.73

Joonis 3.4. IT SL mudel
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Positiivse mojuga atribuudid (klass "Lopetanud"):

FlUsika keskmine hinne: (+2.99)

IT halduse standardid hinnete kokku: (+2.62)

Infoturve hinnete kokku: (+0.9)

Negatiivse méjuga atribuudid (klass "Lopetanud"):
Digitaaltehnika ja mikroprotsessoritehnika mittearvestatud: (-2.63)
SQL mittearvestatud: (-1.58)

TA:

Class Lipetanud :

-0.82 +

[Agiilne tarkvaraarendus_hindeid kokku] * -0.54 +

[Agiilne tarkvaraarendus kesimine hinne] * 4.67 +

[Agiilne tarkvaraarendus mittearvestatud] * -3.85 +

[Agiilsed tarkvaraarenduse metoodikad mittearvestatud] * -2.38 +
[Algoritmid hindeid kokku] * 4.22 +

[Andmebaaside alused hindeid kokku] * -0.99 +

[Eesti keel ja kirjandus_keskmine hinne] ' -2.85 +

[Eesti keel hindeid kokku] * 1.1€ +

[Ettevitluse alused_keskmine_hinne] * 0.95 +

[HIML CSS_mittearvestatud] * -1.83 +

[IT halduse standardid_hindeid_kokku] * 0.87 +

[IT juhtimise standardid arvestatud] * 7.9 +

[IT Gigus_arvestatud] * 1.65 +

[IT 8igus_hindeid kokku] * -0.93 +

[IT Gigus_mittearvestatud] * 5
[Inglise keel mittearvestatud] * -2.23 +

[Karjddri planeerimine keskmine hinne] * 1.96 +

[Kasutajaliides mittearvestatud] * -1.47 +

[Kiberturbe alused hindeid kokku] * -0.95 +

[Lihtsamate rakenduste loomine konkreetsele platvormile keskmine hinne] * 2.14 +

[L3petatud kooli nimi=Tallinna-fhisgimnaasium] * -1.47 +

[Matemaatika keskmine hinne] * -1.83 +

[Microsofti platvormil baseeruvate mobiilsete rakenduste loomine mittearvestatud] * -1.79 +
[Muusika mittearvestatud] * -1.€1 +

[Programmeerimine II_keskmine hinne] * 2.51 +

[Programmeerimise alused praktilised t&8d_keskmine hinne] * -2.89 +
[Projektijuhtimine_mittearvestatud] * -2.04 +

[Rakendusmatemaatika_hindeid kokku] * -2.77 +

[Rakendusserverite alused hindeid kokku] * -1.67 +

[Riigikeel hindeid kokku] * -2.23 +

[Serveripoolsed tehnoloogiad veebirakenduste loomiseks_mittearvestatud] * -3.84 +

[Veebirakenduste alused mittearvestatud] * -1.31 +
[Vene keel ja kirjandus_arvestatud] * 1.47 +
[Versioonihalduse alused keskmine hinne] * 0.71 +
[journalEntryLessons] * 1.27 +
[withReasonRAbsences] * 0.7€ +
[VJ'lu:knnnaépe:us_kes):mme_hmne] A -1.09

Joonis 3.5. TA SL mudel

Positiivse mojuga atribuudid (klass "Lopetanud"):
Agiilne tarkvaraarenduse keskmine hinne: (+4.67)
Programmeerimine hinnete kokku: (+2.69)

IT halduse standardid arvestatud: (+1.79)

Negatiivse mojuga atribuudid (klass "Lopetanud"):
HTML CSS mittearvestatud: (-1.83)

Lihtsamate rakenduste loomine mittearvestatud: (-1.79)
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IT ja TA Oppekavade mudelite anallilis toob esile erinevusi, mis tulenevad nende
erinevast fookusest ja Oppeainete llesehitusest. IT dppekava mudel rohutas sligavalt
tehniliste oskuste ja teadmiste tahtsust. Positiivse mdjuga tegurid, nagu fllsika
keskmine hinne ja IT halduse standardid hinnete kokku, naitavad, et tugevad teadmised
keerukates tehnilistes ainetes on [6petamise votmetegurid. Samas oli negatiivse mdjuga
atribuute, nagu Digitaaltehnika mittearvestatud ja SQL mittearvestatud, mis naitab, et

nende aine mitte labimine suurendab katkestamise riski markimisvaarselt.

TA Oppekava mudel keskendus laiemale oskuste spektrile. Positiivse mdjuga olid sellised
atribuudid nagu ,Agiilne tarkvaraarenduse keskmine hinne™ ja ,Programmeerimise
hinnete kokku". Kuid negatiivse mdojuga atribuudid olid, néaiteks ,HTML CSS

mittearvestatud" ja ,Lihtsamate rakenduste loomine mittearvestatud".
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ARUTELU

Kaalutud keskmise F-skoori alusel oli véljalangevuse ennustamisel kdige edukam Naive
Bayes algoritm. IT andmestikus saavutas NB korgeima kaalutud keskmise F-skoori
0.906, mis naitab, et mudel suudab antud andmestikus kdige tapsemalt eristada

katkestajaid |10petajatest.

TA andmestikus olid tulemused NB ja SMO tulemued vaga sarnased. NB F-skoor oli
0.878, samas kui SMO saavutas F-skoori 0.877. Mdlemad mudelid suudavad TA

andmestikus pakkuda usaldusvaarseid tulemusi.

