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Annotatsioon

Tudengite suur véljalangevus Glikoolist on Eestis, sealhulgas ka Tallinna
Tehnikadlikoolis, aktuaalne probleem. Eriti teravalt mojutab suur véljalangevus
infotehnoloogia valdkonna tudengeid, néiteks langeb Eestis dlikoolist esimesel aastal
valja tervenisti 32% info- ja kommunikatsioonitehnoloogia erialadel dppivaid tudengeid
[1, Ik 4]. Seetbttu on oluline kasutada dpianaludtikat, mis aitab luua parema arusaama

Oppimise ja Gpetamise protsessidest, et vdhendada tudengite véljalangemist likoolist [2].

Ké&esolevas magistritods vastati kolmele uurimiskiisimusele. Selgitati vélja, mil mééral
saab Moodle’i aktiivsuspdhistel logidel baseeruvat Opiedukuse ennustustépsust
parandada lisades kdsitluse abil leitud 6ppimisega seotud pstihholoogilised faktorid.
Leiti, mil madral korreleeruvad Moodle’i aktiivsuslogid Oppimisega seotud
psihholoogiliste faktoritega. Uuriti, millised psiihholoogilised faktorid néitavad
statistiliselt markimisvaarset suhet aktiivsusmustritega ning kui vara ilmnevad need

néitajad dppeprotsessis.

Magistritoos leiti, et 6ppimisega seotud pstihholoogiliste tegurite kasutamine tudengite
klassifitseerimisel ~annab ~ Moodle’i  logiandmete  kasutamisest  suuremad
ennustustapsused. Osadel juhtudel aitab psiihholoogiliste tegurite lisamine Moodle’i
logiandmetele parandada ennustustapsuseid.  Aktiivsusega seotud logiandmed
korreleerusid kbige enam @pimotivatsiooni, -strateegiate ning Oppimisega seotud
uskumuste hulka kuuluvate faktoritega. Hinnetega seotud logiandmed korreleerusid
kdige enam Opistrateegiatega seotud psuhholoogiliste faktoritega. Aktiivsusmustrid
ilmnevad Moodle’i logides juba semestri esimesel kuul ning semestri esimese kuu
logiandmete ning dppimisega seotud psthholoogiliste faktorite vahel on véimalik leida

korrelatsioone.

LAputdd on Kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 93 lehekuljel, 7 peatikki, 13
joonist, 35 tabelit.



Abstract
Predicting academic achievement based on Moodle log data

and self-assessed learning-related psychological factors

The high university dropout rate is a topical issue in Estonia, which is also apparent in
Tallinn University of Technology. Students in the field of information technology are
particularly affected by the high drop-out rate, for example, in Estonia, up to 32% of
students in the field of information and communication technology drop out of university
already in their first year [1, Ik 4]. Thus, it is important to use learning analytics, which
help to create a better understanding of learning and teaching processes, to reduce the
university drop-out rate [2].

In this master's thesis, three research questions were answered. It was found to which
extent prediction accuracy based on Moodle activity logs can be improved by adding self-
reported learning-related psychological factors. Also, it was found to which extent
Moodle activity logs correlate with learning-related psychological factors. Furthermore,
it was established which learning-related psychological factors show a significant
statistical connection to activity patterns and how early these factors become evident in

the learning process.

In this master's thesis, it was found that the use of learning-related psychological factors
in the classification of students results in higher prediction precision scores than the use
of Moodle log data. In some cases adding learning-related psychological factors to
Moodle log data improves prediction precision scores. Activity related log data correlated
the most with factors that belong to the categories of study motivation, learning strategy
and learning-related beliefs. Grade related log data correlated the most with psychological
factors that are related to learning strategy. Activity patterns become apparent in Moodle
logs already during the first month of the semester and it is possible to find correlations
between log data from the first month of the semester and learning-related psychological

factors.



The thesis is in Estonian and contains 93 pages of text, 7 chapters, 13 figures, 35 tables.



Liihendite ja moistete sonastik

aBIC the adjusted Bayesian Information Criterion. Korrigeeritud
Bayesi informatsiooni kriteerium.

AIC the Akaike Information Criterion. Akaike informatsiooni
kriteerium.

BIC the Bayesian Information Criterion. Bayesi informatsiooni
kriteerium.

CRUD create, read update, delete. Loo, loe, uuenda ja kustuta
operatsioonid.

csv comma-separated values. Komadega eraldatud vaéartusi sisaldav
tekstfaili formaat.

JSON JavaScript Object Notation. JavaScripti objektide notatsioonil
pdhinev failiformaat.

LMR Lo-Mendell-Rubini test.

MEAP Moodle Engagement Analytics Plugin. Moodle’i keskkonna
kaasatuse analtltika pistikproramm.

MEAP+ Moodle Engagement Analytics Plugin +. Moodle’i keskkonna
kaasatuse anallilitika pistikprorammi taiendatud verisoon.

Moodle Dashboard Moodle’i keskkonna poolt pakutav sisseehitatud t66laud.

Moodle Reporting Tool Moodle’i keskkonna poolt pakutav sisseehitatud aruandluse
tooriist.

PHP Programeerimiskeel.

RegEx Regular expression. Regulaaravaldis on simbolite jada, mis
defineerib tekstist otsitava mustri

TalTech Tallinna Tehnikadlikool.

TSV tab-separated values. Tabeldusmaérkidega eraldatud vaartusi
sisaldav tekstfaili formaat.

TXT Tekstifaili formaat, mis sisaldab vormindamata teksti.

XLSX Microsoft Excel’i failiformaat.
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1 Sissejuhatus

Tudengite suur véljalangevus Ulikoolist on Eestis, sealhulgas ka Tallinna
Tehnikatlikoolis (TalTech), aktuaalne probleem, millele pole kahjuks veel lahendust
leitud. Eriti teravalt mdjutab suur vaéljalangevus inseneeria ning infotehnoloogia
valdkonna tudengeid, néiteks langeb Eestis tlikoolist esimesel aastal valja tervelt 32%
info- ja kommunikatsioonitehnoloogia erialadel dppivaid tudengeid [1, Ik 4]. TalTechis
on antud probleemi uuritud juba pikemat aega, naiteks selgus tihes 2016. aastal avaldatud
aruandes, et véljalangenud tudengite hulk koéikidest TalTechi tudengitest oli 17-23%,
lisaks sellele kukub juba esimesel likooliaastal valja tervenisti 15% kdikidest Gpinguid
alustanud tudengitest, kellest kolmandik olid saavutanud matemaatika riigieksamil

konkurentsivéimelise tulemuse, mis oli suurem kui 75 punkti [3, Ik 11-12].

Opianaliiiitika on valdkond, mis dritab luua arusaama Gppimise ning Gpetamise
protsessidest, et teha teadlikke ja informeeritud otsuseid nende protsesside
parandamiseks. Opianaliiiitika valdkonna keskmes on kdigi Opilaste, sealhulgas
tudengite, Oppeedukuse parandamine [2]. Selleks, et véltida tudengite ulikoolist
valjakukkumist, tuleb sekkuda véljalangemisohus tudengite dppeprotsessi véimalikult
vara, et seda korrigeerida ja ulidpilased &igele kursile suunata [4]. Ulikoolist
valjalangemist mdjutab aga tugevalt dppeainete labimine — mida rohkem kursuseid kukub
tudeng labi, seda tdendolisem on, et Glidpilane ei 18petagi Ulikooli. Sellest johtuvalt on
oluline vdimalikult vara tuvastada tudengid, kes vdivad kursuse l&bi kukkuda, et
Oppejoud saaksid neile pakkuda lisatuge, mis aitaks omakorda ulidpilastel 6ppeaine
edukalt 1&bida.

Nuddisajal viiakse suurem osa Ulikoolide kursustest labi kasutades suuremal v3i vahemal
maéaaral veebipBhiseid Oppekeskkondi. TalTechis on veebipdhise dppekeskkonnana
kasutusel Moodle. Veebip6hised dppekeskkonnad talletavad igapéevaselt informatsiooni
kdigi tegevuste kohta, mida tudengid ning dppejoud selles keskkonnas teevad, seega
vlivad Moodle'i-suguste dppekeskkondade andmebaasid sisaldada vaartuslikku

informatsiooni tudengite dpikaitumise kohta erinevatel kursustel.
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1.1 Magistritdo eesmargid

Kéesolev magistritod aitab jouda sammukese vorra lahemale tudengite Glikoolist
véljalangemise védhendamisele, selgitades vélja, millised Moodle’i keskkonna
aktiivsuslogidest leitud Opikaitumist Kkirjeldavad nditajad ning enesehinnangulisel
kisitlusel pdhinevad Oppimisega seotud pstihholoogilised tegurid ennustavad kdige
paremine tudengite Gppeedukust.

Ké&esoleva magistritéd esimeseks eesmargiks on selgitada vélja, millised Moodle’i
keskkonna logidest andmetootluse kéigus leitud Opikaitumisega seotud tunnused
ennustavad kodige paremini tudengite Oppeedukust kolmes erineva llesehitusega
Informaatika Oppekava bakalaureuse taseme esimese kursuse Oppeaines. Teiseks
eesmaérgiks on leida, millised samadel kursustel osalenud ulidpilaste hulgas tehtud
Opikaitumise, -motivatsiooni, dppimisega seotud emotsioonide ning dppimisega seotud
ja enesekohaste uskumuste teemalise kisitluse nditajad ennustavad kdige paremini
tudengite dppeedukust kolmes uuritud kursuses. Magistritd6 kolmandaks eesmargiks on
uurida, kas Opikaitumist kirjeldavate Moodle’i logidest leitud naitajate ning kisitluse

néitajate vahel on seoseid.
Eesmarkide taitmiseks otsib autor vastuseid jargnevatele uurimiskisimustele:

1. Mil mééral saab Moodle’i keskkonna aktiivsuspdhistel logidel baseeruvat dpiedukuse
ennustamise tapsust parandada, lisades tudengite poolt kisitluse vastustena esitatud
andmetest leitud Gppimisega seotud psuhholoogilised faktorid?

2. Mil madral korreleeruvad Moodle’i keskkonna aktiivsuslogid oppimisega seotud
psthholoogiliste faktorite andmetega, mis parinevad tudengite vastustest kusitlusele
(uskumused dppimise kohta, Opimotivatsioon, akadeemilised emotsioonid,
Opikéitumine ning Gpistrateegiad)?

3. Millised kusitluse vastuste andmetest leitud psiihholoogilised faktorid néitavad
statistiliselt markimisvaarset suhet aktiivsusmustritega ning kui varakult ilmnevad

need nditajad Opiprotsessis?

1.2 Uurimismeetod

UurimisklUsimustele vastuste leidmiseks kasutab autor uurimismeetodit, mis koosneb

kuuest sammust:
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1. Probleemi tuvastamine ning magistrito0 planeerimine: esimeses sammus tutvub autor
probleemiga ning teemakohase teaduskirjandusega, et panna paika magistritdo
eesmaérgid, uurimiskiisimused ja plaanid jargnevateks tegevusteks.

2. Andmetega tutvumine: selles sammus kogutakse magistritdos kasutatavad andmed
kokku. Tuleb koost6ds Ago Lubergi ning hariduspsiihholoogidega Kati Aus ja Grete
Arro l&bi viia dppimisega seotud psuhholoogiliste tegurite kusitlus. Autoril tuleb
mdista, kuidas Moodle’i logides andmeid sdilitatakse ning millist tudengite
Opikaitumist kirjeldavat informatsiooni logid sisaldavad. Lisaks sellele tuleb autoril
tutvuda ka labiviidud Oppimisega seotud psihholoogiliste tegurite kisitluse
andmetega ja andmetel pdhinevate koondtunnustega.

3. Andmetootlus: kolmandas etapis t6otleb ning puhastab autor Moodle’i logi ja
kisitluse andmeid ning viib andmed sobivale kujule andmeanaliilsi jaoks.

4. Andmeanaliiis: neljandas sammus proovib autor leida Moodle’i logide ning Kkdisitluse
andmetest seoseid ning mustreid. Selleks kasutab autor mitmeid erinevaid meetmeid,
sealhulgas andmete klasterdamist, korrelatsioonide leidmist erinevate andmehulkade
vahel ning 0Oppeedukuse ennustamist Moodle’i logi ning Oppimisega seotud
psthholoogiliste tegurite andmete pealt.

5. Jéareldused: viiendas sammus vastab autor esitatud uurimiskisimustele tuginedes
labiviidud andmeanalliiisi tulemustele. Ennustustulemuste valideerimiseks vordleb
autor analltsimise sammus leitud ennustustulemusi vordlusbaasiga, milleks on
logiridade arvu jargi 6ppeedukust ennustava mudeli tulemus.

6. Soovitused: viimases sammus annab autor soovitusi edasiseks tooks.

Magistritod projektis (vt Lisa 11) kasutab autor programmeerimiskeelena Pythonit
versiooni 3.6. Andmete to6tlemiseks kasutab autor peamiselt Pandase? teeki ning
vahemal maaral ka Numpyt®. Graafikute loomiseks kasutatakse Pythonile loodud

Matplotlib* visualiseerimisteeki. Masindppe ning klasterdamisega seotud Ulesanded

! https://www.python.org/downloads/release/python-360/
2 https://pandas.pydata.org/

% https://numpy.org/#numpy

4 https://numpy.org/#numpyhttps://matplotlib.org/
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plaanitakse lahendada kasutades scikit-learni® ning SciPy? teeke. Otsustuspuude

graafikute loomiseks vietakse kasutusele Graphviz? tarkvara.

Magistritoo projekt jagatakse viide peamisse ossa. Esiteks luuakse skriptid logi ning teiste
andmefailide Oigetesse formaatidesse konverteerimiseks ning esmase logianalusi
graafikute koostamiseks. Teise gruppi kuuluvad kdik tudengite andmete to6tlemisega ja
puhastamisega seotud Pythoni klassid ning skript, mis kaivitab andmetdotluse.
Kolmandaks grupiks on masinéppemudelid sisaldavad Pythoni failid ning skript, mis
kéivitab masindppemudelid. Neljandaks on eraldi failid ka andmete klasterdamiseks ning
leitud tulemusi kirjeldavate graafikute loomiseks. Viimasena on projektis skript, mis

kaivitab andmehulkade vaheliste korrelatsioonide leidmise.

1.3 Ulevaade magistritoost

Peatiikis ,,Ulevaade teooriast tutvustab autor Opianalliiitika valdkonda ning annab
pohjaliku Ulevaate olemasolevatest Opianaltltika kogumise ning analulsimise
vOimalustest Moodle’i keskkonnas. Lisaks eelnevale tutvustab autor Gppeedukust
ennustavaid teadustdid, mis on tehtud veebipdhiste dppekeskkondade, eelkdige Moodle’i
keskkonna logide, andmetele tuginedes. Seejarel annab autor sisuka tlevaate labiviidud
kisitluse teoreetilisest taustast, mis p&hineb hariduspsuhholoogia alustaladel, seletades
Uksikasjaliselt lahti kusitluse kusimuste teemavaldkonnad ning valdkonnasiseste nditajate
Oppeedukust ennustavad vaartused. Nendeks teemavaldkondadeks on @Opipadevus,
Oppimisega seotud emotsioonid, Gpikaitumine, dpimotivatsioon ja dppimisega seotud
ning enesekohased uskumused. Peatiikk ,,Ulevaade teooriast“ I0ppeb kasutatud
masindppe- ning klasterdamismeetodite ja kasutatud valideerimismeetodite teoreetilise

tausta tutvustusega.

Peatikis ,,Andmed* kirjeldab autor kasutatud Moodle’i keskkonna logisid ning andmeid,

mida logid sisaldavad. Seejarel kirjeldatakse detailselt logiandmete t66tlust ning analusi.

! https://scikit-learn.org/stable/
2 https://www.scipy.org/index.html

3 https://www.graphviz.org/
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Autor annab ka Ulevaate 1&biviidud kusitlusest, seal kasutatud kiisimuste andmetest ning

kisitluse vastuste pohjal leitud koondtunnustest.

Peatlikis ,,Klasterdamine* kirjeldatakse labiviidud klasterdamise protsessi, klasterdamisel
kasutatud andmeid ning andmete pdhjal genereeritud graafikute loomist. Lisaks sellele
annab autor Ulevaate klasterdamise protsessi kdigus andmetest leitud seostest ning

mustritest.

Peatikk ,,Ennustamine” annab Ulevaate Moodle’i keskkonna logiandmete, kisitluse
andmete ning kusitluse koondtunnuste pdhjal tehtud Gppeedukuse ja koondtunnuste
vadrtuste ennustuste tegemisest. Autor kirjeldab kasutatud andmehulki ning loodud

masindppe mudeleid.

Peatikis ,,Tulemused* annab autor pdhjaliku tlevaate ennustamisel ning klasterdamisel
saadud tulemustest. Lisaks sellele analtisitakse saadud tulemusi ning antakse soovitusi
Moodle’i keskkonna kasutamiseks ning edasiseks dppeedukuse ennustamisega seotud

tooks.
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2 Ulevaade teooriast

Ké&esolevas peatlkis annab autor Ulevaate Opianaliittika, Moodle’i keskkonna ning
sealsete Opianalliitika vOimaluste, labiviidud Oppimisega seotud psihholoogiliste
tegurite  kisitluse  teoreetilise  tausta ning  valitud  masindppe-  ning
klasterdamisalgoritmidega seotud teaduskirjandusest.

2.1 Opianaliiutika

Opianaluiitika eesmérgiks on ®petamise ning Gppimise mdistmine selleks, et teha
informeeritud otsuseid Opiprotsessi parandamiseks. Suurem osa Opianaludtika
valdkonnas labiviidud uurimustest keskenduvad tudengite dpitulemuste parandamisele ja
sellele, et vdhem tudengeid kukuks dlikoolist valja. Selleks, et soovitud tulemused
saavutada, tuleb leida nditajad, mis indikeerivad probleeme dpiedukusega ning viitavad
tdenaolisemale valjakukkumisele [2], [5, Ik 180]. Opianaliiitikat saab vaadelda tsiiklina,
mida kujutab Joonis 1 [4, Ik 134-135].

09
J)

T
TUDENGID

Opianaliiiitika
SEKKUMINE tsiikkel ANDMETE
KOGUMINE

ANALUUS

Joonis 1. Opianaliiitika tsiikkel.

Koige esimeseks osaks tsiklist on likooli kontekstis tudengid, kes votavad osa — kas
taielikult voi osaliselt — veebipdhistest kursustest, kus materjale jagatakse veebipdhises
Opikeskkonnas néiteks Moodle’is [4, Ik 134-135].
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Teiseks sammuks tstklis on tudengite kohta andmete kogumine ning saadud
informatsiooni Uldistamine. Naiteks vdivad nendeks andmeteks olla tudengite
demograafiline informatsioon, Oppekeskkonda sisselogimisega seotud info, info
tudengite tehtud foorumipostituste kohta, Ulesannete ning kodutfdde tulemused ja ka
tudengi I6petatud koolide ning ulikoolidega seotud informatsioon [4, 1k 134-135].

Kolmandaks dpianaludtika tsikli osaks on andmete t66tlemine, analtitika koostamine
ning huvipakkuvate moddikute leidmine, mis aitavad kirjeldada dppimisprotsessi. Selle
sammu alla kuulub nditeks andmete visualiseerimine, erinevate ulevaadete koostamine,
valjakukkumisohus voi siis kursuse labimisega raskustes olevate tudengite kaardistamine,
andmete vordluste koostamine jms. Osad nendest Glesannetest on triviaalsed ning neid on
vOimalik néiteks veebipdhises Gpikeskkonnas automaatselt teha, teised on seevastu aga
keerukad ning aja- ning ressursimahukad. Selles valdkonnas viiakse 1&bi ka suurim osa

Opianaltiutikaga seotud uurimustest [4, 1k 134-135].

Neljandaks ning viimaseks sammuks Opianalutika tsuklis on sekkumine. Sekkumine
tdhendab, et leitud mdddikuid ning informatsiooni kasutatakse tudengite dppetodsse
sekkumisel, et mdjutada nende Gppimisprotsessi ning tulemusi. llma sekkumiseta ei ole
Opianaltiitika tsukkel I6petatud ja téielik. Sekkumiseks voib olla nditeks tudengitele
nende dppeprotsesside informatsiooni kuvamine, et nad saaks enda tulemusi vorrelda
kursusekaaslaste omadega, voi siis dppejoud votmas tihendust tudengitega, kellel on suur
oht tilikoolist vélja kukkuda. Opianaliiitika tsiikkel on I6petatud ka siis, kui ei sekkuta
nende tudengite tegevusse, kelle andmeid kasutati informatsiooni kogumiseks ja
jarelduste tegemiseks, vaid kasutatakse saadud teadmisi dppeprotsesside kohta selleks, et

parandada naiteks kursuse labiviimist uuel semestril [4, Ik 134-135].

Opianaliiiitika uurimused ei pea ilmtingimata hdlmama tsiikli kdiki nelja sammu, kuid
reaalseid Oppeprotsessi parandavaid tulemusi néeb vaid juhul, kui rakendatakse ka
Opianalttika tsikli sekkumise samm. Kéesolev magistritdd keskendub peamiselt teisele
ning kolmandale Opianaltdtika tsikli osale, milleks on andmete kogumine ning
mdddikute leidmine ja anallisi koostamine. Selleks, et edukalt Gpianaliiitika tstukkel
IGpuni viia, annab autor ka soovitusi, kuidas dppeprotsessi paremini labi viia [4, Ik 134—
135].
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Uldjoontes on tudengite &pitulemuste ennustamine sarnane tavalisele Opetamisele
klassiruumis, kus dppejoud markab, millised tudengid on héatta jadnud oma Ulesannetega
ja keda tuleks aidata. Opitulemusi ennustavate mudelite loomine v&imaldab need samad
printsiibid kanda tle veebipdhistesse Oppekeskkondadesse nagu Moodle. Samas erinevad
Opitulemusi ennustavad mudelid mdneti traditsioonilisest 6petamismeetodist. Ennustavad
mudelid koosnevad hinnangulistest tGendosustest ning kohati on neid raske korrektselt
mdista ning nende pdhjal haid valikuid teha. Ennustavate mudelite informatsioon ei ole
ainult klassiruumis tunde labiviiva dppejou teadmiseks, vaid seda saab jagada ka nende
isikutega, kes ei ole dpetamise kontekstiga otseselt seotud. Viimasena saab dpiedukust
ennustavate mudelite baasil votta automaatselt ihendust abi vajavate tudengitega, ilma et
Oppejoud peaks protsessi ise sekkuma [6, 1k 687].

2.2 Moodle’i keskkond

Kdrgharidusasutused pakuvad aina enam veebip8hiseid ning veebipdhist ja tavadpet
kombineerivaid kursuseid, mille puhul ei saa rakendada tavaparastele Oppimis- ja
Opetamismeetoditele omaseid Opiaktiivsust ning -edukust Kirjeldavaid heuristikaid.
Vahenenud kontakt tudengitega muudab &ppejoudude jaoks keerukaks ulidpilaste
kursusel osalemise aktiivsuse hindamise. Uldiselt viiakse kursuseid ldbi veebipdhistes
Oppekeskkondades, néiteks Moodle’i- dpikeskkonnas, mis koguvad andmeid tudengite

tegevuste kohta dpikeskkonnas logidesse ja andmebaasidesse [5, Ik 180-181].

Moodle on avatud lahtekoodiga veebipBhine 6ppekeskkond, mida kasutatakse 238 riigis.
Moodle’i baasil on maailmas loodud 154 639 veebilehte, millel on kokku tle 200 miljoni
kasutaja. Ainuiiksi Eestis on registreeritud 139 Moodle’i keskkonda [7], [5, 1k 180].

TalTech on samuti aktiivne Moodle 6ppekeskkondade kasutaja.

2.2.1 Opianaliititika Moodle’i keskkonnas

Informatsiooni tudengite tegevusest veebip8hises Opikeskkonnas salvestatakse suurtes
kogustes slisteemi andmebaasi ning seetdttu on andmete analitisimiseks ning sisukate
naitajate kattesaamiseks algandmetest vaja informatsiooni eelnevalt toddelda.

Salvestatud andmete hulgas on nii informatsiooni tudengite ja dppejéudude suhtlusest kui

! https://moodle.org/
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ka erinevate 6ppematerjalide kasutamisest, millest voib leida vihjeid selle kohta, kuidas
ja millal tudengid oma tlesandeid ning kodutdid lahendavad ning kuidas ja kui aktiivselt
nad kursusest osa votavad. Kahjuks on suurest andmehulgast sisulise informatsiooni

eraldamine keerukas tlesanne [2, Ik 50-52].

Opianaliiitika koostamiseks Moodle’i keskkonnas puudub tihtne universaalselt toimiv
lahendus. Mitmed Ulikoolid on eritellimusel loonud stisteemid dpianaltdtika jalgimiseks.
Naiteks on Lduna-Austraalia Ulikool loonud oma téétajatele programmi, milleks on
toolaud, kus kuvatakse veebipdhise Opikeskkonna ning teiste Ulikoolidega seotud
veebipBhiste tegevuste informatsiooni. Seevastu kasutab Lé&ine-Sydney Ulikool oma
tudengite jalgimiseks hoopis dridele loodud indikaatorite pdhjal riske ennustavat téoriista.
Edith Cowani Ulikool ja New Englandi Ulikool kasutavad slsteemi, mis haldab nii
analudtikat, identifitseerimist kui ka wlikooli siseseid saatekirju. Kesk-Queenslandi
Ulikool, Sydney Ulikool ning Uus-L6una-Walesi Ulikool on loonud ise stisteemi, mis
hdlmab nii analtltikat kui ka identifitseerimist ning véimaldavad votta ka tudengitega
elektrooniliselt thendust. Konkreetne Austraalia tlikoolidel pdhinev néide illustreerib

Opianaltiutika maastiku mitmekesisust ning kahjuks ka keerukust [5, Ik 180-181].

Moodle Dashboard on Moodle’i keskkonna poolt pakutav sisseehitatud todlaud, mis
lubab kasutajatel nii graafiliselt kui ka teksti kujul kuvada Moodle’is tehtud péringute
vastuseid. Andmeid on vdimalik visualiseerida nii tabelite, ajajoonte kui ka eri tulpi
graafikute, naiteks sektor- ning tulpdiagrammide, kujul. Lisaks sellele véimaldab Moodle
Dashboard erinevaid andmeplokke kombineerida ning lubab kasutajal té6lauda vastavalt
oma vajadustele kohendada. Moodle Dashboard pakub ka suurepéraseid andmete
filtreerimisvdimalusi ning automaatselt genereeritud andmeeksporte. Kahjuks toetab
Moodle Dashboard ainult Moodle’i versioone kuni 2.5, seega on tegu vananenud
slisteemiga, kuna Moodle’i uusim versioon on 3.8 ning Moodle’i keskkonna
logimissusteemi uuendati taielikult juba Moodle’i versioonis 2.7 [8]. Lisaks sellele on
to6laua algne seadistamisprotsess vaga keerukas ning programm ei luba teha paindlikke

keerukamaid andmepéringuid [2, Ik 52-59].

Lisaks Moodle Dashboardile pakub Moodle’i keskkond ka sisseehitatud aruandluse
tooriista (Moodle reporting tool), mida v8ib samuti vaadelda té6lauana, mis analisib
kasutajate tegevusi Moodle’i keskkonnas erinevates kontekstides, milleks on veebileht,

kursus voi aktiivsus. Tooriist kuvab informatsiooni kasutajate kommentaaride ja kursuse
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aktiivsusnaitajate kohta, nditeks koige aktiivsemad tudengid ja kdige populaarsemad
kursused, ning muid logiandmeid, sealhulgas reaalajas lisatavaid logiandmeid. To0riist
suudab nende andmete kohta luua ka graafikuid. Moodle’i aruandluse tooriist pakub
kasutajatele spetsiifilisi funktsionaalsusi, mis ei pruugi sobida kokku tlikooli, kursuse voi
Oppejou vajadustega. Lisaks sellele on tooriista kasutamine keerukas ning nduab
Oppejoududelt palju ké&sitdod, kuna sobiva analtitika leidmiseks tuleb tihti andmed
arvutustabelina alla laadida ning kasitsi vajalikud paringud kirjutada ja graafikud luua [2,
Ik 53-59].

Moodle’i keskkonna arendajate kogukond on loonud mdned dpianallitika
pistikprogrammid. Neist esimene on GISMO?!, mis on interaktiivne graafiline
jalgimistooriist, mis aitab Oppejoududel mdista, kuidas tudengid kasutavad kursuse
materjale. Lisaks GISMO-le on olemas ka Moodle Engagement Analytics Plugin
(MEAP), mis néitab, kuidas tudengid suhtlevad Moodle’i keskkonnaga, pdhinedes
erinevate indikaatoritel, nditeks sisselogimisaktiivsus, foorumipostituste vaatamine ning
ulesannete esitamise aktiivsus. Nende indikaatorite pohjal nditab MEAP tudengi kursuse
labikukkumise riskihinnangut. MEAP-i jaoks on loodud ka edasiarendus MEAP+, millele
on lisatud néiteks riskiriihmas olevatele tudengitele e-kirjade saatmine ning eraldiseisvate

andmefailide keskkonda Uleslaadimine taiendavaks analusiks [5].

Kahjuks pole Moodle’i keskkonna jaoks loodud pistikprogrammid alati sobivaks
lahenduseks Gpianaliiiitika koostamisel. MEAP? on kahjuks kasutatav ainult Moodle’i
versioonidega 2.2 kuni 2.7, seega puudub programmi kasutamise tugi uutes Moodle’i
keskkonna versioonides. MEAP+ on uurimistdd kaigus loodud edasiarendus MEAP-ile,
mis pole leidnud laialdast kasutust, ning kuna programm séltub téielikult MEAP-ist, siis
ei ole vBimalik loodud tdiendavat programmi kasutada uute Moodle’i keskkonna
versioonidega. GISMO puuduseks on see, et ta ei paku tudengite dppeedukuse ning
valjakukkumisohu kohta piisavalt anallitikat, kuna programm annab Ulevaate ainult
seitsme spetsiifilise kategooria kohta, naiteks ligipads materjalidele, testide (quiz

Moodle’i kontekstis) Ulevaade ning levaade llesannetest [2, Ik 54-59], [5].

! https://moodle.org/plugins/block_gismo

2 https://moodle.org/plugins/report_engagement
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Praegusel hetkel pakutavad lahendused ei ole sobilikud Moodle’i keskkonna analtittika
koostamiseks ega vaatlemiseks. Olemasolevad lahendused kuvavad tihtipeale andmeid,
tabeleid ja graafikuid, mis vastavad lihtsatele ning Gldistele paringutele, kuid ei ole
piisavad keerukamate jarelduste tegemiseks ning tlevaate saamiseks. Programmid on
tihti aegunud ning ei sobi kokku Moodle’i keskkonna uuemate versioonidega, lisaks
sellele on paljud programmid kasutajatele arusaamatud ning keerukad, ndudes tihtipeale
taiendava t60 tegemist néiteks arvutustabeleid kasutades. Paljud dlikoolid on loonud voi
tellinud endale isiklikud dpianalliitika programmid, mida teised dppeasutused kasutada
ei saa [2], [5, Ik 180-181].

2.2.2 Moodle’i keskkonna logi seosed kursuste I6pptulemustega

Suurem osa Moodle’i keskkonna sisseehitatud tooriistadest, pisitkprogrammidest ning ka
platvormitlestest rakendustest, mis to6tavad ka koos Moodle’iga, kasutavad Moodle’i
keskkonna logiandmeid mdl_logstore standard log andmebaasi tabelist. Mitmed
teadusuuringud on naidanud, et veebipdhistest dppekeskkondadest ja nende logidest saab
koguda erinevaid andmeid, mis omavad mdningat tudengi I6pphinnet ennustavat
vaartust. Sellisteks andmeteks on néiteks arutelufoorumitega seotud andmed,
Oppekeskkonda sisselogimise tihedus ning veebikeskkonnas (lesannete esitamine ja
tegemine [2, Ik 52], [5].

Mbeya Teadus- ja Tehnikallikoolis labiviidud uuring nditas, et Moodle’i
Oppekeskkonnas kaastudengitega suhtlemine, Ulesannete sooritamine ning kursuse
foorumis postituste tegemine omavad tugevat méju tudengite dppeedukusele. Uuriti kaht
Oppeainet: neist esimeseks oli rakendusbioloogia kursus, mille tulemusi mdjutasid kdige
enam suhtlus kaastudengitega ning foorumipostituste tegemine. Teiseks kursuseks oli
teenused ning paigaldus, mille tulemusi mdjutasid kdige rohkem Ulesannete sooritamine
ning foorumipostituste tegemine. Uuringust selgus, et 6ppematerjalide allalaadimiste arv,
keskkonda sisselogimise tihedus ning Moodle’i keskkonnas veedetud aeg ei omanud
maérkimisvaarset méju kummagi kursuse tudengite I6pptulemustele. T66 jareldustes toodi
vélja, et Ulikooli Gppejoud peaksid tudengite I6pptulemuste parandamiseks andma
ulidpilastele rohkem ulesandeid ning harjutusi. Uurimus néitas, et see, kuidas tlidpilased
kasutavad Moodle’i dppekeskkonda, mdjutab nende Gppetulemusi. Samas toodi uuringus

valja, et logid salvestavad tudengite k&itumist, kuid ei seleta, miks (ks voi teine faktor on
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tulemuste ennustamisel oluline, ning selle valjaselgitamiseks tuleks l&bi viia tdpsemaid
teadustoid [9].

Uuringus “Predicting students’ final performance from participation in on-line
discussion forums” kasutati 114 esimese kursuse tudengi Moodle’i keskkonnas tehtud
foorumipostitustega seotud andmeid, kes votsid IT valdkonnaga seotud Gppeainet, ning
leiti, et foorumipostituste andmete pdhjal on voimalik ennustada nii kursuse 16pphinnet
kui ka teha varast ennustust dppeedukuse kohta enne kursuse 16ppu [10, Ik 458].

Moodle’i andmete pealt leitud tudengite 6piedukust ennustavate nditajate vordlev uuring
leidis, et vanusel, sool ning kultuurilisel taustal pole seost dpiedukusega. Kasutati ka
MEAP-i indikaatoreid, mis uldiselt ei ennustanud tudengite I6pptulemusi, erandina toodi
vélja kursusele sisselogimiste arv, mis omas ennustavat vaartust. Moodle’i logidest leitud
néitajatest kasutati ennustamiseks nelja: kursusele sisselogimiste arv, kursuse
lugemismaterjali labit66tamine, testidest osavotmise aktiivsus ning testide tulemused.
Uldiselt olid ennustustulemused nende naitajate pohjal vaga suure varieeruvusega, kuid
neist parimaks osutus testidest osavotmise aktiivsus, mis oli nditeks tervelt 2,4 korda
parem testitulemuste kasutamisest I6pptulemuste ennustamisel. Uurimisgrupis oli 228
New Yorgi Osariigi Ulikooli (SUNY) bakalaureusetaseme ulidpilast, kes Gppisid kahel
erineval kursusel: professionaalsuse seminaril ning inimressursside juhtimise kursusel
[11, Ik 922, 934-935].

Dietz-Uhler ja Hurn Ohio Miami Ulikoolist toovad oma analiiiisis vélja andmed, mida
vOib Opianaltdtika koostamiseks kasutada, selleks et parandada ning ennustada tudengite
Opiedukust. Nad jagavad andmed kahte gruppi: virtuaalse Opikeskkonna poolt
genereeritud andmed ja Gppejou poolt genereeritud andmed, mida vdib samuti leida
virtuaalsest dpikeskkonnast. Virtuaalse dpikeskkonna poolt loodud andmeteks on: mitu
korda on materjale kasutatud, materjalide kasutamise kellaaeg ning kuupéev, loodud
arutelupostituste arv, loetud arutelupostituste arv ning see, millist tulpi materjale on
kasutatud. Oppejou poolt genereeritud andmeteks on hinded postitustele arutelufoorumis,
hinded Ulesannetele, hinded testidele, kursuse 18pphinded, kui palju kisimusi Kkisiti
Oppejou poolt arutelufoorumites, milliseid kusimusi kusis 8ppejoud arutelufoorumis, kui

palju e-Kirju tudeng saatis Gppejdule [12, Ik 20-21].
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Autorid toid vélja ka selle, et Ghes nende uurimisrihma poolt labiviidud uuringus, kus
ennustati 16pphindeid veebipdhisele sissejuhatavale kursusele psuhholoogias, selgus, et
kursuse jooksul tehtud testide ning tlesannete tulemused ennustasid tugevalt 16pphinnet.
Eriti tugevalt mojutasid sellel kursusel 16pphinnet kaks esimest labiviidud eksamit: test,
mis viidi 1abi enne kursust labitud materjalide teemal, ning tlesanded, mida tudengid
lahendasid Kkursuse teises pooles. Kokku moodustasid need nditajad 98% kursuse
I6pphinnete dispersioonist. Virtuaalse Opikeskkonna poolt genereeritud andmetest
mdjutas tulemusi kdige rohkem semestri teises pooles tehtud foorumipostituste arv [12,
Ik 20-21].

Artiklis “Learning analytics should not promote one size fits all: The effects of
instructional conditions in predicting academic success” uuriti Uheksat Moodle’i kursust
ning leiti, et tudengid kasutavad erinevaid virtuaalsete Oppekeskkondade
funktsionaalsuseid erinevatel kursustel. Mitte ainult ei erinenud kasutatud
funktsionaalsused, vaid ka see, kuidas ja mis mahus erinevaid funktsionaalsusi eri
kursustel kasutati. Naiteks toodi artiklis vélja, et vaadeldud bioloogia ja
kommunikatsiooni kursuste tudengid kasutasid teiste kursuste tudengitest margatavalt
rohkem arutelufoorumeid. Lisaks t6id autorid valja ka selle, et kursustel, kus oli palju
osalise dppekoormusega tudengeid, esines marksa rohkem seda, et tudengid hakkasid
Moodle’i keskkonda kasutama tavapérasest hiljem vdi ei teinud seda tldse. Uuringust
selgus, et kursusepdhiste ennustusmudelite tdpsus 18pptulemuste leidmisel oli
maérgatavalt suurem (Gldistest mudelitest nii protsentuaalse hindamisskaalaga kui ka

arvestuslikes dppeainetes [13].

Lisaks eelnevale selgus uuringust, et Moodle’i keskkonnast kogutud andmed ei olnud
kdigi kursuste puhul headeks néitajateks Opitulemuste ennustamisel, erandiks osutus
graafilise disaini kursus. Seitsmel juhul Gheksast polnud kursusepdhiste ennustusmudelite
korral olulisteks néitajateks kursuste sisselogimisandmed ning materjalide vaatamine,
mis olid méaaravad uldistes mudelites. Seega on Uldistes mudelites olulised tunnused, mis
esinevad paljudes kursustes, kuid ei ole alati konkreetse kursuse aspektist olulised. Esines
tunnuseid, mis ennustasid protsentuaalseid dpitulemusi hésti osadel vaadeldud kursustest,
kuid mitte teistel kursustel. Uuringust selgus, et osade Moodle’i keskkonna
funktsionaalsuste kasutamine oli positiivse m&juga mdningatel kursustel, kuid mdjuvad
hoopis negatiivselt dpitulemustele teistel. Seega on kursusetileste Gpiedukust ennustavate

néitajate leidmine keerukas tlesanne. Autorid réhutavad, et enne virtuaalse dpikeskkonna
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logide peal ennustuste tegemist tuleb mdelda sellele, kuidas Oppurid keskkonda
kasutavad. Virtuaalse 0Opikeskkonna erisustega arvestamine on oluline ning
valearvestuste korral vOivad virtuaalsele Opikeskkonnale antud omadused mudeleid
mdojutada [13].

2.3 Opianaliititika Tallinna Tehnikatlikoolis

TalTechis on varasemalt keskendutud peamiselt tudengite Glikoolist véljakukkumise
ennustamisele, mitte dppeainete labimise ennustamisele, mis mojutab tugevalt ka Gldist
ulikoolist valjalangemist. Tudengite Tallinna Tehnikaulikoolist véljalangemise
ennustamiseks on varasemalt toetutud peamiselt tudengite tldisikuandmetele, sealhulgas
néiteks sugu ning kodakondsus, ning ka sooritustulemustele, mille alla kuuluvad

semestrite kaalutud keskmised hinded ning erinevatel semestritel kogutud EAP-de arv
[3]. [14].

Brenda Uga katsetas oma bakalaureusetdds “TTU tudengite véljalangemise ennustamine:
tdendosuse arvutamine masindppe meetodite abil ning tulemuste kuvamine
veebirakenduses” tudengite viljalangemise ennustamiseks mitmeid erinevaid
masindppealgoritme, millest kdige edukamaks osutus otsustuspuu algoritm. Erinevate
masindppe mudelite tdpsused jaid vahemikku 60-90%. K&ige enam mdjutas ennustust
tudengite kogutud EAP-de arv [14].

Kristin Ehala kasutas oma magistritoos “Kontekstipdhine 6ppeedukuse monitoorimise
mudel” tudengite véljalangemise ennustamiseks kaht meetodit: dldist ning
kontekstipdhist meetodit. Kontekstipdhises meetodis kasutas autor kontekstina Gppekava
ning vaatluse all olevat semestrit. Uldise meetodi korral kasutas autor tudengeid
kirjeldavaid andmeid. Toetudes Brenda Uga tulemustele kasutas autor oma t66s samuti
otsustuspuude meetodit. Uuringust selgus, et kontekstipdhine mudel oli ennustamises
halvem kui Gldine mudel — kontekstipdhine mudel ennustas tudengite 18petamist 82%

tapsusega ning tldine mudel 91% tépsusega [3].

Kadri Umbleja tegi labiviidud uurimuses tudengite Oppeedukuse kursusepGhised
ennustusmudelid, mis loodi kasutades andmekaevet koos regressioonanaliilisiga,
peamiste komponentide analiitisi ning simboolsete histogrammide vé&&rtuste andmete

hierarhilist klasterdamist. 35 tudengite tegevusi Kirjeldavast tunnusest valiti vélja 9
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tahtsaimat, mida kasutati mudelis. Nendeks tunnusteks olid tehtud Glesannete arv,
aktiivsete paevade arv, ulesannete korrektsus, Ulesannete keerukus, abimaterjalide
vaatamiste arv, tlesannete esitamise kellaaeg, kdimasolev kursuse protsess, HomeLabKiti
laenutamiste arv ning tunnis tehtud testide arv. Hierarhilise klasterdamise kaigus avastati,
et ei ole vBimalik luua Ght ennustusmudelit kdigi kursuste jaoks, kuid on v8imalik luua
kursusekeskne mudel. Sarnase Opikaitumisega klastreid leiti kdigi viie loodud mudeli
korral. Klastriteks olid nditeks tudengid, kes alustavad ning I6petavad tlesanded varakult;
tudengid, kes teevad kdik Ulesanded korraga kursuse I6pus; tudengid, kes teevad véga
vahe; tudengid, kes katsetavad kursust semestri alguses ning hakkavad uuesti pingutama
semestri teises pooles ja lidpilased, kes hakkavad tegutsema alles semestri teises pooles.
Tudengite kuuluvus Klastritesse muutus semestri jooksul. Mudelitest valiti tdpsemaks
testimiseks vélja suurima andmehulgaga kursus, millel oli 14 erinevat klastrit. Alates
semestri neljandast nadalast ennustati tudengite hindeid 80,91% tapsusega. Ulejdanud
juhtudel oli ennustustulemus tihe hinde vdrra madalam tegelikust sooritustulemusest [15,
Ik 187-188].

Kahes eelnevalt labiviidud uuringus on tudengite valjalangemist ennustades keskendutud
peamiselt tagantjargi kogutud andmetele, naiteks semestri keskmine hinne ning kogutud
EAP-de hulk. Seetdttu ei ole tegelikult véimalik loodud mudeleid kasutada selleks, et
hoida dra tudengite valjalangemist tlikoolist. Kolmanda varem labiviidud uuringu puhul
on probleemiks keskendumine Kkursuse Glesehituse kesksele sooritustulemuste
ennustamisele [15, Ik 187-188]. Varasemalt TalTechis labiviidud uuringuid ei saa
kahjuks kasutada tudengite jooksvaks abistamiseks Oppeainetes, kus 0lidpilastel on
tekkinud probleemid [3], [14].

2.4 Oppimisega seotud enesehinnanguliste psiihholoogiliste tegurite

kusitlus

Autor kasutab magistritdos lisaks Moodle’i logide andmetele ka lidpilaste hulgas labi
viidud dpipadevuse, -kéitumise, -motivatsiooni ja Gppimisega seotud emotsioonide ning
Oppimisega seotud ja enesekohaste uskumuste teemalise Kkisitluse tulemusi. Kéesolevas
alapeatikis annab autor Ulevaate kisitluse teoreetilisest taustast, tuues vélja valdkonnad,

mille kohta l&biviidud kusitluses tudengitele kiisimusi esitati.
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2.4.1 Opipadevus

Opipadevus hélmab tudengite oskust leida sobivat informatsiooni, planeerida oma
Oppetddd ja loodud plaani jargida, organiseerida oma Gppekeskkonda, oskust kasutada
Opitut erinevates olukordades ning kontekstides — sh probleeme lahendades — ja
vOimekust analttisida oma tugevaid ning ndrku kulgi. Eduka dppimise aluseks on nii
kognitiivsete kui ka metakognitiivsete dpioskuste olemasolu. Kognitiivne Opistrateegia
koosneb teadmiste sailitamise ning ammutamise oskustest. Metakognitiivne Gpistrateegia
koosneb aga Opiprotsessi korraldamisega seonduvatest oskustest [16].