IT ja TA kombineeritud andmestikus jai NB jallegi parimaks, saavutades F-skoori 0.889.
Kuid vaga lahedal oli ka SMO F-skooriga 0.880, mis naitab, et ka SMO suudab selles

andmestikus valjalangevust hasti ennustada.

Otsustuspuu anallilsi kaigus selgus, et aine “IT-0igus” labimata jatmine mangib
otsustavat rolli, suurendades katkestamise toendosust. Sama kehtib ka “Fllsika” aine
kohta, kus madal sooritus ja puudulik arvestamine suunavad Opilasi otsustuspuu
katkestamise harusse. Samuti ilmnes, et aine "“Serveripoolsed tehnoloogiad
veebirakenduste loomiseks” mdjutab olulisel maéaral tulemusi - vahene aktiivsus antud

aines suurendab katkestamise riski.

Kui Opilastel dnnestub eelnimetatud kriitilised ained labida, saavad otsustavaks
teguriteks “Projektijuhtimine” ja “Agiilne tarkvaraarendus”, kus madalad tulemused voi
tundides mitte osalemine soodustavad samuti valjalangemist. Samas positiivhe sooritus
eelnimetatud ainetes suurendab I0petamise tdendosust. Tahelepanu véaarib ka
journalEntryLessons naitaja, mis viitab, et vaiksem arv pdevikusse kantud tulemusi on

seotud katkestamisega ja suurem arv [dpetamisega.

Simple Logistic mudelis selgus, et IT Oppekava |Idpetamiseks mangivad olulist rolli
Oppeained “Fllsika”, "“IT halduse standardid” ja “Infoturve” - head Opitulemused
nendes ainetes tostavad IOpetamise tdendosust. TA oppekava |opetamiseks mangivad
olulist rolli dppeained "Agiilne tarkvaraarendus”, "Programmeerimine” ja "IT halduse
standardid arvestatud” - head Opitulemused nendes ainetes tdstavad |Opetamise

toendosust.

MasinOppe algoritmide tulemuste vordlusest selgus, et Sequential Minimal Optimization
(SMO) ja Naive Bayes (NB) olid kdige tapsemad mudelid, mis pakkus usaldusvaarsemaid

tulemusi nii Idpetanute kui katkestanute klassis.

34



Analliisis mangib olulist rolli ka Ooppekava tllp. Tulemustest selgus, et 3-aastase
tarkvaraarenduse Oppekava Opilased |I0petavad suurema téendosusega edukalt, samas
kui 4-aastase Oppekava Opilastel on katkestamise risk kdrgem. See tulemus voib olla
seotud Oppekoormuse ja ajapikendusega, mis pikema Oppekava puhul vdib vahendada

motivatsiooni.

IT- ja TA-erialade (Uhendatud analliis tdi esile, et kahe Oppekava kombineerimine
vahendab veidi masinOppe algoritmide tdpsust, mis viitab erialade spetsiifilistele

erinevustele.
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KOKKUVOTE

Antud [0put6d eesmark on valja todtada ennustusmudelid, mis vdimaldavad

prognoosida Oppivate tudengite valjalangemise tdendosust tulevikus.

Tulemustest selgus, et Naive Bayes (NB) on kodige edukam masinOppe algoritm
valjalangevuse ennustamisel, saavutades parimaid F-skoore IT, TA ja kombineeritud
andmestikes. Otsustuspuu anallls t0i esile, et kriitilised ained, nagu “IT-
Oigus”, “Flusika” ja “Serveripoolsed tehnoloogiad veebirakenduste loomiseks”,
suurendavad katkestamise toenadosust, kui nendes aineid ei sooritata edukalt. Samuti
mojutavad tulemusi ained, nagu “Projektijuhtimine” ja “Agiilne tarkvaraarendus”, kus
kehv hinne viib suurema valjalangemisriskini.

Lisaks naitas anallils, et 3-aastase Oppekava Opilased |opetavad suurema tdendosusega
edukalt, samas kui 4-aastase Oppekava puhul on katkestamise risk korgem. IT- ja TA-
erialade kombineerimisel vahenes algoritmide tapsus, mis viitab nende Oppekavade
spetsiifilistele erinevustele.

Rakenduskdrghariduse I8putdd téitis minu akadeemilisi ja isiklikke eesmérke, pakkudes

haid teoreetilisi ja praktilisi teadmisi.
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SUMMARY

The objective of this thesis is to develop predictive models to forecast the likelihood of
current students dropping out in the future. The study is based on data from two
curricula at Tallinn Polytechnic School: IT Systems Specialist and Software
Development. The data, collected from academic information systems and the Estonian
Education Information System (EHIS), included academic and demographic indicators
supplemented with journal entries.

For data preprocessing, JSON and Excel formats were flattened, and predictive models
were trained using the Weka platform with algorithms such as Naive Bayes, Random
Forest, Simple Logistic, Sequential Minimal Optimization (SMO), and decision trees
(148). Model evaluation utilized 10-fold cross-validation, with results measured through
F1 scores and confusion matrices.

Naive Bayes was the most accurate algorithm, achieving a weighted average F1 score
of 0.906 in the IT dataset, 0.878 in the Software Development dataset, and 0.889 in
the combined dataset. Analysis with Simple Logistic identified key subjects that
influence graduation or dropout, highlighting the importance of strong academic

performance in core areas while poor results increased dropout risk.
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