2.4.2 Oppimisega seotud emotsioonid

Erinevad uuringud on tdestanud, et tudengid tunnevad akadeemilises kontekstis vaga
mitmekilgseid emotsioone. Traditsiooniliselt on uuritud peamiselt testidega seotud
arevust, kuid tegelikult tunnevad tudengid vordselt nii negatiivseid kui ka positiivseid
Oppimisega seotud emotsioone. Emotsioonid on tugevalt seotud tudengite enesejuhitud
Oppimise komponentidega nagu huvi, motivatsioon, Opistrateegiad ning sisemine ja
valine regulatsioon. Emotsioonid ennustavad ka tudengite Oppeedukust, seega
akadeemilisest saavutustes realistliku (levaate saamiseks tuleks arvesse votta ka
tudengite emotsioone. Negatiivsed emotsioonid ei mdjuta dpiedukust ainult negatiivselt
ning vastupidi ei mdjuta ka positiivsed emotsioonid akadeemilist edukust ainult
positiivselt. Sellist kasitlust tuleks véltida, kuna positiivsed emotsioonid on aeg-ajalt
kahjulike mdjudega ning negatiivsed emotsioonid nagu arevus v6i habi vdivad osutuda
kasulikeks [17, 1k 91, 102-103].

Kdige sagedamini esinevaks emotsiooniks oli arevus, mida esines lausa 15% kuni 25%
erinevates uuringutes osalenud tudengitest. Arevust mainiti kdige rohkem seoses
eksamitega, kuid tihtipeale ka seoses todga klassiruumis vai kodus. Tudengid véljendasid
ka seda, et tihtipeale esinevad mitmed emotsioonid korraga, nditeks muretsemine
labikukkumise pérast kais késikaes eksamitega seotud arevuse, hébi ning lootusetusega.
Lisaks arevusele esines negatiivsetest emotsioonidest kdige rohkem viha, hébi ning
igavust. Positiivsetest emotsioonidest mainiti kdige rohkem @ppimisrédmu, lootust,
uhkust ning kergendust. Lisaks mainisid paljud tudengid metaemotsioone, naiteks et nad
olid enda peale pahased, sest tundsid seoses eksamitega darevust. Moningatel nendest
tudengitest aitas viha drevustest Ule saada. Seega vdivad metaemotsioonid aidata

tudengitel toime tulla negatiivsete emotsioonidega [17, 1k 91-94].
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Oppimisega seotud &revus voib valjenduda ka konkreetsete teemadega seotud arevuse
naol. Néaiteks on Opilaste ning ka tudengite hulgas levinud matemaatikaga seotud arevus.
Ké&esoleva magistritd6 raames labiviidud kuisitluse tulemused viitasid sellele, et
matemaatikaga seotud &revus kattub suurel mé&aral ka programmeerimisega seotud
arevusega. Vé&ga suure matemaatikadrevusega Oppurid valdivad matemaatikaga seotud
tegevusi, mis vdhendab omakorda nende matemaatikaalast voimekust ning v6ib mdjutada
ka karjaarivalikuid. Matemaatikaalase &revusega isikud eelistavad naiteks erialasid, kus
viiakse labi vdhem matemaatikaga seotud kursuseid ning see v0ib viia ka juba tlikooli
astunud tudengi eriala vahetamiseni. Matemaatikadrevusega tudengid valivad vdhem
matemaatikatunde kui teised 0lidpilased ja saavad ka halvemaid tulemusi. Lisaks
eelnevale on sellised tudengid ka matemaatika osas negatiivselt meelestatud ning neil
puudub usk enda matemaatilistesse vdimetesse, seetdttu suudavad nad omandada neile

Opetatavatest matemaatikateadmistest vdhem [18].

Matemaatikaalane &drevus mojutab kognitiivseid protsesse, segades parasjagu
kaimasolevaid tegevusi malus. Arevus voib avalduda ka emotsionaalselt, naiteks kartuse
ja pingena voi isegi fulsiliselt, nditeks varisevate kéte ndol. Uuringud on aga néidanud ka
seda, et kasutades matemaatikadrevust leevendavaid meetmeid paranevad tudengite
matemaatikatulemused margatavalt. Arevusolekus matemaatikaiilesandeid lahendavad
inimesed keskenduvad rohkem pealetiikkivatele negatiivsetele mdtetele kui parajasti

lahendatavatele tlesannetele, mis mdjutab negatiivselt nende tulemusi [18].

Moodne thiskond on aina enam andmetele ning tehnoloogiale orienteeritud ning kuna
kasutusel olevad 6petamismeetodid suurendavad tihti matemaatikaalast drevust, ei ole
piisavalt inimesi, kellel oleks adekvaatne matemaatikaoskus. Matemaatikaga seotud
arevus rohkem levinud naiste hulgas, mis selgitab teataval méaaral ka seda, miks naisi on
vahem tehnoloogia ning ITK valdkondadega seotud erialadel. Sooline erinevus on suurel
skaalal kill vaike, kuid avaldub selgelt vaiksemaid gruppe, néiteks GliGpilasi vaadeldes
[18].

2.4.3 Oppimisega seotud ning enesekohased uskumused

Uhiskonnas on levinud valearusaam, et inimestel on kaasasiindinud v&imed, mis
maéaaravad selle, kui palju ja mida nad on suutelised dppima. Seetdttu alahindab thiskond
indiviidide vb6imet saavutada oma Opieesmérke ja plhendunult treenides, harjutades ja

kogemusi omandades paremaks saada. Pannes liiga palju rohku kaasastindinud oskustele
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ning alahinnates dppimisvéimet, usuvad dppurid tihti, et nende vdimetel on piirid ja nad
alahindavad oma suutlikkust omandada uusi teadmisi. Oppuritel peab olema arenemisele
orienteeritud motlemisviis, mitte fikseeritud mottelaad [19, 1k 436].

Samas ei saa eitada ka seda, et inimeste vahel on olulisi erinevusi, kuid need pole
kaasastindinud vaid kogemustel pdhinevad ning keskkonnast tingitud. Uued teadmised
ehitatakse ules juba olemasoleva informatsiooni peale, seega on dppimise alguses olevate
teadmiste hulk oluline faktor. Oppimisega seotud uskumustele, soovidele, eesméarkidele
ning ootustele on tugev mdju ka perekonnal, kultuurilisel taustal ja traditsioonidel [19, 1k
436].

Uhiskonnas levib ka valearusaam selle kohta, et Gppimine peaks olema lihtne protsess.
Efektiivne 6ppimine voib olla 16bus, oma saavutustega rahulolu tekitav ning isegi aega
séastev protsess, kuid lihtne on korrektne dppimine harva. Pingutamine on 6ppimise ning
uute teadmiste omandamise juures &armiselt vajalik. Oigesti Gppimine, piisav
pingutamine ja pingutuse korrektne juhtimine tagavad akadeemilise edukuse, sest
pingutamine ei ndita mitte ainult eesmérkidele orienteeritust vaid ka pidevat
Opistrateegiate kasutamist [19, 1k 436], [20, Ik 27].

Lisaks pingutuse olulisusele Gppimisel on téhtis ka tudengite enesetdhusus. Enesetdhusus
on enda v@imekuse hindamine mingi eesméargi saavutamiseks — uskumus, et seatud
eesmarki vOi Ulesannet on vdimalik edukalt sooritada. Eneset6husus hélmab endas nii
enda vdimekuse hindamist kui ka usku juba varasemalt omandatud oskustesse, mis
aitavad uusi probleeme lahendada [20, Ik 13-14].

2.4.4 Opikaitumine

Opikaitumine kirjeldab seda, kuidas 6pilased akadeemilises kontekstis kiituvad ning oma
ulesannetele lahenevad. Tudengid teevad seda vdga paljudel erinevatel viisidel.
Opikaitumise valdkond uurib naiteks, kas tudengid véldivad iilesannete lahendamist voi

mitte ning kas tudengite dppimisstrateegiad on t6husad [21].

Uuringutest on selgunud, et tudengite ootused oma akadeemilise edu osas ennustasid
nende akadeemilisi saavutusi ning rahulolu oma sooritusega. Kui tudengitel oli usku enda
akadeemilistesse oskustesse, siis olid nad ka edukamad. Lisaks sellele ennustab

ulesannete tegemise véltimine madalat akadeemilist edukust ning madalat rahulolu
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Opitulemustega. Ulesannete valtimine isikuomadusena ei m@juta tudengite Gpitulemusi,
see vdljendub vaid ainult juhul, kui Ulesannete valtimine rakendub Opikaitumises.
Madalad akadeemilised saavutused ning vahene rahulolu tulemustega soosivad aga
omakorda jéllegi Glesannete valtimist. Seega on tegu negatiivse kaitumistsiikliga, mida
pole lihtne murda, sest negatiivsed akadeemilised tulemused ja rahulolu puudumine
suurendavad Gppimisega seotud drevust ja juhivad tudengeid kordama kaitumismustreid,
mis neid kehvade tulemusteni viisid. Ulesannete valtimisega Gpikaitumises kaasneb tihti
ka teisi negatiivseid mojusid Opikaitumisele, naiteks tudengid, kes valdivad Ulesannete
tegemist sageli, ei pinguta eriti oma tulemuste parandamiseks ka pérast akadeemilist
labikukkumist. Seevastu uskusid positiivsed tulemused saanud tudengid, et nende edu
vOtmeks olid nende endi oskused [21].

Kdrge sooritusmotivatsioon ning sellega seotud Opistrateegiad, optimism,
meisterlikkusele orienteeritus, t66kus ja Ulesannetele keskendumine mdjutavad
akadeemilisi tulemusi ning motivatsiooni positiivselt. Saavutatud akadeemiline edu
innustab tudengeid ka tulevikus tegelema akadeemiliste valjakutsete ja keeruliste
ulesannetega. Hirm labikukkumise ees, madal panus Opingutesse ning ulesannete
valtimine suurendavad labikukkumise tGendosust. Tihti véldivad end akadeemiliselt
ebakindlalt tundvad tudengid teadlikult keerukamaid akadeemilisi olukordi ja Gilesandeid,
sest nad kardavad labikukkumist [21].

Tdhusaks Opistrateegiaks informatsiooni meeldejatmisel on nditeks uute mdistete
tdhendusele keskendumine, uute ideede ja teadmiste seostamine juba omandatud
kontseptidega ning Gpitavate teadmiste organiseerimine. Hea dpistrateegia on ka naiteks
Oppimissessioonide laiali jaotamine pikema ajaperioodi peale teemade kaupa, mitte
korraga suures mahus materjali dppimine. Head dppimisprotsessi iseloomustab ka oma
t06 pidev jalgimine ning selle péhjal korrektsete valikute tegemine jargnevate tegevuste
osas, naiteks millist materjali tuleks jargmisena omandada ja kuidas seda teha [19, Ik 421
422].

Tihti ei saa tudengid aru, et nende dpistrateegiad on mittetGhusad. Seda esiteks seetdttu,
et dppimisoskustele ei pdodrata haridussiisteemis piisavalt tahelepanu. Teisalt on oluliseks
mdjutajaks ka tagasivaatav perspektiiv ning valearusaamad sellest, kuidas informatsiooni
lihtsam meelde jatta oli. N&iteks Vvaitis thes labiviidud uuringus 90% tudengitest dpingute

ajal, et 6ppimissessioonide laiali jagamine pikema perioodi peale on kasulikum, kui kdige
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korraga Oppimine. Pérast aktiivse dppet6o I6ppu vastasid 71% samadest tudengitest, et
materjali korraga Oppimine oli kasulikum strateegia. Korraga Oppimine tundub
tudengitele lihtsam, kuid see pole sisuliste tulemuste osas parem, kuna strateegia ei soosi
Opitu kordamist ning pusivate seoste loomist. Isegi dpikute koostamisel ei arvestata tihti
heade Opistrateegiatega, nditeks tihti on kogu teemat késitlev informatsioon (hes

peatiikis, mitte ei kasitleta seda korduvalt dppeprotsessi valtel [19, Ik 434].

Tihti on Oppurid ka liiga enesekindlad oma vGimes Opitud informatsiooni tulevikus
meelde tuletada ning seetbttu ei korrata Opitavat materjali piisavas mahus. Mida
enesekindlam ollakse selles vOimes, seda kehvemad on tulemused informatsiooni
meeldetuletamisel testides. Lisaks sellele on tben&oline, et kui tudengid teevad
samasugust testi kaks korda, siis need teadmised, mille meeldetuletamiseks l&ks esimest

testi sooritades kaua aega, on teist testi tehes paremini meeles [19, Ik 427, 430-431, 433].

Tihti teevad dppurid valesid Opistrateegilisi otsuseid, kuna need otsused tuleb langetada
Oppimisprotsessi ajal. Seega kiputakse eelistama strateegiaid, mis tagavad parimad
tulemused Oppimise valtel. Seetdttu ei proovita néiteks probleemidele kdigepealt
iseseisvalt vastuseid leida vai siis ennast pérast materjali dppimist testida. Lisaks sellel
valditakse dppides vigade tegemist. Oma vigadest dppimine on aga oluline dppeprotsessi
osa ning vigade tegemine Oppimise kéigus aitab parandada dpitulemusi. Vead tekivad
tihti ka keerukamaid probleeme lahendades ning néidistlesannetest pisut erinevaid
probleeme lahendades. Selliste tlesannete lahendamine aitab aga paremini meeles hoida
ning kasutada dpitud informatsiooni [19, Ik 434-435].

Ka uhiskonnas levinud arusaamad ning arvamused mdjutavad inimeste Opistrateegiaid.
Uheks Uhiskonnas levinud valearusaamaks on, et lastele ning ka taiskasvanutele ei pea
Opetama, kuidas hallata enda dpitegevust. Koolide ning ulikoolide sisseastumiskatsetel
pannakse tihti proovile dpilaste teadmised mingis konkreetses valdkonnas, naiteks
matemaatikas, kuid ei panda proovile Opilaste Oppimisoskuseid, mida nad oma
edaspidisel haridusteel kindlasti vajavad [19, Ik 419].

2.4.5 Opimotivatsioon

Uuringute tulemused on ndidanud, et huvi mdjutab tahelepanu, eesmarkide seadmist ja

Opistrateegiaid, seega on huvi oluliseks nditajaks hariduspraktika parandamisel. Huvi
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ennustab eriala, mille tudengid endale valivad, ning kombineeritult valiste faktoritega
aitab huvi ennustada ka 6ppeedukust [22, Ik 121-123].

Uldiselt on uuringud tdestanud, et Gppejoud saavad aidata tudengitel keerukate iilesannete
korral hoida t&dhelepanu, néiteks pakkudes tuge, mis aitab tekitada situatsioonilist huvi,
vOi andes tagasisidet, millest lahtuvalt saavad tudengid kuisida uudishimust tekkinud
kiisimusi. Oppejdud voivad luua rohkem olukordi, kus tudengid saavad kiisida
uudishimust l&htuvaid kisimusi, voi siis luua Gppematerjale, mis soosivad probleemide
lahendamise oskuse arendamist ning strateegiate genereerimist. Varastes huvi tekkimise
faasides on &armiselt olulisel kohal tegevusega seotud positiivsed tunded ning tugev
teadmiste baas, mis aitavad tudengitel materjalist aru saada, eesmérke seada ning dppida
[22, Ik 121-123].

Seda illustreerib 257 muusiku hulgas labiviidud uuring. Aarmiselt olulisel kohal oli huvi
tekkimisel esimene muusikadpetaja, kes pidi olema sdbralik, jutukas ning julgustav, kuid
samaaegselt hea muusik, kes oskas hasti oma instrumenti méangida ning digeid tehnikaid
ette néidata. Sarnaseid tulemusi on uuringutes leitud ka klassiruumi kontekstis, Gpetajad
peavad olema julgustavad ning tugevad oma valdkonnas. Opetajate tugi dpilaste huvidele
on aarmiselt oluline. Huvi arengu algfaasis on oluline pakkuda tuge Gpilaste erinevatele
oskustele ning keskenduda nende rakendamisele. Seda saab teha naiteks valikilesandeid
vOi innovatiivseid (lesandeid pakkudes. Oluline on pakkuda tuge ka ulesande
lahendamise ajal, et lesande valmides tekiks kompetentsi ning eduka soorituse tunne.
Selleks, et dpilaste huvi pusiks, on vaja pidevalt nende arengut toetada. Soosiv keskkond
muudab vélised toed aja jooksul sisemiseks huviks. Naiteks muusikute hulgas l&biviidud
uuringust selgus, et Gpilased, kes said dpingute algfaasis mittesiistemaatiliselt ning ilma

suuremate oskusteta tutvuda muusikaga, olid tulevikus talendikamad [22, Ik 121-123].

Teises huvi tekkimise faasis oli muusikute uuringus olulisel kohal detailidele
keskendumine ning oskuste omandamine. Kolmas huvi tekkimise faas on keerukaim
periood, kuna @pilaste huvi kdikumise korral tuleb dpetajatel endiselt pakkuda tuge.
Opilased pidid selles faasis arendama oma ideid seoses sellega, kes nad on muusikuna,
mis on nende spetsialiseerumine ning kuidas muusika nende ellu sobitub. See protsess
valjendub Opilaste seas mitmetel viisidel ning eri aja véltel. Teised sarnased uuringud
toetavad huvi tekkimise faase ning on toonud valja ka selle, et dpilased ei ndita Gles huvi,

kui nad tunnevad ennast ebamugavalt v6i ohustatult [22, Ik 121-123].
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Huvi saab areneda, kuid on ebatdendoline, et Oppurite huvi areneb valja isoleeritud
keskkonnas. Opilased, kellel on tekkimas isiklikud huvid mingi valdkonna vastu, kiisivad
uudishimust ajendatud kisimusi, mis annavad vGimaluse omandada uusi teadmisi ning
kindlustada neid mdistes paremini seda, millest saadakse juba aru. See tagab omakorda
pusivuse keerukates olukordades [22, Ik 121-123].

Mitmed uuringud on ndidanud, et sisemine ja integreeritud Gpimotivatsioon erinevad oma

mdju poolest psiihholoogilisele heaolule ning eesmarkide taitmisele [23, Ik 759].

Sisemiselt reguleeritud 6pimotivatsioon ennustas hes l&biviidud uuringus kindlat
Opilaste vaimset heaolu, mis oli eraldiseisev Opilaste akadeemilistest saavutustest. Sama
uuring tdestas ka, et integreeritud dpimotivatsioon ennustas hésti dpilaste dppeedukust,
olles  samaaegselt  eraldiseisev  sisemisest  regulatsioonist, integreeritud
Opimotivatsiooniga Opilased said paremaid hindeid. Lisaks eelnevale tdestati, et
integreeritud Opimotivatsioon ennustas koostods akadeemilise edukusega Opilaste
vaimset heaolu, seega sidusid integreeritud dpimotivatsiooniga dpilased oma vaimset
heaolu @piedukusega. Opilased, kellel olid paremad hinded, olid ka parema vaimse
heaoluga [23, Ik 759].

Teises sarnases uuringus leiti samuti, et sisemine dpimotivatsioon mdjutas tudengite
pstihholoogilist heaolu, sest tudengid, kes labisid eksperimentaalse sisemise regulatsiooni
koolituse, raporteerisid 10 péeva parast eksameid paremat vaimset heaolu. Samuti leiti
uuringust, et sisemise regulatsiooniga tudengite vaimse heaolu ning akadeemiliste
saavutuste vahel polnud seost. Seevastu aktiivne panustamine oma Opieesmarkide
saavutamiseks oli seotud psiihholoogilise heaoluga, sest sisemise regulatsiooniga
tudengite puhul oli Gppimisele plhendatud aeg seotud rahuloluga elus toimunud
muudatuste aspektist. Uuring néitas samuti, et integreeritud 6pimotivatsiooniga tudengid
said kursuse 18pus paremad tulemused ning see naitaja oli eraldiseisev sisemisest
regulatsioonist [23, 1k 759].

Soorituse  valtimisele orienteeritud tudengite Opieesméarkideks on oodatava
labikukkumise valtimine ehk negatiivne maératlemine. Soorituse valtimisele
orienteeritud Opieesmargid on seotud madalama motivatsiooni ning kehvemate
sooritustega. Seevastu sooritusele orienteeritud Opieesmargid volivad suurendada

akadeemilist motiveeritust ning parandada 6pikompetentsi [24, Ik 365].
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2.5 Ennustamine

Antud alapeatikis kirjeldab autor valitud masindppealgoritmi ning pdhjendab selle
valikut kéesoleva t60 kontekstis. Lisaks sellele toob autor vélja ka mudelite

valideerimiseks kasutatud meetodid.

2.5.1 Otsustuspuu

Ké&esoleva magistritod eesmérgiks ei ole leida parimat véimalikku masindppealgoritmi
Oppeedukuse ennustamiseks, vaid uurida fikseeritud masindppealgoritmi abil, millised
sisendiks valitud andmed saavutavad parima ennustustapsuse. Seega soovib autor teada
saada, millised andmehulgad sisaldavad kdige rohkem kasulikku informatsiooni
Oppeedukuse ennustamiseks.

Otsustuspuu masindppe algoritmi valiku peamiseks pdhjuseks oli otsustuspuude
interpreteeritavus. Otsustuspuud jagavad andmed iteratiivselt ja ahnelt alamhulkadeks.
Klassifitseerimistilesannete korral, nagu seda on kédesolevas magistritdos lahendatavad
probleemid, valitakse puu hargnemised selliselt, et minimeerida tulemuseks saadud
andmehulkade entroopiat vO6i siis Gini ebapuhtust [25]. Interpreteeritavuse
lihtsustamiseks genereeris autor ka kdigi loodud masindppemudelite otsustuspuid
kujutavad joonised. Genereeritud otsustuspuude graafidel on voimalik néha, kuidas ja
milliseid néitajaid kasutas otsustuspuu andmete gruppideks jagamisel. Otsustuspuude
interpreteerimiseks tuleb vaadata puu representatsiooni néiteks graafi kujul ning alustada
juurslmest. Sealt saab liikuda edasi jargmiste sdlmede juurde ning servade abil saab
tuvastada vaadeldavaid alamhulki. Lehts6lm sisaldab ennustatud tulemust. Samuti saab
otsustuspuude abil arvutada vélja tunnuse olulisuse. Selleks tuleb ldbida kdik
hargnemised puus, kus kasutati tunnust, ning leida, kui palju on tunnus véhendanud
dispersiooni vdi Gini indeksi vaartust vorreldes vanemsdlemega. Kdikide olulisuste
summa tuleb viia protsentuaalsele skaalale, et tunnuse olulisuste summa moodustaks osa

mudeli Gldisest olulisusest [26].

Lisaks sellele, et otsustuspuud on interpreteeritavad, osutus otsustuspude kasutamine
edukaks eelnevalt TalTechis tehtud uuringutes, seda nii Brenda Uga bakalaureusetos kui
ka Kristin Ehala magistritods [3], [14].
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2.5.2 Masindppemudelite hindamine

Masindppemudelite  ennustustulemuste  hindamiseks  kasutatakse  scikit-learni
DecisionTreeClassifier (otsustuspuu Kklassifikaator) klassi meetodit score (skoor), mis
saab sisendiks testandmehulga ning testandmete klassid. Meetod skoor tagastab etteantud
testandmete ja klasside keskmise ennustustapsuse. Parimaks skoori vaartuseks on 1, mis
tahistab 100% ennustustépsust ning halvimaks on 0, mis t&histab ennustustapsust 0%
[27].

Lisaks score’ile kasutab autor masindppealgoritmide ennustustulemuste vordlemisel iga
klassi jaoks leitud precision score’i ehk tdpsusskoori. Tapsusskoori leidmiseks tuleb
klassi tOeste positiivsete ennustusvdartuste arv jagada tbeste positiivsete ja
valepositiivsete vaartuste arvude summaga. Klassi tdpsusskoor nditab, kas mudel suudab
klassi mitte kuuluvaid juhtumeid maaratleda mitte klassi kuuluvatena v8i maadrab nad
klassi, kus need véartused ei tohiks olla. Parimaks voimalikuks tdpsuskoori véaartuseks on
1 ning halvimaks 0 [28].

Iga klassi vaartuse kohta leidis autor ka recall score’i ehk saagisskoori, mis nditab
klassifitseerimismudeli vdimet leida kdik klassi kuuluvad juhtumid. Recall score’i
leidmiseks tuleb teste positiivsete ennustusvéartuste arv jagada tbesete positiivsete ja
valenegatiivsete vadrtuste arvude summaga. Sarnaselt tapsusskoorile on parimaks

voimalikuks vaartuseks 1 ning halvimaks 0 [29].

Viimasena leidis autor iga mudeli kdigi klasside jaoks tbesed positiivsed, tdesed
negatiivsed, valepositiivsed ja -negatiivsed ennustatud klasside arvud. Selleks kasutas

autor multilabel confusion mazrix 'it [30].

2.6 Klasterdamine

VeebipGhistes Oppekeskkondades on varasemalt klasterdatud tudengite poolt tehtud
foorumipostitusi. Foorumeid kasutatakse kursuste raames néiteks selleks, et tudengid
saaksid arutleda késitletud teemade Ule ning avaldada oma seisukohti seoses nendega.
Tudengi poolt tehtud foorumipostituste arv mdjutab kursuse I6pphinnet. Pdhja-Carolina
Osariigi Ulikoolis labiviidud uuringus puiiiti leida klastreid sarnastele foorumipostitustele.
Kahjuks ei kasuta paljud TalTechi Moodle’is labiviidavad kursused aktiivselt foorumeid
[31, Ik 146-147].
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Seoulis asuvas suures naiste eradlikoolis labiviidud uuringus Kklasterdati 612 Moodle’i
kursuse andmeid, et tuvastada, kuidas dppejoud on kursused ulesehitanud ning milliseid
vOimalusi olemasolevatest tegelikult aktiivselt kasutatakse. Suurem osa kursustest jéid
tudengite arvu poolest vahemikku 20 kuni 100 ulidpilast. Vaadeldi tudengite ja
Oppejoudude sisselogimiste tihedust, kas tudengid kéisid kursuse lehel Moodle’i
keskkonnas, lisaks sellele koguti ka informatsiooni selle kohta, milliseid Moodle’i poolt
pakutavaid Oppematerjale Oppejoud ning tudengid kasutasid: teavitused, lingid,
loengumarkmed, materjalid, kusimuste ja vastuste funktsionaalsus, arutelufoorumid,

testid, grupit6dod, vikid ning Ulesannete esitamine [32, Ik 1-10].

Kursused klasterdati uuringus nelja gruppi ning selgus, et tervelt 50% kursustest kasutas
Moodle’i pakutavaid véimalusi mitteaktiivselt, 24,3% kursustest kasutasid suhtlust voi
grupitoid, 18% kursustest kasutasid info edastamist voi arutelusid ning kdigest 7,2%
kursustest (lesannete esitamist ning materjalide jagamist. Suhtlust ning grupitdid
kasutavad kursused olid dldiselt vaiksema tudengite arvuga vorreldes teiste kursustega.
Peamiselt arutelufoorumeid kasutanud kursused julgustasid tudengid oma arvamust
avaldama ning Opitu Ule arutlema. 7,2% kursuste grupp oli vahem tudengikeskne ning

toetus peamiselt materjalide jagamisele ning tlesannetele [31, 1k 1-10].

Sobivate klastrite arvude méaramisel kasutati erinevaid meetodeid — AIC-i (the Akaike
Information Criterion), BIC-i (the Bayesian Information Criterion), aBIC-i (the adjusted
BIC), Chi ruutu, LMR-i (Lo-Mendell-Rubin) ning entroopiat [32, Ik 8].

Alapeatiikis “Moodle’i keskkonna logide seosed kursuse I6pptulemustega” kirjeldatud
New Yorgi Osariigi Ulikoolis (SUNY) labiviidud uuringus pidid kdik testriihmas olnud
tudengid kirjutama ka essee, milles Ulidpilased pidid kirjeldama enda Gpieesmérke
kursusel. Esseedest koguti kokku 17 marksdna, mida kasutati koos tudengite
I6pphinnetega klasterdamisel. Hinnete ning marksdnade alusel suudeti tudengid jagada
viide erinevasse rihma. Marksdnariihmadeks olid (1) eesmaérgile orienteeritud tudengid,
(2) tudengid, kellele meeldis kursus ja selle materjalid, (3) tudengid, kellel oli IT-
lahenduste kasutamisel probleeme, (4) tudengid, kes leidsid tuleviku jaoks midagi
kasulikku kursuselt, ning (5) tudengid, kes leidsid, et kursus oli liiga raske ning segane
[11, Ik 929-935].
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Parimate hinnetega olid eesmargile orienteeritud tudengid, kes moodustasid 11%
koikidest tudengitest ning kelle keskmiseks I6pphindeks oli 99,2 punkti. Tudengid,
kellele meeldis kursuse sisu, olid dpitulemuste arvestuses teisel kohal keskmise hindega
95,7 punkti. See grupp moodustas 23% kdikidest uuringus osalenud tudengitest. 28%
tudengitest oli IT-lahendustega probleeme, kuid nad uletasid need, saades oma keskmise
tulemusega 92,3 punkti gruppidest paremuselt kolmanda koha. Neljas grupp keskmise
tulemusega 91 punkti olid tudengid, kes leidsid kursuselt midagi kasulikku oma tuleviku
tegemiste jaoks, selle rihma suuruseks oli 26%. Kdige kehvema tulemuse said tudengid,
kes leidsid, et kursus oli liiga keerukas voi segase korraldusega. Nende keskmiseks
tulemuseks oli 76,3 punkti ning nad moodustasid 14% koigist vaadeldud ulidpilastest [11,
Ik 929-935].

Klasterdamise peamiseks eesmérgiks kéesolevas magistritoos oli leida tudengeid
kirjeldavatest andmehulkadest k&itumismustreid, mis thendavad sarnaseid hindeid
saavaid tudengeid. Autor soovis andmeid Kklasterdamise abil taiendavalt uurida, kuna
varasemalt on TalTechis l&biviidud sooritusedukuse teemalistes uuringutes seda edukalt
kasutatud [15, Ik 187-188]. Tudengite klasterdamisel erinevate andmehulkade alusel
kasutab autor k-means algoritmi ning koos sellega kaht erinevat meetodit sobivaima

klastrite arvu valimiseks, et oleks vdimalik vorrelda erinevaid lahendusi.

2.6.1 K-means algoritm

Tudengite klasterdamisiilesande lahendamiseks valis autor k-means algoritmi. K-means
algoritmis esindab igat Kklastrit tsentroid, mis on keskmine vaadeldava Kklastri
elementidest. Algoritm loob klastrid sarnasuse alusel kasutades tsentroide. Algoritmi
peamisteks miinusteks on see, et ta toimib ainult arvandmetega, ning erandid mdjutavad
algoritmi t66d [33, Ik 10].

Autor otsustas selle algoritmi kasuks, kuna d&pianaltitika valdkonnas labiviidud
klasterdamisalgoritme vdrdlevas uuringus “Comparison of Clustering Algorithms for
Learning Analytics with Educational Datasets” osutus k-means testitud algoritmide
hulgas parimaks [33, Ik 15].

2.6.2 Bayesi informatsiooni kriteerium

Esimeseks klastrite arvu madramise meetodiks on BIC (the Bayesian information

criterion) ehk Bayesi informatsiooni kriteerium. BIC-i arvutus pdhineb empiirilisel
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logaritmilisel tden&osusel ning ei vaja eeldusena madratud néitajaid tdendosuse jaotuse
kohta. Seetttu kasutatakse BIC-i tihti Bayesi modelleerimisprobleemides, mille puhul
on keerukas maarata eeldusi tdendosuse jaotuse kohta. BIC leitakse iga vdimaliku mudeli
jaoks ning leitud vadrtuste hulgast valitakse valja minimaalne. Juhul kui lahendatava
ulesande korral on BIC-i véartused negatiivsed, leitakse maksimaalne BIC-i vaartus.
Erinevalt alternatiivsetest mudeli valimise kriteeriumitest, néiteks AIC-ist (Akaike
information criterion), eelistab BIC 6konoomsemaid mudeleid. Teiseks BIC-i eeliseks on
tema arvutuslik lihtsus. Vaikeste ning keskmise suurusega andmekogumite korral t66tab
BIC AIC-ist paremini, valides suuremal arvul kordadest dige struktuuriga mudeli. BIC ei
toimi olukordades, kus andmehulga suurus ei ole palju suurem mudeli sisendparameetrite
arvust. BIC ei ole sobiv ka keerukamate mudelite jaoks, nditeks kdrgedimensioonilised
muutujate vOi funktsioonide valimise probleemid. Kuna tudengite logi ning kisitluse
andmete puhul on tegu vaiksemate ning keskmise suurusega andmehulkadega, otsustas
autor BIC-i kasuks Klastrite arvu madramisel [34, Ik 50-53], [35, 1k 199-202].

2.6.3 Keskmine siluettide koefitsient

Teiseks klastrite arvu leidmise meetodiks on siluettide (silhouettes) kasutamine,
tdpsemalt keskmise siluettide koefitsiendi kasutamine. Igat klastrit esitab siluett, mis
tugineb vordlusele tiheduse ning eraldatuse aspektis [36, Ik 53]. Keskmise silueti laiuse
abil saab hinnata Klastrite valiidsust ning maarata andmehulgale korrektset klastrite arvu.
Siluettide keskmise koefitsiendi arvutamiseks kasutatakse iga andmehulga klastrisisest
keskmist kaugust ja keskmist lahima Klastri kaugust. Vaartused jaédvad vahemikku -1 kuni
1, kus 1 tahistab parimat vaartust ning -1 halvimat. Nullildhedased siluettide keskmise
koefitsiendi vaartused viitavad sellele, et klastrid on liksteisega kattuvad, ning negatiivsed
vaartused néitavad, et vaadeldavad ndited on pandud valedesse klastritesse, sest teised

klastrid on sarnasemad [37].
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3 Andmed

Ké&esolevas magistritdos kasutas autor TalTechi ained.ttu Moodle’i andmebaasist
parinevaid logifaile, lisaks sellele ka 2019/2020 Gppeaasta esimese kursuse, peamiselt
Informaatika Oppekaval Oppivate tudengite hulgas ldbi viidud Opikditumise, -
motivatsiooni, -uskumuste ning dppimisega seotud emotsioonide teemalise Kusitluse
andmeid. Sealhulgas kasutas autor nii tudengite vastuseid kusitlusele kui ka kusitluse
pdhjal leitud tudengeid kirjeldavaid koondtunnuseid. Kuna Moodle’i keskkonna logide
pdhjal ei ole voimalik eristada kursuse I6plikke punkte tavalistest jooksvatest hinnetest,
tuli kokku viia ka tudengite Moodle’i keskkonna logiandmed ning nende I6pphinded, et
oleks vdimalik ennustada tudengite tulemusi ning leida seoseid Klastrite ning tudengite
I6pphinnete vahel. Selleks tuli kasutada eraldi andmefaile, mis sisaldasid kursuste
I6pphindeid, ning faile, mis vdimaldasid kokku viia tudengite e-posti aadressid nende
Moodle’i keskkonna kasutaja identifikaatoritega.

3.1 Andmekaitse

Enne tdpsemat tilevaadet andmetest on oluline tuua vélja, kuidas t60 autor, juhendaja ning
teised projektis osalenud isikud tagasid tudengite andmete konfidentsiaalsuse ning
turvalisuse. Kdikidele tudengitele viidatakse kasutades nende Moodle’i anoniiiimset
identifikaatorit, mis tagab, et tudengite andmeid, mida kasutatakse antud t66
andmeanaliusis, ennustustes, klasterdamises ning tulemuste Kirjeldamisel, ei ole
voBimalik kokku viia nende isikuga. Juhtudel, kus tudengite andmeid ei olnud vdimalik
koheselt esitada formaadis, kus tudengeid téhistati Moodle’i keskkonna anonlimse
identifikaatori abil, anoniimiseeriti andmed esimesel vBimalusel, et tagada tudengite
andmete maksimaalne Kkaitstus, samaaegselt vdimaldades vajaliku informatsiooni

kasutamist magistritoo raames.

Anonumiserimiseks kasutati tudengite TalTechi e-posti aadresse, mis olid seotud
Moodle’i keskkonna identifikaatoriga. Antud informatsiooni sisaldavad failid on
hoiustatud turvaliselt TalTechi SharePointi keskkonnas ning on kéttesaadavad ainult t60
autorile ning juhendajale. Andmeid kasutati ainult tudengite anoniimiseerimise eesmargil
ning ei jagatud muudes keskkondades, sealhulgas pole antud andmeid lisatud ka TalTechi

GitLabi keskkonda koos logifailide ning muude anontiimsete andmekogumitega.

43



Autor soovib siinkohal kinnitada, et on sdlminud konfidentsiaalsuslepingu ning ei ole
kuritarvitanud talle antud Gigusi. Autor on teadlik kasitletavate andmete tundlikkusest
ning on jarginud konfidentsiaalsusega seotud reegleid ning teeb seda ka siis, kui t60
andmetega on 16ppenud.

3.2 Oppeained

Andmeanaliiisi jaoks valiti neli erinevat TalTechi Informaatika Oppekava kursust
— Oppeaasta  2018/2019 kevadsemestril 1&bi viidud programmeerimise pohikursus
ITI0202 ning Oppeaasta 2019/2020 sugissemestril l1abi viidud kursused sissejuhatus
erialasse 1T10104, robotite programmeerimine I1TI0201 ning programmeerimise
algkursus 1T10102. Programmeerimise poOhikursuse andmeid kasutati peamiselt
logiandmete struktuuriga tutvumiseks ning, et vélja mdelda, milliseid 6pipadevuse ning -
kaitumisega seotud andmeid on vGimalik Moodle’i keskkonna logidest katte saada.
LOpptulemuste ennustamiseks ning andmete klasterdamiseks kasutati 2019/2020
stigissemestri kursuste andmeid, kuna antud tudengite hulgas viidi 1abi ka dpipadevust
ning -kaitumist kasitlev kusitlus, mis pakub vdimalust nii alternatiivseks kui ka
logiandmetega kombineeritud tudengite 6ppeedukuse hindamiseks. Kéesolevas t60s
analliisitakse labiviidud kusitluse efektiivsust tudengite dppetulemuste ennustamisel,
vorreldakse seda logi andmetest périneva informatsiooni abil ennustamisega ning ka
kombineeritud kisitluse ning logi andmete abil ennustamisega. Lisaks sellele
analliusitakse ka logi ning kisitluse andmete klasterdamisel leitud tulemusi, et tuvastada
erinevalt kaituvate tudengite profiile. Antud kursused valiti, et saada vdimalikult hea
ulevaade tudengite kéitumisest Moodle’i 6ppekeskkonnas erinevalt lles ehitatud kursuste

korral.

Programmeerimise p8hikursus (IT10202) ning programmeerimise algkursus (IT10102) on
oma Ulesehituselt suhteliselt sarnased @Gppeained: tudengid peavad nadala jooksul
Moodle’i keskkonnas esitama rohkem Kkui Uhe programmeerimisilesande, mida
kontrollitakse Charon siisteemi (iles seatud automaatse testimisstisteemiga [38]. Kodutéid
saab esitada mitu korda, kuid saadud punktid sGltuvad sellest, kui palju automaatteste
tudengi lahendus labis ja kas tlesanne esitati digeaegselt voi pérast tdhtaja méddumist.
Lisaks sellele peavad tudengid oma kodutdid tunnis kaitsma. Juhul, kui nad seda ei tee,

ei saa nad Moodle’i keskkonnas oma lahenduse eest punkte. Tudengid peavad antud
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kursustel tavaliselt tegema ka paar tunnikontrolli ning the suurema kontrollt6o, mis
viiakse samuti labi Moodle’i keskkonnas ning mille tulemused kajastuvad logis.
Kursused I6ppevad suurema eksamiga, mis otsustab umbes 60% I6pphindest. Kursus on
hindeline: hindega 0 on tudeng kursuse l&bi kukkunud ning hinded 1 kuni 5 t&histavad

positiivset tulemust.

Robotite programmeerimine (1T10201) on samuti hindeline kursus. Tudengitel on vaja
kursuse jooksul esitada neil kodut6dd. Esitatud programmide koodistiili kontrollis
Moodle’i keskkonna automaatne testimissusteem, kodutdid tuli ka tunnis kaitsta, ndidates
toimivat robotit, et saada kétte punktid, mis lisati Moodle’isse. Kodutdid hinnati
neljaastmelisel skaalal: tudengid, said kas pronksi, hdbeda, kulla vGi eliittaseme.
Esitamata tlesande korral saadi O punkti. Robotite programmeerimise kursusel ei olnud

eksamit ega kontrolltdid.

Sissejuhatus erialasse (IT10104) on erinevalt eelnevalt kirjeldatud dppeainetest aga
arvestuslik ehk tudengid hindeid ei saa ning I6pptulemusena on kursus kas arvestatud voi
mittearvestatud. Tudengid pidid kursuse valtel esitama erinevaid Ulesandeid Moodle’i
keskkonnas, sealhulgas tuli esitada iganddalane kommentaar, lugeda dppimisteemalisi
artikleid ja materjale ning kirjutada ka tks teemakohane essee. Kd&ik tudengid, kes
kogusid kursuse jooksul vahemalt 29 punkti, labisid aine. Robotite programmeerimise
kursusel toimusid semestri esimesel kuul ainult loengud, praktikumid algasid alles
viiendal nadalal. Autor késitleb aine Moodle’i logiandmeid samamoodi nagu teiste
kursuste puhul, kuna oluline on tudengite labikukkumise v@imalus avastada v@imalikult

vara.

Programmeerimise algkursuse, sissejuhatus erialasse ning robotite programmeerimise
kursuste naol on tegu Upris erinevate dppeainetega. On esindatud nii hindelised kui ka
arvestusega ained, iganddalaste Ulesannetega kui ka paari suurema kodutédga kursused,
Moodle’i keskkonna automaatset testimissisteemi kasutavad ja mittekasutavad

Oppeained ning ka eksamiga ja ilma eksamita kursused.

3.3 Kasutatud Moodle’i keskkonna logi andmed

Esimeseks Ulesandeks oli Moodle’i logidest tudengite Opikaditumist kirjeldava

informatsiooni leidmine.
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Moodle’i logid parinevad andmebaasitabelist mdl_logstore_standard_log. Logifailid olid
algselt tekstfaili (TXT) formaadis, kuid nendes failides olid logiridade vééartused
Uksteisest eraldatud tabeldusmark (tab) abi, seega sai failid lihtsalt konverteerida kas
TSV- vbi CSV-formaati. Selleks kasutas autor Pythonile loodud Pandase teeki, mille abil

tegi autor ka enamiku andmete t66tlemisest ning analdsist.

3.3.1 Moodle’i logirida

Uks Moodle’i logirida sisaldab rohkelt informatsiooni. Tépsemalt salvestatakse iga
Moodle’i keskkonna stindmuse kohta kindlad metaandmed: siindmuse nimi (eventname),
Moodle’i komponent, mis siindmuse genereeris (component), sindmuse tlubi
klassifikaator (action), haridustase (edulevel), anonimiseeritud identifikaator (anon_id),
mis vdimaldab luua seoseid teiste allikate kirjetega, anonlmiseeritud Oppejou
identifikaator (anon_teacher_id), Oppeaine identifikaator (courseid), sundmuse
ajatempel (timecreated), sindumuse kaivitanud kasutaja IP aadress (ip) ning téiendavad

andmed (other), kui need on tapsustatud sindmuse kirjelduse all [39].

Lisaks Moodle’i keskkonna sundmuse informatsioonile sisaldab logirida ka tehnilisi
metaandmeid — viide alamobjekti komponendile (target), paritolu (origin), anoniimsuse
néitaja (anonymous), andmebaasi tabeli nimi, kus muudatus toimus (objecttable), rida
andmebaasitabelis, mille poole podrduti (objectid), sundmust Kkirjeldav CRUD
operatsioon (crud), Moodle’i sisene tehniline identifikaator (contextid), konteksti
kirjeldav vaartus (contextlevel), mis Utleb, kas tegu on kursuse, tegevuse voi kursuse
kategooriaga ning vastavalt kas kursuse, mooduli v&i kategooria identifikaator

(contextinstanceid) [39].

Uks tudengi hindamise siindmust kirjeldav Programmeerimise algkursuse logirida on
esitatud Joonisel 2 (IP-aadress on muudetud). Selle logirea saab lahti m&testada Tabel 1
abil, tabelis on IP aadressid muudetud.

13958113 \\core\\event\\user_graded core graded user

grade_grades 851254 u 1 33482 5@ 275 @ 275 5086 @

a:3:{s:6:"itemid";s:4:"7655";s:10:"overridden";b:0;s:10:"finalgrade";s
:7:"0.00000";} 1569999283 web 192.168.0.1 \N

Joonis 2. Programmeerimise algkursuse Moodle’i logirida.

Kuna eeltdtna olid magistritod juhendaja poolt loodud failid, mis sisaldasid ainult

vaadeldavate kursuste logikirjeid, siis kdige olulisemateks andmevéljadeks logireas
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osutusid logi kirjes olev tegevus (event), tegevusega seotud kasutajad, dppejoud ning
tudeng, logikirje loomise ajahetk UNIXi ajatempli formaadis ning lisainformatsiooni

sisaldav andmevaéli other.

Tabel 1. Naidis logikirjet lahti seletav tabel.

Metaandmete Vaartus
valja nimetus

id 13958113

eventname \\core\\event\\user_graded
component core

action graded

target user

object_table grade_grades

object_id 851254

crud u

education_level |1

context_id 33482

context_level 50

context_instance | 275

_id
user_id 0
course_id 275

related_user_id | 5086

anonymous 0

other a:3:{s:6:"itemid";s:4:"7655";5:10:"overridden";b:0;s:10:"finalgrade";s:7:"
0.00000";}

time_created 1569999283

origin web

ip 192.168.0.1

real_user_id \N

3.3.2 Esmane logiandmete t66tlus ning analitis

Selleks, et logi andmetega tutvuda, tegi autor llevaate saamiseks erinevaid graafikuid.
Need graafikud koostas autor peamiselt eesmaérgiga, et leida andmetes erinevaid

huvitavaid trende, mis visualiseeritud kujul vdivad paista rohkem silma, kui lihtsalt
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numbreid vaadates. Néaiteks tegi autor graafikud kdige rohkem logikirjetes esinevate
sindmuste, kursuse koige aktiivsemate Moodle’i kasutajate kohta, kursuse kdige
vahemaktiivsete kasutajate kohta ning kdige suurema aktiivsusega kuude, nddalapaevade
ning kellaaegade kohta. Seda analiiisi tegi autor Programmeerimise pdhikursuse andmete

pohjal.

Graafikuid vaadeldes selgus nditeks, et kdige aktiivsemate ning véahemaktiivsete
kasutajate logikirjete arvud on véga erinevad, nimelt oli kdige aktiivsematel kasutajate
nimel ligi 200 000 logikirjet, seevastu oli aga kdige véhemaktiivsetel kasutajatel alla
kiimne logikirje (vt Joonis 3, joonisel on Moodle’i identifikaatorid anontimiseeritud).

20 Least Active Users

Activity n

User Moadle 1Ds

Joonis 3. Programmeerimise pdhikursuse 20 kdige vahemaktiivset kasutajat logiandmete alusel.
Vertikaalsel teljel kujutatakse logikirjete arvu ning horisontaalsel teljel kasutajate Moodle’i
identifikaatoreid.

Samuti selgus, et kBige aktiivsemate Moodle’i keskkonna kasutajate hulgas on dppejdud
ise, kuid leidub ka tudengeid, kes umbes sama aktiivselt 6ppekeskkonnas tegutsevad.
Kdige sagedamini esinevateks logisuindmusteks osutusid tlekaalukalt tudengi hindamise

siindmus ning kursuse lehe kiilastamise sindmus (vt Joonis 4).
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Joonis 4. Programmeerimise pdhikursuse logis 10 kdige sagedamini esinevat sindmust. Vertikaalsel teljel
on esitatud protsentuaalne skaala ning horisontaalsel teljel siindmuste nimed.

Kevadsemestril aset leidnud Programmeerimise pdhikursuse logides oli kdige rohkem
aktiivsust veebruarikuus ning iga kuuga jéi kirjeid logis vahemaks, kuigi aprillis ning
mais oli kasutajate hulgas kerge aktiivsuse téus. (vt Joonis 5). Saadud informatsioonist

lahtudes jatkas autor tudengite kohta kaivate andmekogumite koostamisega.
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Joonis 5. Programmeerimise pdhikursuse kdige suurema aktiivsusega kuud logiandmete alusel.
Vertikaalsel teljel on esitatud protsentuaalne skaala ning horisontaalsel teljel kevadsemestri kuude
numbrid.

3.3.3 Logiandmete té6tlemine

Moodle’i logisindmuseid on mitmeid eri tliipe ning kokku on neid Moodle’i keskkonnas
212. Esialgsete andmekogumite loomise kaigus luges autor kokku nii Glidpilaste kdiki
logikirjeid kui ka 1iga tudengi Kkursuse lehe Kkilastuste arvu (logisundmus
\core\event\course_viewed). Kuna kirjanduse (levaates selgus, et kursuse lehe klastuste
arv ei anna tihti sisukat informatsiooni tudengi I6pphinde kohta, otsustas autor seda
néitajat mitte kasutada [9]. Seega kasutas autor peamiselt nditajana tudengi logikirjete
arvu ning logikirjetes olevate tegevuste toimumise aegu. Uks kdige olulisemaid stindmusi
logis, milleks on \core\event\user_graded ehk stindmus, mis Kirjeldab tudengile hinde
panemist, kdib kokku mitte tudengi Moodle’1 identifikaatoriga, vaid hoopis dppejoudude
Moodle’i identifikaatoritega. Seega tuli hindamissiindmused eraldiseisvalt &igete
tudengitega kokku viia, et Ulidpilastega oleks seotud ka nende hinnete ning ulesannete

esitamise andmed [39].
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Uheks kdige keerulisemaks osaks logikirjete tootlemisel oli andmevaljalt other vajaliku
informatsiooni kattesaamine, mille sisu osutus &armiselt oluliseks hindamissiindmuse
korral, kuna vali sisaldas informatsiooni hinnatud tlesande kohta ning tudengile tilesande
eest antud punktide kohta. Kahjuks on Moodle’i logides andmevali other salvestatud PHP
objekti andmeformaadis, millest oli Pythonit ning Pandase teeki kasutades aarmiselt
keeruline vajalikku informatsiooni katte saada. Selleks, et mitte kasutusele votta PHP
naol teist programmeerimiskeelt ainult selleks, et Ght andmevaélja lahti pakkida, otsustas
autor regulaaravaldisi kasutades konverteerida other andmevilja véartused JSON
formaati. See osutus voimalikuks, kuna PHP objekti sone kuju vaadeldes ilmnesid
teatavad reeglipdrasused andmete esituses. Kahjuks ei I0ppenud t66 korrektsete
regulaaravaldise reeglite kirjutamisega, sest selgus, et ksikute logisindmuste korral oli
PHP objekti formaadis vigu, mis ei vastanud Uldiselt kehtivatele reeglitele. Onneks
polnud tegu tudengi hindamise informatsiooni sisaldavate andmevaljadega ning autor
otsustas, et katkise formaadiga andmevaljade sisu polnud antud t66 skoobis oluline ning
seega vois need véljad JSON formaati konverteerimata jatta ning tuli lihtsalt korrektsetest

andmetest eraldada.

Parast andmete todtlemist oli iga tudengi kohta loodud Pythoni objekt, mis sisaldas
kursuse Moodle’i logist leitud informatsiooni tudengi tegevuste kohta. Objekt sisaldas
tudengi Moodle’i identifikaatorit, kdiki unikaalseid logisindmusi, mida konkreetne
tudeng oli kéivitanud oma tegevusega kursuse Moodle’i keskkonnas, tudengi kdige
sagedamini esinevat logisiindmust, tudengi kdige aktiivsemat kuud, kdige aktiivsemat
péeva ning keskmiselt kdige aktiivsemat kellaaega kursuse Moodle’i keskkonnas. Lisaks
eelnevale sisaldas objekt ka informatsiooni selle kohta, mitu korda tudeng on kursuse
lehte kiilastanud, iga jooksva llesande 18pphinnet, infot selle kohta, mitu korda tudeng
ulesannet esitas ning millal tudeng tlesande esimest korda esitas ning millal ta tlesande
I6plikult esitas. Kdigi logikirjete kohta oli tudengi kohta kaivas objektis ka stindmus,
mida logirida kirjeldas, ning sindmuse toimumise aeg. Viimasena sisaldas tudengit
kirjeldav Pythoni objekt logist eraldiseisvate failide abil tudengi infole lisatud vastuseid
kisitluse kisimustele, kui ta oli andnud néusoleku seda informatsiooni jagada, ning

vaadeldava kursuse 18pphinnet.

Autor valis esialgselt kokkukogutud tudengite andmete hulgast valja informatsiooni,
mille kohta leiti tdpsustavad nditajad, mida omakorda kasutati ennustamisel ning tudengi

andmete klasterdamisel. Ennustamisel ning tudengite andmete klasterdamisel
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kasutatavad nditajad salvestati kursuste ning néitajate tlupide kaupa eraldi CSV-
failidesse, et véltida andmete pidevat taastodtlemist, kuna andmetdotlus votab kdige

suurema osalejate arvuga kursuse logi korral natuke alla kahe minuti aega.

3.3.4 Aktiivsus

Esimeseks ennustamise ning tudengite Kklasterdamise jaoks véljavalitud nditajate
komplektiks on tudengi kursusest osavOtmise aktiivsuse néitajad. Néitajad leitakse
vaadeldava ajaperioodi logiandmete pohjal. Kd&esoleva magistritod raames on
vaadeldavateks perioodideks kas kursuse asetleidmise semestri esimene voi esimesed
kaks kuud. VVaadeldava ajaperioodi olulisust selgitatakse tapsemalt ennustamise peattkis.

Aktiivsusnéitajad on jargmised —

= activity

= number_of active_days

= number_of active weeks

= |gale vaadeldavale nddalale vastav logikirjete arv (naiteks 36, 37 jne)
= diff_from_average

= percentage_from_max

Esimeseks aktiivusnatajaks on activity (aktiivsus), mis tahistab kdigi tudengiga seotud
logikirjete  arvu  vaadeldaval  perioodil.  Teiseks  aktiivsusnéitajaks  on
number_of active_days (aktiivsete paevade arv), mis valjendab mitmel péeval
vaadeldava ajaperioodi jooksul tudengi kohta oli logikirjeid. Kolmandaks Ulidpilase
aktiivsust kirjeldavaks naitajaks on number_of active weeks (aktiivsete nédalate arv),
mis nditab mitmel nédalal vaadeldava perioodi jooksul tegutses tudeng Moodle’i
keskkonnas. Lisaks sellele on eraldi nditajatena vélja toodud iga vaadeldava perioodi
nédala kohta, mitu logikirjet tudengil konkreetsel nadala oli. N&dalaid tahistatakse
nadalanumbritega. Viimased kaks aktiivsusnditajat on diff from_average (erinevus
keskmisest) ning percentage from_max (protsent maksimaalsest). Neist esimese jaoks
leiti keskmine aktiivsus activity nditaja alusel, mis lahutati konkreetse tudengi
aktiivsusest. Keskmisest aktiivsema tudengi néitaja diff_from_average on nullist suurem
ning keskmisest madalama aktiivsusega tudengi diff from_average on negatiivne.
Ndaitaja percentage from_max jaoks leiti activity nditajat kasutades koige suurem

vOimalik tudengi aktiivsus ning percentage_from_max néitab, mitu protsenti konkreetse
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tudengi aktiivsus moodustab maksimaalsest voimalikust aktiivsusest. Seega on tegu

activity naitajaga, mis on normaliseeritud protsentuaalsele skaalale.

3.3.5 Jooksvad tulemused

Tudengitele antud kodutdid, suuremaid kursuse jooksul tehtud projekte, Moodle’i
keskkonnas sooritatud teste voi lihtsalt kontrolltdid ja tunnikontrolle, mille tulemused
kanti Oppejou poolt kursuse Moodle’i keskkonda, Uhendavad jooksvad hinded vdi
punktid, mis kajastuvad Moodle’i logides. Selleks, et erinevate tudengite jooksvaid
tulemusi vorrelda, tuleb kdigepealt leida kdik voimalikud Glesanded, mis vaadeldava
perioodi jooksul tudengite poolt kursuse Moodle’i keskkonnas esitati. Seejérel saab leida
iga tudengi kohta, kas ta on konkreetse ulesande eest punkte saanud. Jooksvaid tulemusi
kirjeldab tabel, kus tabeli pdises on Moodle’i iilesannete identifikaatorid ning igal real on

Uhe tudengi tulemused tulbas olevates ulesannetes.

3.3.6 Keskmine jooksev tulemus

Autor proovis leida ka tldiseid néitajaid, mida saaks kasutada masindppemudelite korral,
mida treenitakse néiteks programmeerimise algkursuse andmete peal, kuid millega
ennustatakse robotite programmeerimise tulemusi. Sellisteks naitajateks on naiteks
eelnevalt kirjeldatud aktiivsusnéitajad. Jooksvad Ulesanded aga erinevad ainest ainesse
nii oma sisu, kasutatava hindamissiisteemi kui ka arvu poolest. Isegi sama Oppeaine
ulesannete arv ning sisu muutub semestrite ning dppeaastate jooksul. Autor soovis aga
siiski kasutada leitud jooksvaid hindeid, kuna neil on eelnevalt l&biviidud uuringute
tulemustest lahtuvalt 16pphinnet ennustav vaartus. Seega otsustas autor leida iga tudengi
keskmise jooksva tulemuse. Tihti hinnatakse (lesandeid sarnastel punktiskaaladel —
naiteks 0 kuni 5 vGi siis 0 kuni 100 — ja Gppekavasiseselt kasutatakse sageli sarnaseid
hindamissiisteeme, kuid keskmiste jooksvate hinnetega kaasnevaks riskiks on see, et
kursustel kasutatakse erinevaid hindeskaalasid ning seet6ttu ei ole voimalik treenimisel

kasutatud dppeaine informatsiooni pdhjal teise kursuse tulemuste edukas ennustamine.

3.3.7 Ulesannete esitamise arv

Sarnaselt jooksvatele tulemustele saab iga Moodle’i keskkonnas vaadeldava perioodi
jooksul esitatud tlekande kohta leida ka selle, mitu korda tudeng konkreetset (ilesannet
esitas. Ulesannete mitmekordset esitamist esineb Moodle’i keskkonnas (pris palju,

néiteks on tihti vdimalik teste mitu korda sooritada, et saada parem tulemus. Tudengid
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esitavad programmeerimistlesandeid pea alati mitu korda, kui kodutftde jaoks on
Moodle’i kursuses ules seatud automaatne koodi testimissusteem, mis iga kord annab
tudengile vastuse selle kohta, kas tilesanne on juba téielikult digesti lahendatud voi on
midagi veel puudu voi katki.

3.4 Kisitlus

Alternatiivina Moodle’i keskkonna logifailidele ning nendest leitud Opikaitumist
kirjeldavate andmetele viidi Ulidpilaste hulgas labi ka Opikaitumise, -motivatsiooni,
Oppimisega seotud emotsioonide ning Gppimisega seotud ja enesekohaste uskumuste
teemaline kusitlus. Kusitluse koostasid koostdds Ago Luberg ning Tallinna Ulikooli
hariduspsthholoogid Kati Aus ja Grete Arro.

Kdsitlus viidi l&bi programmeerimise algkursuse tudengite hulgas jaanuaris 2020.
Selleks, et voimalikult suur hulk tudengeid vastaks kisitlusele, viidi see l1abi enne eksami
sooritamist — ajal, mil tudengid tegelesid veel aktiivselt kursusega. Koigilt kisitluses
osalenutelt kusiti ndusolekut, kas tudeng on ndus, et ta vastuseid kasutatakse kaesolevas
magistritéés ja programmeerimise algkursuse labiviimise tdhusamaks muutmise
eesmaérgil. Tudengid, kes vastasid sellele eitavalt, eemaldati uuritavate andmete hulgast.
LAppkokkuvdttes vastas kusitlusele 305 tudengit, kellest 16 ei andnud ndusolekut enda

vastuste kasutamiseks, seega on valimi suuruseks 289 tudengit.

Labi viidud kusitluses oli kokku 109 kusimust. Kusitluses oli ka paar korduvat kiisimust,
selleks et kontrollida, kas tudengid vastavad sarnastele kusimustele Ghtemoodi, olles

tahelepanelikud ning méttega kusitlusele vastamise juures.

3.4.1 Kusitluse kiisimused

Kisitluse vastustega andmefail oli algselt XLSX-formaadis, mille autor konverteeris
xIrd* teegi abil CSV-formaati, et seda oleks lintsam edaspidi koos olemasolevate

logiandmetega kasutada.

! https://pypi.org/project/xIrd/
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Iga tudengi vastused labiviidud kusitlusele on samuti ennustamisel kasutatavaks tunnuste
komplektiks. Eraldiseisvalt tudengite otsestest vastustest kisitlusele kasutatakse ka
kusitluse pealt leitud koondtunnuseid.

3.4.2 Ksitluse koondtunnused

Kisitlusele antud vastuste pealt leitud koondtunnus kirjeldab (ht teemavaldkonda
esindavatele kiisimustele tudengi poolt antud vastuste tldist vaértust. Koondtunnused on
pidevad arvud vahemikus O kuni 6, sest tudengid said vastata kiisimustele ja véidetele
skaalal nullist kuueni, Ghe koondtunnuse alla jd&vate kisimuste vastused korrutati
omavahel. Véartus 0 tdhendab, et tudengit ei iseloomusta tldse vaadeldav tunnus, ning
vadrtus 6 néaitab, et tudengit iseloomustab véga tugevalt vaadeldav tunnus. Koiki
koondtunnuseid kasutati tudengite 16pphinnete ennustamisel, et vélja selgitada, millised
koondtunnused on kdige enam seotud tudengite 16pphinnetega vaadeldud kursustel.

Kisitluse pdhjal leitud koondtunnused (sulgudes on esitatud kasutatud lihendid) on

Sisemine regulatsioon (SisemineRegulatsioon)

Omaksvdetud strateegiline regulatsioon (OmaksvdetudStratRegulatsioon)
Pealesurutud motivatsioon (PealesurutudRegulatsioon)

Soorituspdhine motivatsioonile lahenemine (PerfApproach)

Labikukkumise véltimisele suunatud soorituseesmérgid (PerfAvoidance)

o o~ wDdE

Uskumused matemaatikaalase ~ vOimekuse, loogilise motlemise  ja

programmeerimisalase voimekuse muudetavuse kohta (MateUskumused)

7. Uskumused drevuse kontrollitavuse ja suhtlemispddevuse muudetavuse kohta
(SotsAnxUskumused)

8. Pingutuse olulisus programmeerimiskursusel (EffortinLearning)

9. Enesetbhusus (Enesetdhusus)

10. Huvi (Huvi)

11. Oppimisega seotud drevus (Anxiety)

12. Labipdlemisele viitavad depressiivsed sumptomid (Burnout)

13. Huvikaotus (Huvikaotus)

14. Keeruliste tlesannete valtimine (TaskAvoidance)

15. Lihtsate tlesannete eelistamine (Easytasks)

16. Alustamisega viivitamine (Prokkimine)

17. Mittetbhusad Opistrateegiad (MittetGhusStrat)
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18. Struktureeriv, seoseid loov 6ppimine ehk t6husad strateegiad (TohusStrat)
19. Sotsiaalne 6ppimine (SotsStrat)
20. Oppejou pakutava emotsionaalse ja dppimisalase toe tajumine (EmTogtus)

Tapsemateks ennustusteks said valitud koondtunnused, mis esindasid erinevaid
Oppimisega seotud psiihholoogiliste tegurite valdkondi, nditeks enesekohaseid ning
Oppimisega seotud uskumusi ja Opimotivatsiooni. Valdkondadest valiti valja
koondtunnused, millel oli mérkimisvéérne korrelatsioon programmeerimise algkursuse
I6pphinnetega. Korrelatsioonide leidmiseks kasutasid hariduspsiihholoogid Kati Aus ja
Grete Arro Spearmani korrelatsioonikoefitsiente (vt Tabel 2). Valjavalitud tunnusteks
osutusid  pingutuse  olulisus  programmeerimiskursusel, enesetdhusus,  sisemine
regulatsioon, labikukkumise valtimisele suunatud soorituseesmargid, huvi, dppimisega

seotud drevus, keeruliste Ulesannete valtimine ning mittetdhusad Opistrateegiad.

Tabel 2. Véljavalitud koondtunnuste Spearmani korrelatsioonikoefitsiendid programmerimise algkursuse
I6pphinnetega.

Koondtunnus Spearmani korrelatsiooni p-vaartus
koefitsient

pingutuse olulisus -0,343 0,000

programmeerimiskursusel

enesetdhusus 0,605 0,000

sisemine regulatsioon 0,288 0,000

labikukkumise valtimisele -0.241 0,000

suunatud soorituseesmargid

huvi 0,368 0,000

dppimisega seotud drevus -0,328 0,000

keeruliste Uilesannete -0,509 0,000

valtimine

mittetdhusad Opistrateegiad -0,315 0,000

Tunnused pingutuse olulisus  programmeerimiskursusel  (tdhistus graafikutel
EffortinLearning) ning enesetBhusus (tahistus graafikutel Enesetbhusus) kuuluvad
valdkonda @ppimisega seotud ning enesekohased uskumused. Pingutuse olulisuse kohta

kursusel oli kusitluses 3 kuisimust ning enesetGhususe kohta oli véiteid kokku 3-6.
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Opimotivatsiooni valdkonda kuuluvateks tunnusteks on sisemine regulatsioon (tahistus
graafikutel ~ SisemineRegulatsioon) ning labikukkumise véltimisele suunatud
soorituseesmargid (t&histus graafikutel PerfAvoidance). Sisemise regulatsiooni kohta oli
kusitluses 4 erinevat véidet ning labikukkumise véltimisele suunatud soorituseesmarkide

kohta oli kiisimusi 3.

Koondtunnused huvi (téhistus graafikutel Huvi) ning 6ppimisega seotud &revus (tahistus
graafikutel Anxiety) kuuluvad Gppimisega seotud emotsioonide valdkonda. Tunnus huvi
kohta oli kuisimustikus 3 véidet ning dppimisega seotud &revuse kohta oli vaiteid 5.

Opikaitumise valdkonda kuuluvad tunnused on keeruliste ilesannete valtimine (tahistus
graafikutel TaskAvoidance) ning mittetbhusad Opistrateegiad (t&histus graafikutel
MittetGhusadStrateegiad). Kusitluses oli 5 keeruliste Glesannete véltimise teemalist ning
5 mittetGhusate Gppimisstrateegiate kohta kaivat vaidet.
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4 Klasterdamine

Andmete klasterdamisel oli kdesolevas magistritoos kaks peamist eesmarki. Esimeseks
oli andmetega tutvumine ja andmeid Kkirjeldavate graafikute koostamine. Teiseks
valjaselgitamine, kas Moodle’i logiandmete ning kisitluse koondtunnuste jargi on
vOimalik tudengeid klasterdada ndnda, et tekiks tudengeid kirjeldavad profiilid. Profiile
saab kasutada, et edukamalt tuvastada véljakukkumis ohus olevaid tudengeid. Autor
kasutas neid meetodeid seadusparasuste ja trendide leidmiseks, millest vOiks olla
taiendavat kasu andmehulkade loomisel ennustamise jaoks.

Autor Klasterdas kdigi kolme ennustamisel kasutatud kursuse andmeid, seda nii semestri
esimese kui ka kahe esimese kuu kohta. Peamisteks vaadeldud andmehulkadeks olid
tudengite aktiivsusnaitajad, tudengite jooksvad tulemused, tudengite ilesannete esitamise

kordade arvud ning kdsitluse koondtunnused.

Algselt kasutas autor klasterdamisel ka kombineeritud andmehulkasid, Ulesannete
jooksvad tulemused koos viljavalitud koondtunnustega, aktiivsusnditajad koos
valjavalitud koondtunnustega ja jooksvaid tulemusi koos aktiivsusnditajatega, kuid nende
andmehulkade korral ei dnnestunud BIC-ist ning keskmisest siluettide koefitsiendist
lahtuvalt klasterdamine edukalt. Lisaks sellele oli andmehulkade kohta genereeritud
graafikutel liiga palju informatsiooni, mis muutis Klastrite visuaalse interpreteerimise
ning maistmise darmiselt keeruliseks. Sarnastel pGhjustel ei kasutanud autor klasterdatava

andmehulgana ka kisimustiku vastuseid.

Kdigi klasterdamisel kasutatud andmehulkade kohta leidis autor parima klastrite arvu
vahemikus 2 kuni 15 klastrit. Klastrite arvu leidmiseks kasutas autor BIC-i ning keskmist
siluettide koefitsienti. Parima Klastrite arvu valjaselgitamiseks genereeris autor graafikud
BIC-i ja keskmiste siluettide koefitsiendi vaartustega 2 kuni 15 klastri korral. BIC-i korral
oli parimaks vaartuseks suurim BIC-i vaartus, kuna graafikul olid vaartused negatiivsed.

Parim keskmiste siluettide koefitsient on voimalikult 1ahedal vaartusele 1.
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4.1 Sobivate klastrite arvude leidmine

Jérgnevas alapeatiikis selgitab autor, kuidas leiti sobivad klastrite arvud programmerimise
algkursuse, robotite programmerimise ning sissejuhatus erialasse Oppeainete
andmehulkadele.

4.1.1 Programmeerimise algkursus

Programmeerimise algkursuse semestri esimese kuu aktiivsusnéitajate korral ei
onnestunud leida BIC-i abil sobivat Klastrite arvu, kuna graafik oli tBusev ning
negatiivsed vaartused lahenesid nullile (vt. Joonis 6). Keskmiste siluettide koefitsientide
graafikut vaadates selgus, et klastrid erinevad Uksteisest kdige enam, kui andmed jaotada
kaheks, sest siis oli koefitsiendi véértus kdige lahemal véartusele 1, jaddes vahemikku
0,55 ja 0,60 vahel (vt Joonis 7). Seega valis autor klastrite arvuks kahe.

activity data (cluster/bic)
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—28000 /
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28000

T T T T
2 4 &1 ] 0 1z 14
clusters

Joonis 6. Programmerimise algkursuse semestri esimese kuu aktiivsusnditajate andmehulga BIC-i
vaartuste graafik. Horisontaalteljel on kujutatud klastrite arvu ja vertikaalteljel BIC-i vaartuseid.

Programmeerimise algkursuse semestri esimese kuu jooksvate tulemuste andmehulga
korral osutusid BIC-i vaartused taaskord tdusvaks graafikuks, seega ei saanud BIC-i abil

klastrite arvu maarata. Parimaks keskmiste siluettide koefitsiendi vaartuseks oli jooksvate
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tulemuste andmehulga korral 13. Seega valis autor Klastrite arvuks 13. Ulesannete
esitamiste kordade andmehulga BIC-i véaartused olid samuti kasvaval graafikul, seega tuli
taaskord klastrite arvu madramiseks kasutada siluettide koefitsiendi véartust. Parimaks
osutus siluettide koefitsiendi vaartus kahe klastri korral, kuid koefitsiendi vaartuseks oli
0,215, mis ei ole ideaalsele vaartusele 1 eriti ldhedal. VVaatamata sellele oli parimaks

klastrite arvuks 2.

activity data (cluster/silhouette score)

0,55 \

silhouette scores

A0

clusters

Joonis 7. Programmerimise algkursuse semestri esimese kuu aktiivsusnaitajate andmehulga keskmiste
siluettide koefitsientide vaartuste graafik. Horisontaalteljel on kujutatud klastrite arvu ja vertikaalteljel
keskmisi siluettide koefitsiente.

Programmeerimise algkursuse semestri esimese kahe kuu Moodle’i aktiivsusnaitajate
BIC vaartuste graafik oli tdusev, ning keskmiste siluettide koefitsientide alusel oli
parimaks Klastrite arvuks 2. Ka tudengite jooksvate tulemuste BIC-i graafik oli tdusev
ning keskmiste siluettide koefitsiendid maarasid klastrite arvuks 2. Ulesannete esitamiste
arvude BIC vaartuste graafik oli tdusev, seega tuli taaskord valida klastrite arv kasutades
keskmiste siluettide koefitsiente, mis nditasid, et klastrid erinevad Uksteisest kdige

rohkem siis kui neid on kaks.
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Viimaseks programmeerimise algkursuse andmehulgaks oli kisitluse koondtunnused.
Koondtunnuste andmehulga korral sai klastrite arvu madrata kasutades BIC-i véartust,
parimaks klastrite arvuks osutus 5 (vt Joonis 8.). Keskmiste siluettide koefitsiendi alusel
oleks klastrite arvuks pidanud valima kahe, kuid autor otsustas eelistada BIC-i, sest
keskmiste siluettide koefitsiendi parim tulemus oli vé&artusega 0,25.

questionnaire characteristics data (cluster/bic)
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Joonis 8. Programmerimise algkursuse kusitluse koondtunnuste andmehulga BIC-i vaartuste graafik.
Horisontaalteljel on kujutatud klastrite arvu ja vertikaalteljel BIC-i vaartuseid.

4.1.2 Robotite programmeerimine

Robotite  programmeerimise  kursuse semestri esimese kuu aktiivusnéitajate
andmehulkade BIC oli tGusva vaartusega, seega tuli klastrite arvu méaéaramiseks kasutada
keskmiste siluettide koefitsienti, mis maaras klastrite arvuks 2 koefitsiendi vaartusega
0,59. Robotite programmeerimise kursuse semestri esimesel kuul ei olnud Ulesannetega

seotud andmeid.

Kusitluse koondtunnuste klastrite arvu méaras BIC, mis oli maksimaalse vaartusega 2

klastri korral (vt Joonis 9), sama Klastrite arvu andis ka keskmiste siluettide koefitsient.
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Robotite programmeerimise semestri esimese kahe kuu aktiivsusnditajate andmehulga
klastrid erinesid uksteisest kdige rohkem kui andmed jagada kaheks. Parim voimalik
klastrite arv oli kaks ka tudengite jooksvate tulemuste andmehulgal ning Ulesannete
esitamiste kordade andmehulgal. Kdigi kolme andmehulga korral ei saanud klastrite arvu
méaaramiseks kasutada BIC-i ning optimaalne klastrite arv leiti keskmiste siluettide

koefitsientide abil.

guestionnaire characteristics data (cluster/bic)
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Joonis 9. Robotite programmeerimise kursuse koondtunnuste andmehulga BIC-i vaartuste graafik.
Horisontaalteljel on kujutatud klastrite arvu ja vertikaalteljel BIC-i vaartuseid.

4.1.3 Sissejuhatus erialasse

Sissejuhatus erialasse kursuse esimese kuu aktiivsusnditajate andmehulga BIC-i vééartus
oli tdusva graafikuga ja parim keskmiste siluettide koefitsiendi véartus oli 0,56 kahe
klastri korral. Sarnaselt robotite programmeerimise kursusele polnud sissejuhatus

erialasse dppeaines semestri esimesel kuul Glesannetega seotud andmeid.
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Koondtunnuste parimaks klastrite arvuks méaras BIC 3 klastrit (vt Joonis 10). Keskmiste
siluettide koefitsient maaras parimaks Klastrite arvuks 2 klastrit, autor valis BIC-i jargi
klastrite arvuks 3.

guestionnaire characteristics data (cluster/bic)

=720 4

~740 -

—760 +

bic

—780 4

—800 1

—820 1

2 4 (5} 8 10 12 14
clusters

Joonis 10. Sissejuhatus erialasse kursuse koondtunnuste andmehulga BIC-i vaartuste graafik.
Horisontaalteljel on kujutatud Klastrite arvu ja vertikaalteljel BIC-i vaartuseid.

Sissejuhatus erialasse semestri esimese kahe kuu aktiivsusnaitajate andmehulkade BIC-i
graafik oli taaskord tGusvate vaartustega ning keskmiste siluettide koefitsientide graafik
maéaras Klastrite arvuks 2. Sama trend kehtis ka tudengite jooksvate tulemuste ning
esitatud Ulesannete kordade andmehulkade kohta, mélema andmehulga parim véimalik

klastrite arv oli 2.

4.2 Tudengite andmeid esitavad graafikud

Koikide andmehulkade kohta genereeris autor graafikud, kus horisontaalsel teljel on

kujutatud andmete tlubid, nditeks Ulesannete identifikaatorid v&i siis koondtunnuste
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nimetused. Vertikaalsel teljel on kujutatud nende néitajate vaartuseid. Koikide graafikute
vertikaalsel teljel kujutatud andmete jaoks kasutas autor SciPy! teegi meetodit
gaussian_filterld 2, et muuta graafikute jooned sujuvaks ning paremini jalgitavaks.

Uhel graafikul kujutatakse loetavuse eesmarkidel maksimaalselt 15 tudengit, iga joon
graafikul t&histab tht tudengit. Kdigi andmehulkade kohta genereeriti mitu 15 tudengiga
graafikut. Graafikud on sorteeritud kursuste hinnete alusel alustades hindest O ning
IGpetades hindega 5 voi arvestuslike ainete korral hindega 1. Tudengi andmeid esitava
graafiku joone kohta on ka méarge graafiku legendis, kus on valja toodud joone vérv,
tudengi Moodle’i identifikaator, tudengi kursuse hinne ning klastri number, kuhu tudeng

maarati.

Jooksvad tulemused normaliseeris t66 autor enne klasterdamist protsentuaalsele skaalale,
et erinevate punktisummadega Ulesanded oleksid omavahel vérreldavad ning et
graafikutel oleks visuaalselt paremini esindatud see, kas tudeng sai Ulesande eest
maksimaalsed punktid voi siis maksimaalsest vdiksema tulemuse. Sarnastel pdhjustel
normaliseeris autor ka Ulesannete esitamise korrad protsentuaalsele skaalale, et
genereeritud graafikuid vaadates oleks véimalik aru saada, kas tudeng esitas tlesannet

keskmisest rohkem kordi voi vahem kordi.

4.3 Klasterdamise tulemused

Kéesolevas alapeatiikiks toob autor vélja klasterdamisel ilmnenud probleemid ja leitud
trendid, samuti genereeritud graafikutelt tuvastatud tudengite dpikaitumist kirjeldavad

mustrid kbigi kolme vaadeldava kursuse kohta.

4.3.1 Kisitluse koondtunnused

Kdigi kolme kursuse korral olid koondtunnused ainsateks andmehulkadeks, mille korral
onnestus andmed jaotada rohkem kui kaheks klastriks selliselt, et klastrite arv ei oleks ka
liiga suur ja oleks voimalik leida seoseid andmete ja klastrite vahel. Selle peamiseks

pdhjuseks on autori arvates moistliku suurusega sisendandmete hulk, mis oli sobilik BIC-

! https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/index.html

2https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.ndimage.gaussian_filterld.html#scipy.ndimag
e.gaussian_filterld
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I abil klastrite arvu leidmiseks ning uldiselt andmete edukaks klasterdamiseks. Sellest
lahtuvalt usub autor, et edasistes teadusuuringutes tasuks pdhjalikumal katsetada
koondtunnuste abil tudengite klasterdamist ning leitud tulemuste pohjal tudengeid
kirjeldavate profiilide loomist.

Programmeerimise algkursuse andmed on kisitluse koondtunnuste aspektist kdige
usaldusvadrsemad, kuna kdusitlusele vastanud tudengite andmehulk oli kdige suurem.
Programmeerimise algkursuse graafikutelt selgub, et tudengite hulgas, kes said hindeks
5 v0i 4, esineb kdige enam klastreid 3 ja 4. Tulemuseks nulli saanud tudengite klastriteks
on kdige sagedamini O ja 1. Seega on klasterdamisel vdimalik leida seoseid tudengite
Oppeedukusega, kuid kindlasti tuleks korrektselt pdhjendatud jarelduste tegemiseks viia
labi taiendavaid uuringuid. Aine l&bikukkunud tudengite hulgas esineb rohkem
madalamat sisemist regulatsiooni ning keskmisest rohkem mittetdhusate Gpistrateegiate

kasutamist ja Ulesannete valtimist.

Robootika korral on vaiksema uuritud tudengite hulga tdttu keerukam mustreid méargata,
kuid hinde 1 ja 0 saanud ulidpilaste hulgas on mittetdhusate Gpistrateegiate kasutamine
samuti suurem kui Ulejd&nud kursuse tudengitel. Sissejuhatus erialasse aine korral ei

eristunud selgeid mustreid.

4.3.2 Jooksvad tulemused

Jooksvate tulemuste korral ei 6nnestunud andmete klasterdamine eriti edukalt, sest
klastrite arvu maaravad algoritmid soovitasid tldjuhul jagada andmed kaheks grupiks.
Autor usub, et klasterdamiseks valitud andmehulk sisaldas liiga palju tunnuseid ning

seetdttu polnud valitud andmed sobilikud klasterdamistlesande lahendamiseks.

Vaatamata sellele on vdimalik andmeid Kirjeldavate graafikute pealt saada visuaalset
informatsiooni tudengite dpikaitumise trendide kohta, kuna autor sorteeris tudengite
tehtud Ulesanded ajalisse jarjekorda. Programmeerimise algkursuse tudengid, kes said
Oppeaine 18pphindeks viie, said just eriti kursuse esimesel kuul stabiilselt lesannete
tulemuseks kas 100% vai siis selle lahedase tulemuse (vt Lisa 12). Graafikutel on ka
selgelt néha, et kursuse labi kukkunud tudengid said juba esimese kuu 18pus Utlesannete
eest peaaegu alati alla 50% punktidest (vt Lisa 13). Graafikutel on ndha ka seda, et osad
tlesanded on raskemad, sest isegi heade tulemustega tudengid saavad nende Korral

maksimumist vahem punkte, ning tudengid, kelle hinded on vahemikus 0 kuni 2 saavad
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alla 50% punktidest. Graafikutelt on nédha ka seda, et osad kursuse l&bi kukkunud tudengid
saavad juba esimese kuu I6pus kdigi Ulesannete eest 0% punktidest, mis v6ib viidata
sellele, et nad ei esitagi kodutdid. See trend on selgelt ndha ka semestri kahe esimese kuu
andmeid kujutavatel graafikutel ning kahjuks saavad need kursuse labikukkunud
tudengitest, kes endiselt Ulesandeid esitavad, teise kuu 16puks tihti alla 20% punktidest.

Robotite programmeerimise kursusel hakati tlesandeid esitama alles semestri teisel kuul,
seega on andmeid vahem kui programmeerimise algkursuse korral. Ometigi joonistub
vdlja see, et juba teise kuu I6pus said labikukkunud tudengid tlesannete eest alla 40%
punktidest ning leidus ka neid, kes (lesandeid téené&oliselt ei esitanud (vt Joonis 11,

joonisel on Moodle’i identifikaatorid anontimiseeritud).

2019_robots grades

Joonis 11. Robotite programmeerimise semestri kahe esimese kuu ulesannete jooksvate hinnete graafik
protsentuaalsel skaalal, mis kujutab osa aine labikukkunud tudengitest

Kursusel sissejuhatus erialasse on kdige keerulisem leida selgeid tlesannete jooksvate

tulemustega seotud trende, kuid osad labikukkunutest ei esitanud tlesandeid.

4.3.3 Aktiivsus

Kahjuks ei dnnestunud ka aktiivsusnditajate alusel klasterdamine edukalt, vaatamata
sellele, et tunnuseid oli vahem kui jooksvate tulemuste andmehulgas. Taaskord erinesid
andmehulkade klastrid Uksteisest kdige rohkem, kui andmed jagada kahte gruppi. Kuna
aktiivsusnaitajad on véga erinevate suurustega, ei ole kahjuks vbimalik graafikute pealt

tudengite Gpikaitumist kirjeldavaid trende leida.

4.3.4 Ulesannete esitamise korrad

Sarnaselt jooksvate tulemuste andmete klasterdamisele oli tGlesannete esitamise kordade

andmehulkades liiga palju sisendeid, mis muutsid klasterdamise ebaedukaks,
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kuna keskmine siluettide koefitsient pakkus parimaks Klastrite arvuks alati kaht klastrit.
Liigsete dimensioonide vastu kasutas Kadri Umbleja pdhikomponentanaldisi, mida voiks

tulevikus kasutada klasterdamise tulemuste parandamiseks [15].

Programmeerimise algkursus graafikutelt selgub, et Uldiselt esitavad nii heade kui
halbade Opitulemustega tudengid Glesandeid umbes sama palju kordi. Ainsaks
erinevuseks on kursuse labikukkunud tudengid, kellest osa I6petab Uldse dlesannete
esitamise. Robotite programmeerimise kursuse korral joonistus vélja see, et teise kuu
I6pus esitavad hinde 0 saanud tudengid Ulesandeid teistest vahem. Sissejuhatus erialasse

graafikute pohjal on taaskord keeruline leida Gpikaitumise trende.
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5 Oppeaine sooritustulemuse ennustamine

MasinGppe mudelite loomiseks otsustas autor kasutada scikit-learni teeki. Peamiseks
pdhjuseks antud masindppe raamistiku valimisel oli see, et magistritdd eesmargiks ei
olnud luua tht vBimalikult tapselt ennustavat 16plikku masindppemudelit, vaid hoopis
vaga paljude erinevate vdimalike mudelite katsetamine kasutades eri tulpi andmeid.
Autori eesmérgiks oli vélja selgitada, millised logi ning kusitlusega seotud andmed
vOiksid potentsiaalselt olla parimateks algandmeteks tudengite dpiedukust ennustavate
mudelite treenimisel. Scikit-learn sobis selleks eesmargiks paremini, kuna teek
vOimaldab kiirelt ning mugavalt mudeleid kohandada ning saadud tulemusi hinnata

vastavalt hetkel kasutusel olevatele andmetele.

Magistritods tehtud tudengite Opiedukusega seotud ennustused saab jagada kahte
peamisesse kategooriasse. Esimeseks kategooriaks on kursuse I16pphinnete ennustamine
erinevate andmekogumite pealt ning teiseks kategooriaks on kusitluse koondtunnuste
vadrtuste ennustamine erinevate andmekogumite pealt. Kéesolev peatilkk annab detailse
Ulevaate ennustamiseks kasutatud andmetest, loodud mudelitest ning saadud

ennustustulemustest.

5.1 Kursuste dppeedukuse klasside ennustamine

Magistritods ennustas autor masindppe mudelite abil kolme kursuse 18pphindeid —
programmeerimise algkursus (IT10102), robotite programmeerimine (ITI0201) ning

sissejuhatus erialasse (1T10104).

Algselt 16i autor masinGppemudelid, mis ennustasid tudengite 18pphindeid nullist viieni,
kuid tegelikult on magistritod eesmargiks tudengite tldise 6ppeedukuse hindamine, mitte
Uhe konkreetse kursuse tulemuse ennustamine, seega sai tehtud otsus jagada hinded
kolme gruppi, mis valjendavad paremini tliGpilaste dppeedukust. Esimesse hindegruppi
kuuluvad tudengid, kes said kursuse I6pptulemuseks hinde 4 vdi 5, sellesse gruppi
kuuluvad tudengid, kelle dppeedukus on kas suureparane vGi vaga hea. Teise gruppi
jaavad tudengid, kelle tulemus oli, kas hea, rahuldav v6i kasin (hinded 1-3). K&ik need
tudengid labisid dppeaine, kuid ei olnud parimate hulgas, seega vdib nende 6ppeedukust
lugeda keskparaseks. Viimasesse gruppi kuuluvad tudengid, kes kukkusid kursuse labi

saades puuduliku tulemuse (hinne 0). Kuna tegemist on klassifitseerimisiilesandega,
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jaotab mudel tudengeid kolme gruppi: hinnetele 4-5 vastab klass 2, hinnetele 1-3 vastab
klass 1 ning hindele 0 vastab klass 0 [40]. Arvestuslike kursuste korral —nagu sissejuhatus
erialasse — ei ole vOimalik kasutada samasugust gruppideks jaotamise susteemi nagu
hindeliste ainete korral, seega kasutavad ka masindppemudelid tudengeid
klassifitseerimisel kahte riilhma jagades tulemusi vastavalt klassideks arvestatud (1) ning

mittearvestatud (0).

Teiseks oluliseks aspektiks on kursuse labikukkumisohus olevate tudengite vdimalikult
kiire tuvastamine, et 6ppejoul oleks voimalik hatta jadnud Glidpilasi aidata juba naiteks
semestri keskel. Alapeatiikis “Opianaliiiitika Tallinna Tehnikaiilikoolis” t&i autor valja
varasemalt TalTechis labiviidud dpiedukust hindavate uuringute peamise miinuse, et
ennustusi tehti tagasivaatavalt kasutades naiteks semestrite jooksul kogutud EAP-de arve
vOi kursuste 16pphindeid. Kahjuks ei ole voimalik selliseid tudengite Oppeedukust
hindavaid masindppemudeleid kasutada parajasti abivajavate dppurite tuvastamiseks
ning toetamiseks, sest selleks hetkeks, kui neil on kogutud kokku néiteks kaastudengitega
vorreldes véhem EAP-sid, on nad juba mitmeid aineid l&bi kukkunud.

Sellest lahtuvalt oli k&esoleva magistritod kontekstis oluline kasutada Moodle’i logidest
leitud jooksvaid andmeid, mis tekivad semestri valtel. Autor otsustas 2019/2020
Oppeaasta stigissemestri logiandmetest kasutada ajaliselt kahte gruppi jagatud andmeid.
Esimeseks grupiks on semestri esimesel kuul ehk septembris logisse kogunenud andmed,
teiseks grupiks on kahe esimese kuu andmed ehk septembri ning oktoobri logiandmed.
Seega treenis autor mudeleid ning ennustas nendega I6pptulemuste klasse logiandmete
puhul alati nii semestri esimese kuu andmetega kui ka esimese kahe kuu andmetega.
Loodud programmi abil on véimalik leida ka teiste huvipakkuvate ajavahemike andmed

ning nende kasutamine mudelite treenimiseks.

Kdik loodud masindppe mudelid kasutavad otsustuspuu algoritmi, selleks on kaks
peamist pOhjust. Esiteks on eelnevalt TalTechis labiviidud uuringutest selgunud, et
otsustuspuud on olnud heaks vahendiks tudengite dppeedukuse klasside ennustamisel.
Teiseks pdhjuseks on see, et otsustuspuude abil on véimalik paremini mdista, mille alusel
mudel otsuseid teeb, ning kuna autor genereeris Graphviz-i abil mudelite poolt loodud

otsustuspuude joonised, on vdimalik neid ka anallilsida (vt Joonis 12).
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X[3] <= 4.085
gini = 0.484
samples = 210
value = [19, 141, 50]

Truy kals .

X[2] <= 3.835 gini = 0.499

gini = 0.343 samples = 67

samples = 143 -
value = [18, 114, 117 | [Y2lue = [1, 27, 39]

VAR

gini = 0.27 gini = 0.493
samples = 118 samples = 25
value = [7, 100, 11] value = [11, 14, 0]

Joonis 12. Ndide programmeerimise algkursuse kusitluse koondtunnuseid kasutanud mudeli poolt
genereeritud otsustuspuust.

5.1.1 Uhe koondtunnuse kaupa ennustamine

Uhe koondtunnuse kaupa Oppeedukuse klasside ennustamise eesmargiks oli vélja
selgitada, millised koondtunnused ennustavad 6ppeedukuse klasse kdige paremini. Autor
ennustas Uhe koondtunnuse kaupa dppeedukuse klasse koigi kolme kursuse jaoks -

programmeerimise algkursus, robotite programmeerimine ja sissejuhatus erialasse.

Kuna kusitluste koondtunnuste logiandmete hulk on vadiksem (Gldisest logiandmete
hulgast, siis algandmed jaotatakse test- ning treeningandmeteks ndnda, et kdik
vodimalikud klassid oleksid olemas nii treening- kui ka testandmetes, et tagada vdimalikult

kvaliteetne treenimine ning véimalikult tdetruu score vaartus.

Kdik Robotite programmeerimise ning sissejuhatus erialasse kursust votnud tudengid ei
taitnud programmeerimise algkursuse kaigus labiviidud kisitlust, seega oli nende ainete
tegijate hulgas marksa vahem kdsitlusele vastanuid. Kahjuks tekkid seetdttu nii Robotite
programmeerimise kui ka sissejuhatus erialasse puhul logiandmete test- ning
treeningandmeteks jagamisel probleeme, kuna vérdlemisi vaikeste andmehulkade korral
ei olnud vo@imalik treeningandmehulka kdiki v@imalikke klasse panna. Naiteks
sissejuhatus erialasse andmehulga puhul olid treeningandmetes ainult tudengid, kes olid
kursuse labinud ning testandmetes oli Uks kursuse labikukkunud tudeng. Robotite
programmeerimise aine kukkus kdsitlusele vastanud tudengitest labi ainult kaks inimest,
mis mojutas samuti ennustustulemusi. Seetdttu ei ole kdisitluse vastuste ning

koondtunnuste  kasutamine  Oppeedukuse  klasside  ennustamisel  robotite

70



programmeerimine ja sissejuhatus erialasse kursuste korral usaldusvddrne ning
puudulikud andmed mdjutasid tugevalt ennustusmudelite t66d ja tulemusi, mudelid

pakkusid tudengitele alati sama dppeedukuse klassi.

Autor tegi iga Kkisitluse koondtunnuse jaoks eraldi otsustuspuu algoritmiga
masindppemudeli, mille kaditumist muudeti min_samples_split sisendi abil. Sisend
min_samples_split tahistab miinimum tudengite arvu, mis peab olema otsustuspuu
sOlmes, et puu saaks hargneda. Autor leidis iga koondtunnuse masindppemudeli jaoks
parima vdimaliku min_samples_split suuruse, et saavutada parim vdimalik
ennustustulemus. Kaoikide erinevate treeningandmete pohjal loodud mudelite jaoks
genereeriti ka otsustuspuud kujutav graaf. Programmeerimise algkursuse korral oli

testandmehulga suuruseks N=175 ning treeningandmehulga suuruseks N=87 [27].

5.1.2 Logi ning kusitluse andmete alusel ennustamine

Loodud mudelid saab jagada kahte gruppi — esimesse gruppi kuuluvad Uhe kursuse
andmete pohjal loodud masindppe mudelid, teise gruppi kuuluvad uldised masindppe
mudelid, mida treeniti he kursuse andmete peal ning testiti teise kursuse andmete peal.
Kadiki uldiseid mudeleid treeniti kdigi kolme kursuse andmete peal, ning testiti leitud
mudelit nende kahe kursuse andmete peal, millega mudelit parajasti ei treenitud. Lisaks
sellele treeniti kdiki mudeleid nii esimese kuu logiandmetega kui ka kahe esimese kuu
logiandmetega. Robotite programmeerimise kursusel ning aines sissejuhatus erialasse
puuduvad semestri esimese kuu jooksvate hinnetega ja ilesannetega seotud andmed, sest

tudengid ei olnud selleks hetkeks veel Uhtegi Ulesannet esitanud.
Uhe kursuse andmeid kasutavad mudelid jaotusid jargnevalt -

= Aktiivsusnaitajaid kasutav mudel

= Kdsitluse kusimuste vastuseid kasutav mudel

= jooksvate hinnete andmeid kasutav mudel

= keskmisi jooksvaid hindeid kasutav mudel

= (lesannete esitamiste kordade andmeid kasutav mudel
= Kisitluse koondtunnuseid kasutav mudel

= jooksvaid hindeid ja aktiivsusnéitajaid kasutav mudel

keskmisi jooksvaid hindeid ja aktiivsusnditajaid kasutav mudel

kisitluse kiisimusi ja logiridade arve (aktiivsusnéitaja activity) kasutav mudel
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= kdsitluse koondtunnuseid ja logiridade arve (aktiivsusnditaja activity) kasutav
mudel

= kdsitluse koondtunnuseid ja jooksvaid hindeid kasutav mudel

= Kisitluse koondtunnuseid ja keskmiseid jooksvaid hindeid kasutav mudel

= kdsitluse koondtunnuseid ja aktiivsusnéitajaid kasutav mudel

Uldised mudelid kasutavad jargmiseid andmeid —
= aktiivsusnaitajaid kasutav mudel
= keskmisi jooksvaid hindeid kasutav mudel
= keskmisi jooksvaid hindeid ja aktiivsusnditajaid kasutav mudel
= Kkisitluse koondtunnuseid ja keskmiseid jooksvaid hindeid kasutav mudel

= kisitluse koondtunnuseid ja aktiivsusnditajaid kasutav mudel

Autor 161 iga kasutatud andmekomplekti kohta eraldi otsustuspuu algoritmil pdhineva
masindppemudeli, mille tulemusi reguleeriti kasutades nii varem Kkirjeldatud
min_samples_split sisendit kui ka max_depth sisendit, mis madrab otsustuspuu
maksimaalse sligavuse. Koigi treenitud mudelite kohta genereeris autor ka otsustuspuud
kujutava joonise [27].

Uhe kursuse andmete pdhjal loodud masinGppe mudelite sisendandmed on jagatud
jargmiselt — 80% andmetest on treeningandmehulgas ning 20% andmetest on
testandmehulgas. Andmed segatakse enne ennustamist koos seemnega (seed), et tulemusi
oleks véimalik korrata.

Logi ning kisitluse andmete pealt tehti dppeedukuse klassi ennustusi kdigi kolme kursuse
jaoks. Nagu eelmises alapeatiikis kirjeldati, pole kahjuks kusitluse andmed robotite
programmeerimise ning sissejuhatus erialasse kursuste korral usaldusvéarsed, kuid autor
leidis need tulemused vordluse eesmérkidel siiski tulemuste tabelitesse Lisa 4 ja Lisa 5.
Programmeerimise algkursuse korral oli kasutatavate mudelite treeningandmete
suuruseks N=384 ja testandmete suuruseks N=96. Kusitluse andmeid sisaldavate
andmehulkade suuruseks oli treeningandmete korral N=210 ja testandmete korral N=52.
Robotite programmeerimise kursuse logi treening- ja testandmete hulkade suurused olid
vastavalt N=89 ja N=22. Kusitluse andmete korral olid andmehulkade suurused vastavalt
N=50 ja N=13.
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Sissejuhatus erialasse kursuse logi treening- ja testandmete hulkade olid vastavalt N=85
ning N=21. Kusitluse andmete korral olid sissejuhatus erialasse andmehulkade suurused
treeningandmete korral N=49 ja testandmete korral N=12.
Uldiste mudelite korral olid andmehulkade suuruse jargmised —

= Programmeerimise algkursus N=480 ja kusitlusandmetega N=262

= Robotite programmeerimine N=111 ja kusitlusandmetega N=63

= Sissejuhatus erialasse N=106 ja klsitlusandmetega N=61

5.1.3 Tunnuste valimisega mudelite treenimine

Oppeedukust ennustavate mudelite lihtsustamiseks ning tapsustamiseks otsustas autor
kasutada tunnuste valimist (feature selection). Tunnuste valimisel kasutas autor
andmehulkasid, mida sai kasutada uldistes mudelites, mida treeniti Uhe kursuse andmete
peal, kuid testiti teise dppeaine andmete peal. Kuna tunnuste valimisest kasutatakse
mudelite korral, mille sisendiks on mitu tunnust, siis kasutas autor andmehulkadest
aktiivsusnaitajaid, kusitluse koondtunnuseid, aktiivsusnéitajaid koos keskmiste jooksvate
hinnetega, aktiivsusnéitajaid koos kusitluse koondtunnustega ning Kdsitluse

koondtunnuseid koos keskmiste jooksvate hinnetega.

Autor kasutas parimate tunnuste valmiseks scikit-learni meetodit SelectKBest, mis valib
valja k véartusega maératud arvu tunnuseid, millel olid parimad skoorid. Skoori
leidmiseks kasutas autor Chi ruudu meetodit. Scikit-learni teegi meetod chi2 leiab Chi
ruudu vaartuse kdigi mittenegatiivsete tunnuse ning klassifitseerimistilesande klasside
vahel. Chi ruudu meetod suudab tuvastada tunnused, mis on tdendoliselt kdige vdhem
seotud Klassidega ning seega pole vajalikud ka klassifitseerimisiilesande lahendamisel.
Kuna Chi ruudu korral peavad sisendandmete véartused olema positiivsed, pidi autor
aktiivsusnaitaja diff from_average, mis vOis olla ka negatiivne, muutma positiivseks
[41], [42].

Autor leidis tunnuste valimisel parima v@imaliku tunnuste arvu, kasutades
programmeerimise algkursuse andmeid, eraldi nii semestri esimese kuu andmehulkadele
kui ka semestri kahe esimese kuu andmehulkadele. Samu parimate tunnuste arve kasutas
autor ka robotite programmeerimise ning sissejuhatus erialase andmehulkade korral.
Leitud parimad k arvud on esitatud Lisas 7 esitatud tunnuste valimisega treenitud

mudelite tulemuste tabelites.
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5.2 Vordlusbaas

Selleks, et tudengite Gppeedukuse ennustustulemusi saaks omavahel vorrelda otsustas
autor luua vordlusbaasi. Vordlusbaasi ennustustulemuste saamiseks treenitakse mudel
ainult tudengi logiridade arvu andmetega (aktiivsusnéitajate Uks tunnus activity).
Vordlusbaas leitakse eraldi kdigi erinevate ennustustulpide jaoks, vordlusbaas on eraldi
nii semestri esimese kuu kui ka esimese kahe kuu andmete kohta, lisaks sellele on eraldi
vordlusbaasid leitud ka kdigi kolme uuritava kursuse jaoks — sissejuhatus erialasse,
robotite programmeerimine ning programmeerimise algkursus. Vordlusbaasis on leitud
ka mudelite jaoks, mida treeniti Ghe kursuse andmete peal ning testiti teise Oppeaine
andmehulkade peal.

Vordlusbaaside leidmise eesmargiks on teha kindlaks, kas tdpsemad logidest leitud
tunnused ning Kdsitlusega seotud Opikaitumist kirjeldavad tunnused parandavad
masindppemudelite tulemusi vorreldes ainult logiridade arvu arvesse votvate mudelitega.
Vordlushaasi masindppemudeliks oli ilma taiendavate seadistusteta otsustuspuu algoritmi

kasutav mudel. Vordlusbaasi ennustustulemused leiab Lisadest 1 ja 2.

5.3 Kisitluse koondtunnuste ennustamine

Kisitluse koondtunnused on pideva vaartusega ning vaartused jadvad vahemikku 0 kuni
6, seega tuli koondtunnuste vaartused jagada klassideks. Selleks otsustas autor imardada
koondtunnuste vadrtused téisarvudeks, saades 7 erinevat klassi vahemikus O kuni 6.

MasinGppe mudelitega ennustati igat kusitluse koondtunnust eraldi.

Kisitluse koondtunnuseid ennustas autor ainult programmeerimise algkursuse aine
andmete pealt, kuna kdsitlus viidi labi seda kursust vétnud tudengite hulgas. Seet6ttu
eeldas autor, et seos logiandmete ning koondtunnuste vahel on kdige tugevam just
programmeerimise algkursuse korral. Autori eesmargiks koondtunnuste ennustamisel oli
valja selgitada, kas leidub seoseid logiandmete ning konkreetsete koondtunnuste vahel.
Sarnaselt  kursuse I8pptulemuste klasside ennustamisele ennustati  kisitluse

koondtunnuseid nii logi esimese kuu andmete kui ka esimese kahe kuu andmete pealt.

Ennustamisel kasutatud andmehulkadeks olid tudengite aktiivsuse naitajad, jooksvad

tulemused, Ulesannete esitamise arvud ja keskmised jooksvad tulemused. Lisaks sellele
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kasutas autor ka kombineeritud andmehulkasid - aktiivsusnéitajad koos keskmiste

jooksvate tulemustega ja jooksvad hinded koos aktiivsusnéitajatega.

Autor tegi iga kasutatud andmehulga jaoks eraldi otsustuspuu algoritmil pdhineva
masindppemudeli ja muutis nende mudelite k&itumist sisendi min_samples_split abil.

Kdigi mudelite kohta genereeriti ka joonis otsustuspuust [27].

Uhe kuu programmeerimise algkursuse andmetega loodud masindppemudelite korral oli
treeningandmehulga suuruseks N=210 ja testandmehulga suuruseks N=52. Kahe kuu
andmete kasutamisel oli treeningandmete suuruseks N=210 ning testandmete suuruseks
N=52. Seega kdik kusitlusest osavotnud tudengid olid aktiivsed nii esimesel kui ka teisel

semestri kuul.

5.4 Korrelatsioon Moodle’i logide ja psiihholoogiliste faktorite

kisitluse koondtunnuste vahel

Koondtunnuste ennustamine Moodle’i logide andmete pealt oli autori poolt
eksperimentaalne l&henemine kolmandale uurimuskisimusele vastuste leidmiseks, mille
eesmaérgiks oli tuvastada seoseid andmete vahel, mida vdib-olla ei pruugi traditsioonilisi
meetodeid kasutades leida. Seega otsustas autor, et koondtunnuste ennustamine polnud
piisav ning vaja on leida ka korrelatsioonid Moodle’i logide andmehulkade ning kdigi
Oppimisega seotud psihholoogiliste faktorite kusitluse koondtunnuste vahel.
Korrelatsioonide leidmiseks kasutas autor Oppeainete sissejuhatus erialasse, robotite
programmeerimine ning programmeerimise algkursus semestri esimese ning esimese

kahe kuu andmeid.

Moodle’i logide pealt leitud néitajatest kasutas autor Gldiseid néitajaid, mida sai kasutada
treenides andmeid (he kursuse peal ning testides treenitud masinGppemudelit teise
Oppeaine andmete peal. Autor kasutas aktiivsusnéitajatest korrelatsioonide leidmiseks
activity nditajat, mis tahistab logiridade arvu ning mis oli kasutusel ka vdrdlusbaasi
leidmiseks masindppe mudelitele. Lisaks nditajale activity kasutas autor
aktiivsusnaitajatest korrelatsioonide leidmisel kisitluse koondtunnustega ka tunnuseid
diff_from_average, percentage_from_max, number_of active_days ja
number_of active weeks. Lisaks aktiivsusnditajatele kasutas autor ka keskmist jooksvat

tulemust ehk average grade. Siinkohal on oluline markida, et kursustel robotite
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programmeerimine ning sissejuhatus erialasse ei olnud logides semestri esimese kuu
kohta jooksvate hinnetega seotud andmeid, seega ei saanud ainult semestri esimese kuu
andmeid kasutades leida ka korrelatsiooni kisitluse koondtunnuste ning tudengite
keskmiste jooksvate hinnete vahel.

Korrelatsioonide leidmiseks kasutas autor SciPy! teegis olevat meetodit
scipy.stats.spearmanr, mille abil saab leida Spearmani korrelatsioonikoefitsiendi.
Spearmani korrelatsioon on mitteparameetriline viis kahe andmehulga vahelise
monotoonsuse modtmiseks. Spearmani korrelatsiooni korral ei pea mdlemad
andmehulgad olema normaaljaotusega. Spearmani korrelatsioonikoefitsiendi véartused
jaévad vahemiku -1 kuni 1. Vé&rtus 0 néitab, et korrelatsiooni ei esine uldse, positiivne
korrelatsioonikoefitsiendi vaartus néitab, et kui Uhe andmehulga véartused suurenevad,
siis suurenevad ka teise andmehulga vaartused. Negatiivne véartus nditab, et kui the

andmehulga vééartused kahanevad, siis teise omad suurenevad [43].

! https://www.scipy.org/index.html
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6 Tulemused

Autor esitab antud peatukis magistritoo tulemused. Leitud ennustustulemusi kdrvutatakse
vordlusbaasiga, lisaks sellele toob autor vélja ka kasutatud andmehulkadega seotud
probleemid. Autor annab ka soovitusi tulevikus labiviidavate uuringute jaoks.

6.1 Oppedukuse ennustamine

Oppeedukuse mudelite ennustustulemuste hindamisel ning vérdlemisel on &armiselt
oluline saadud tulemuste kdrvutamine vordlusbaasi tulemustega. VVordlusbaasi tulemused
leiti kdigi Oppeedukuse ennustusmudelite tldpide jaoks kasutades téiendavate
seadistustusteta otsustuspuu algoritmil pdhinevaid masindppe mudeleid, mida treeniti
vaadeldava Oppeaine tudengite Moodle’i aktiivsuslogide logiridade arve kasutades.
Seejdrel testiti treenitud masindppemudeleid, kas sama kursuse tudengite andmetest
koosneva testandmehulgaga vdi siis teise kursuse tudengite andemetega. Oppeedukust
ennustavad masinGppemudelid Klassifitseerivad tudengeid hindeliste ainete korral kolme
gruppi — (1) tudengid, kes kukkusid aine 1&bi ja said tulemuseks hinde 0, (2) tudengid kes
said 16pphindeks, kas 1, 2 voi 3 ja (2) ulidpilased, kes said kursuse hindeks, kas 4 voi 5.
Arvestuslike kursuste korral jagati tudengid kahte klassi: need, kes kukkusid dppeaine
labi voi siis Glidpilased, kes said tulemuseks ,,arvestatud®“. Vordlusbaasi Ghe kuu logi
andmete ennustustulemused leiab Lisast 1 ning semestri kahe esimese kuu

ennustustulemused Lisast 2.

Autor kbrvutab saadud ennustustulemusi vdrdlusbaaside tulemusega erinevate vaadeldud
ennustusmudelite tidpide kaupa. Ennustusmudelite tilpideks on kolme uuritud kursuse
Moodle’i logidel pdhinevad andmed. Logi andmed omakorda jagunevad kahte gruppi:
semestri esimese kuu logiandmed ning semestri esimese kahe kuu logiandmed. Lisaks
logiandmetele kasutab autor ka kisitluse kisimuste ning koondtunnuste andmeid, mida
kasutati koos Moodle’i aktiivsuslogidest leitud andmetega. Eraldi mudelitiiipideks on
masindppemudelid, mida treeniti Uhe kursuse andmete peal, kuid testiti teise kursuse

andmetega.
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6.1.1 Kusitluse andmete kasutamine programmeerimise algkursuse 6ppeedukuse

klasside ennustamisel

Autor ennustas iga koondtunnuse pealt eraldi Oppeedukuse klasse Oppeaine
programmeerimise algkursus tudengitele. Uksikute koondtunnuste pealt ennustamise
eesmaérgiks oli vélja selgitada, millised koondtunnused ennustavad Gppeedukust kdige
paremini. Koik koondtunnuste abil leitud ennustustapsused jaid vahemikku 57,5%—
67,8% (vt Lisa 3). Koige paremad ennustustulemused saavutati kasutades
koondtunnuseid eneset6husus ning keeruliste tilesannete valtimine (vt Tabel 3). Nendele
koondtunnustele jargnesid 65,5% suuruse ennustustdpsusega sooritusele orienteeritud
motivatsioon, labikukkumise véltimisele suunatud soorituseesmargid, matemaatikaalased
uskumused, pingutus programmeerimiskursusel, huvi, lihtsate Ulesannete eelistamine

ning sotsiaalne 6ppimine.

Tabel 3. Programmeerimise algkursuse dppeedukuse klasside ennustamises parimaks osutunud
koondtunnuste ennustustulemused.

Koondtunnus Ennustustapsus | Hinde 0 tapsusskoor
1 kuu andmete vordlushaas 39,6% 40,5%
2 kuu andmete vordlusbaas 49% 56,8%
enesetdhusus 67,8% 12,5%
keeruliste tlesannete véltimine 67,8% 12,5%

Uldiselt ennustasid koondtunnused halvasti labikukkunud tudengite tulemusi, sest hinde
0 tapsusskoorid jaid vahemiku 0%-12,5%. Hinde 0 halvad tapsusskoorid véivad olla
tingitud kasutatud andmetest (vt Joonis 13), kuna pstihholoogiliste tunnuste kisitlus viidi
tudengite hulgas labi semestri 18pus, siis kahjuks ei vastanud mitmed kursuse léabi
kukkunud tudengid kusitlusele, mistdttu puudub osade véljalangenute kohta
informatsioon. Teiseks pBhjuseks vdib olla see, et tudengite kaest kisiti ndusolekut
kisitluse vastuste kasutamiseks. On v@imalik, et tudengid, kes ei tundnud end oma
tulemustes kindlalt, ei andnud ka ndusolekut oma vastuste kasutamiseks k&esolevas

magistritdos. Seetdttu ongi kisitluse andmeid sisaldavates andmehulkades vahem
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tudengeid, kes kukkusid kursuse labi, mis omakorda muudab tdpsema ennustamise

keerukamaks.

Tudengite arv programmeerimise algkuruse hindeklassides

hin_nn_e_ﬂ

hinded 4 kuni 5

25.2%

hinded 1 kuni 3

Joonis 13. Tudengite arv programmeerimise algkursuse hindeklassides kisitluse andmete korral.

Koige paremini ennustasid hindeklassi 0 koondtunnustest pealesurutud motivatsioon,
sotsiaalse arevusega seotud uskumused, enesetBhusus, huvikaotus, keeruliste lilesannete
valtimine ning sisemine regulatsioon. Seega olid Uldiselt parimateks koondtunnusteks
ennustamisel enesetdhusus ning keeruliste (lesannete valtimine. Koondtunnuseid
kasutavate masindppemudelite ennustustulemustega taismahus tabeli leiab Lisades 4 ja
5.

Kusitluse kisimusi kasutanud masindppemudeli tulemused olid paremad nii semestri
esimese kui ka esimese kahe kuu vdrdlusbaasi tulemustest (vt Tabel 4). Eriti
maérkimisvaarne on tapsusskoor, mis on tervelt 100% aine labi kukkunud tudengite korral
ning ka saagisskoor, mis on samuti 100%. Tudengite véljalangemise probleemi korral on

aarmiselt oluline tuvastada just neid tudengeid, kes vdivad aine labi kukkuda.

Autor leidis eraldi ka logiridade arvu ning kusitluse kiisimuste peal treenitud mudeli ning
logiridade arvu ja kusitluste koondtunnuste peal treenitud mudeli ennustustulemused, et
selgitada valja, kas ainult vordlusbaasimudelis kasutavate logiridade lisamine kusitluse

andmetele parandab tulemust.

Kusitluse kiisimusi ning semestri esimese kuu logiridade arvu kasutanud mudeli tulemus

oli pisut parem ainult kusitluse kisimusi kasutanud mudeli ennustustipsusest ning
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margatavalt parem vordlusbaasi tulemustest. Semestri esimese kuu logiridade arvu ning
koondtunnuseid kasutanud mudeli ennustustdpsus oli halvem ainult koondtunnuseid
kasutanud mudeli tulemusest, kuid samuti margatavalt parem ainult ihe kuu logiridade

arve kasutanud masinéppemudelist.

Semestri kahe esimese kuu logiridade arve ning kusitluse kusimusi kasutanud mudeli
ennustustapsus oli parem vordlusbaasi tulemusest ning vordne ainult kisitluse kisimusi
kasutanud mudeli tulemusega. Kisitluse koondtunnuseid koos logiridade arvuga
kasutanud mudeli ennustustdpsus oli kahe kuu andmeid kasutades madalam @he kuu
andmeid kasutanud sama mudeli tulemusest. Lisaks sellele oli tulemus madalam ainult
koondtunnuseid kasutanud masindppemudeli tulemusest. Kull aga oli mudeli tulemus
parem kahe kuu andmete vOrdlusbaasist ning saavutas 25% tépsusskoori hinde 0

klassifitseerimisel.

Tabel 4. Programmeerimise algkursuse dppeedukuse klasside ennustustulemused kiisitluse kiisimuste
ning koondtunnuste korral.

Ennustamisel kasutatud andmed Ennustustapsus Hinde 0 tapsusskoor
1 kuu andmete vérdlusbaas 39,6% 40,5%
2 kuu andmete vdrdlushaas 49% 56,8%
kusitluse kiisimused 67,3% 100%
kusitluse koondtunnused 78,9% 0%
kisitluse kiisimused koos 1 kuu logiridade | 69,2% 0%
arvudega

kisitluse kiisimused koos 2 kuu logiridade | 69,2% 0%
arvudega

kusitluse koondtunnused koos 1 kuu 71,2% 0%
logiridade arvudega

kusitluse koondtunnused koos 2 kuu 67,3% 25%
logiridade arvudega

Kusitluse koondtunnuste andmehulga (kokku 8 koondtunnust) masindppemudeli

ennustustapsus oli suurim programmerimise algkursuse jaoks saadud tulemustest (vt
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Tabel 4), kuid hinde 0 tapsusskooriks oli 0%, mis on madalam md&lema ajaperioodi
voOrdlusbaasi tulemustest. Teisalt oli hinnete 1 kuni 3 tapsusskooriks 87,5% ning hinnete
4 kuni 5 tapsusskooriks 81,3%. Chi ruutude abil leitud parimate tunnuste valimine ei

muutnud ennustustulemust koondtunnuste puhul paremaks

Kdusitluse kisimuste ning kusitluse koondtunnuste taielikud ennustustulemused leiab
Lisast 4 koos semestri esimese kuu Moodle’i logisid kasutavate mudelite
ennustustulemustega ning Lisast 5 koos kahe esimese kuu Moodle’i logisid kasutavate

mudelite ennustustulemustega.

6.1.2 Kusitluse andmete kasutamine robotite programmeerimise ja sissejuhatus

erialasse 6ppeedukuse klasside ennustamisel

Magistritod kaigus selgus, et robotite programmeerimise ning ka sissejuhatus erialasse
kursusel osalenud tudengitest ei vastanud programmeerimise algkursuse raames
labiviidud dppimisega seotud psiihholoogiliste tegurite kisitlusele piisavalt Glidpilasi, et
ennustustulemused, mis kasutavad kusitluse kiisimusi voi kisitluse koondtunnuseid,
oleks usaldusvaarsed. Robotite programmeerimise kursuse treeningandmehulk oli
suurusega N=50 ja testandmehulga suuruseks oli N=13, lisaks sellele oli koikidest
kisitlusele vastanud tudengites aine labi kukkunud ainult kaks Glidpilast. Sissejuhatust
erialasse andemete korral oli treeninghulga suuruseks kdigest N=49 ja testandmehulga
suuruseks N=12, kdikidest kisitlusele vastanud tudengitest kukkus dppaine labi ainult
Uks tudeng. Kahjuks ei saa seetdttu robotite programmeerimise ning sissejuhatus erialasse
kursuste korral kusitluse andmeid kasutavate mudelit ennustustulemusi kasutada
jarelduste tegemiseks. Tulemused on siiski leitavad koos teiste robotite
programmeerimise, sissejuhatus erialasse ning programmeerimise algkursuse

ennustustulemustega Lisades 4 ja 5.

6.1.3 Moodle’i logiandmete kasutamine programmeerimise algkursuse
Oppeedukuse klasside ennustamisel

Tabelid semestri esimese kuu andmete peal treenitud mudelite téielike tulemustega leiab

magistritod 16pus olevast Lisast 4.

Semestri esimese kuu aktiivsusnditajaid kasutanud ennustusmudeli, mille sisendandmed
sisaldasid nii vordlusbaasis kasutatud tudengite logiridade arve kui ka teisi aktiivsusega

seotud tunnuseid naiteks aktiivsete nadalate arvu. Ennustusskoor oli vordlusbaasist
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suurem, kuid tuleb mérkida, et tdpsusskoor aine ldbikukkunud tudengite

klassifitseerimisel oli vaiksem vordlusbaasi omast (vt Tabel 5).

Jooksvate tulemuste andmeid kasutanud masindppemudel oli parem vordlusbaasist,
ennustustulemuse tapsuseks oli 68,8% ning tépsusskoor hinde O ennustamisel oli
erinevalt aktiivsusnéitajatest parem vordlusbaasi tapsusskoorist. Keskmisi jooksvaid
tulemusi kasutanud masindppemudeli ennustustépsus oli taaskord parem vordlusbaasist,
kuid véiksem lihtsalt jooksvaid hindeid kasutanud mudeli ennustustulemusest. Seega voib
jareldada, et keskmise jooksva tulemuse leidmisel l&dks osa informatsioonist kaduma.
Ulesannete esitamiste kordade andmehulga ennustustulemuse tapsuseks oli 60,4%, mis

oli samuti parem vordlusbaasi tulemusest.

Tabel 5. Programmeerimise algkursuse semestri esimese kuu Moodle’i logisid kasutavate andmehulkade
ennustustulemused.

Ennustamisel kasutatud andmed Ennustustapsus | Hinde 0 tépsusskoor
1 kuu andmete vordlusbaas 39,6% 40,5%
aktiivsusnaitajad 52,1% 32,4%

jooksvad tulemused 68,8% 55,6%

keskmised jooksvad tulemused 58,3%, 48,7%

ulesannete esitamiste korrad 60,4%, 48,7%
koondtunnused aktiivsusnaitajatega 78,9% 0%

koondtunnused keskmiste jooksvate | 76,9% 0%

tulemustega

koondtunnused jooksvate tulemustega 75% 0%
aktiivsusnaitajad jooksvate tulemustega 65,63% 54,05%
aktiivsusnaitajad ~ keskmiste  jooksvate | 58,33% 45,95%

tulemustega
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Kahe andmehulga kombineerimisel saadud andmehulkade mudelitest osutus parimaks
kisitluse koondtunnused koos aktiivsusnditajatega, mis saavutas tapselt sama tulemuse
ainult aktiivsusnaitajaid kasutanud mudeliga. Koik kisitluse koondtunnuseid esimese kuu
logiandmetega kombineerinud mudelid said hinde O tapsusskooriks 0% (vt Tabel 5).
Logiandmed ei parandanud koondtunnuste mudelite tulemust, vaid tegid selle pigem
halvemaks (vt Tabel 5). Aktiivsusnditajaid ja jooksvaid tulemusi kasutanud mudeli
ennustustapsus  oli  parem  vOrdlusbaasist ja  aktiivsusnditajaid  kasutavast
masindppemudelist, kuid halvem ainult jooksvaid tulemusi kasutanud mudelist.
Kombineeritud andmehulkasid kasutanud mudelitest oli halvim aktiivsusnditajate ja
keskmiste jooksvate tulemuste mudel, mille tulemus oli sama ainult semestri esimese kuu

keskmisi jooksvaid tulemusi kasutanud mudeli omaga.

Kdikide semestri esimese kahe kuu andmeid kasutavate masindppemudelite
ennustustapsused olid paremad vordlusbaasi omast (vt Tabel 6). Aktiivsusnditajate mudel
saavutas Upris suure hinde O saagisskoori, milleks oli 74,1%. Sellest aga veel parema
hinde 0 tdpsus- ja saagisskoori (82,9%) sai jooksvate tulemuste peal treenitud mudel.
Keskmisi jooksvaid tulemusi kasutav mudel sai taaskord kehvema tulemuse jooksvaid
hindeid kasutanud mudelist. Ulesannete esitamiste kordade mudel sai sama hinde 0

tapsusskoori, mis jooksvate hinnete masinéppemudel.

Sarnaselt semestri esimese kuu logiandmeid ning kusitluse koondtunnuseid
kombineerinud mudelitele, ei parandanud kusitluste koondtunnuste masindppemudeli
ennustustapsust ka semestri kahe esimese kuu andmed. Kusitluse koondtunnused koos
aktiivsusnaitajatega ja kisitluse koondtunnused koos jooksvate tulemusega said tapselt
sama ennustustulemuse ainult koondtunnuseid kasutanud mudeliga. Koondtunnuseid ja
keskmisi  jooksvaid tulemusi kasutanud mudel saavutas aga isegi kehvema
ennustustapsuse. Aktiivsusnaitajad kombineeritult keskmiste jooksvate tulemustega
andsid nii ainult aktiivsusnaitajaid kui ka ainult keskmisi jooksvaid tulemusi kasutanud
mudelitest parema tulemuse. Seevastu aktiivsusnditajad koos jooksvate tulemusega
andsid ainult  jooksvaid tulemusi kasutavast masinGppemudelist halvema

ennustustapsuse.

Tabelid semestri esimese kahe kuu andmete peal treenitud mudelite taielike

ennustustulemustega leiab magistritdo 16pus olevast Lisast 5.
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Tabel 6. Programmeerimise algkursuse semestri esimese kahe kuu Moodle’i logisid kasutavate
andmehulkade ennustustulemused

Ennustamisel kasutatud andmed Ennustustapsus | Hinde 0 tépsusskoor
2 kuu andmete vordlusbaas 49% 56,8%
aktiivsusnaitajad 58,3% 54,1%
jooksvad tulemused 76% 78,4%
keskmised jooksvad tulemused 67,7% 75,7%
ulesannete esitamiste korrad 71,9% 78,4%
koondtunnused aktiivsusnaitajatega 78.9% 0%
koondtunnused jooksvate keskmiste | 73,1% 0%
tulemustega

koondtunnused jooksvate tulemustega 78.9% 0%
aktiivsusnaitajad jooksvate tulemustega 70,8% 75,7%
aktiivsusnaitajad ~ keskmiste  jooksvate | 74% 78,5%
tulemustega

Autor kasutas ka Chi ruudu abil parimate tunnuste valimist aktiivsusnditajate, kisitluse
koondtunnuste, aktiivsusnditajad koos keskmiste jooksvate hinnetega, aktiivsusnéitajad
koos kusitluse koondtunnustega ning kusitluse koondtunnused koos jooksvate keskmiste
hinnete andmehulkade korral. Tabelis 7 on esitatud mudelite ennustustulemused enne ja

parast parimate tunnuste valimist ja kasutatud tunnuste arv k. Detailselt esitatud

ennustustulemused leiab Lisast 7.

Tabel 7. Programmeerimise algkursuse ennustustépsused enne ja parast parimate tunnuste valmist.

Ennustamisel kasutatud andmed k Algne Ennustustapsus
ennustustapsus | parast parimate
tunnuste valmist
koondtunnused 1 78,9% 78,9%
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Ennustamisel kasutatud andmed k Algne Ennustustapsus
ennustustapsus | parast parimate
tunnuste valmist

aktiivsusnaitajad (1 kuu) 9 52,1% 53,1%

aktiivsusnéitajad keskmiste jooksvate | 2 58,3% 62,5%

tulemustega (1 kuu)

koondtunnused aktiivsusega (1 kuu) 5 78,9% 78,9%

koondtunnused keskmiste jooksvate | 8 76,9% 76,9%
tulemustega (1 kuu)

aktiivsusnaitajad (2 kuud) 6 58,3% 61,5%

aktiivsusnaitajad keskmiste jooksvate | 8 70,8% 68,8%

tulemustega (2 kuud)

koondtunnused aktiivsusega (2 kuud) 10 | 78.9% 78,9%

koondtunnused keskmiste jooksvate | 8 73,1% 73,1%
tulemustega (2 kuud)

6.1.4 Moodle’i logiandmete kasutamine robotite programmeerimise 6ppeedukuse

klasside ennustamisel

Robotite programmeerimise slgissemestri esimese kuu aktiivsusnaitajaid kasutanud
masinGppemudel klassifitseeris kdik tudengid klassi hinded 1 kuni 3. Logiridade arvu
kasutanud vordlusbaasi mudel seda ei teinud ning sai ennustustapsuseks 54,6% (vt Lisa
1). Robotite programmeerimise kursuse logides polnud semestri esimese kuu kohta
jooksvate hinnetega seotud informatsiooni ning nagu eelnevalt sai valja toodud pole

kisitluse kusimuste ning kisitluse koondtunnuste andmed usaldusvaarsed.

Ullataval kombel oli hinde 0O tapsusskoor kdigi robotite programmeerimise semestri
esimese kahe kuu andmehulkade korral 0% ning mitmed mudelid paigutasid kdik
tudengid hindeklassi 1 kuni 3, mistdttu pole ennustustulemused kasutatavad jarelduste
tegemiseks (vt Tabel 8). Aktiivsusnéitajate ja aktiivsusnéitajate ning keskmiste jooksvate

tulemuste mudelid paigutasid kdik tudengid uhte klassi. Téen&oliselt oli mudelitel raskusi
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labikukkunud  tudengite  tuvastamisega, kuna  l&bikukkujaid oli  robotite

programmeerimise aines marksa véhem kui programmeerimise algkursusel.

Robotite  programmeerimise  kursuse keskmiste jooksvate tulemuste mudeli
ennustustapsus oli parem jooksvate tulemuste omast, mélemad mudelid olid paremad
vordlusbaasi tulemusest. Keskmiste jooksvate hinnete mudeli hindeklassi 1 kuni 3 korral
oli tapsusskoor 93,8% ja saagisskoor 75% ning hinnete 4 kuni 5 tapsusskooriks oli 25%
ja saagisskooriks suisa 100%. Ulesannete esitamiste kordade mudel saavutas aga
vOrdlusbaasi ennustustapsusest kehvema tulemuse. Aktiivsusnditajate ja jooksvate
tulemuste masindppemudeli ennustustépsus oli Gllataval kombel vaiksem vordlusbaasi
tdpsusest. Chi ruutude kasutamine parimate tunnuste valimiseseks ei parandanud

masindppemudelite tulemusi.

Tabel 8. Robotite programmeerimise semestri esimese kahe kuu Moodle’i logisid kasutavate
andmehulkade ennustustépsused.

Ennustustulemus Ennustustapsus | Mudel paigutas kéik
tudengid Uhte klassi

2 kuu andmete vordlusbaas 59,1%. Ei

aktiivsusnaitajad 72,7% Jah

jooksvad tulemused 68,2%), Ei

keskmised jooksvad tulemused 72, 7% Ei

Ulesannete esitamiste korrad 54,6% Ei

aktiivsusnaitajad jooksvate tulemustega 54,6% El

aktiivsusnaitajad keskmiste jooksvate 72,7% Jah

tulemustega

6.1.5 Moodle’i logiandmete kasutamine sissejuhatus erialasse 6ppeedukuse

klasside ennustamisel

Sissejuhatus erialasse semestri esimese kuu logiridade arvul pdhinev vérdlusbaas oli
ainsaks ©Onnestunud ennustuseks, kuna aktiivsusnaitajaid kasutav vOrdlusbaasist
detailsem mudel klassifitseeris kdik tudengid hindeklassi ,arvestatud (vt Tabel 9).
Selline kéitumine oli tdendoliselt tingutud vaikesest treeningandmete hulgast ja sellest, et

aine kukkus labi vorreldes kursuse labinud Glidpilastega palju vahem tudengeid. Mudel
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saavutas vordlusbaasist parema tulemuse klassifitseerides kdik tudengid hte kahest
arvestusliku aine hindeklassist, seega vOis parema ennustustapsuse saavutamisele

orienteeritud mudeli konfiguratsioon kaesoleval juhul pigem kahju teha.

Tabel 9. Sissejuhatus erialasse semestri esimese kuu Moodle’i logisid kasutavate andmehulkade

ennustustapsused.

Ennustustulemus Ennustustapsus | Hinde Hinde
,Mmittearvestatud“ | ,,arvestatud*
tépsusskoor tépsusskoor

1 kuu andmete vordlusbaas 71,4% 33,3% 77,8%

aktiivsusnaitajad 85,7% 0% 100%

Semestri kahe esimese kuu logiridade arvu kasutav vdrdlusbaasi mudel oli Gllataval
kombel madalama ennustustapsusega kui ainult esimese kuu sissejuhatus erialasse

andmeid kasutanud vordlusbaasi masindppemudel.

Sarnaselt semestri esimese kuu aktiivsusnaitajaid kasutavale mudelile klassifitseerisid
mitmed semestri kahe esimese kuu Moodle’i andmete peal treenitud mudelid kdik
tudengid hindeklassi ,,arvestatud®, seda tdendoliselt ka eelnevalt kirjeldatud pdhjustel.
Ainult Uhte klassi tudengite Klassifitseerimine toimus nii aktiivsusnéitajate, jooksvate
tulemuste, keskmiste jooksvate tulemuste kui ka aktiivsusnditajaid koos keskmiste
jooksvate tulemustega kasutavate masindppemudelite korral. Ainsaks erandiks oli mudel,
mis kasutas aktiivsusnditajaid koos jooksvate hinnetega, mis saavutas nii semestri
esimese kui ka esimese kahe kuu vordlusbaasidest parema ennustustapsuse (vt Tabel 10).
Mudel oli just eriti hea labikukkunud tudengite Klassifitseerimisel, sest tédpsusskoori
paranemine vorreldes semestri esimese kuu vordlusbaasiga labikukkunud tudengite
paremal klassifitseerimisel, kuna mdlema mudeli hinde ,,arvestatud“ tapsusskoor oli
sama. Chi ruutude abil parimate tunnuste valmine ei muutnud ennustustulemusi kahjuks

paremaks.

Tabel 10. Sissejuhatus erialasse semestri esimese kahe kuu Moodle’i logisid kasutavate andmehulkade

ennustustapsused.

Ennustustulemus Ennustustapsus | Hinde Hinde
wMmittearvestatud“ | ,,arvestatud*
tépsusskoor tépsusskoor

1 kuu andmete vdrdlusbaas 71,4% 33,3% 77,8%
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Ennustustulemus Ennustustapsus | Hinde Hinde
»Mmittearvestatud* | ,,arvestatud“

tépsusskoor tépsusskoor
2 kuu andmete vordlusbaas 66,7% 33,3% 72,2%
aktiivsusnaitajad jooksvate 76,2% 66,7% 77,8%

tulemustega

6.1.6 Programmerimise algkursuse andmete peal treenitud ning teise kursuse

andmete pealt testitud mudelite ennustustulemused

Jargnevalt annab autor Ulevaate Uhe kursuse semestri esimese vOi esimese kahe kuu
andmete peal treenitud ja teise kursuse semestri esimese vOi esimese kahe kuu andmete

peal testitud masindppemudelite ennustustulemustest (vt Lisa 4 ja Lisa 6).

Semestri esimese kuu programmeerimise algkursuse andmete peal treenitud ning robotite
programmeerimise kursuse peal testitud vordlusbaasi tulemus oli vorreldes eelmistes
alapeatikkides valja toodud ennustustdpsustega vdaga madal, kdigest 27,9%. Ainult
aktiivsusandmeid kasutav mudel sai vordlusbaasist veelgi madalama tulemuse, kuna
klassifitseeris kdik tudengid labikukkunute hulka. Selle peamiseks pdhjuseks on
tdendoliselt robotite programmeerimise kursuse madalam tegevuste arv Moodle’is
semestri esimesel kuul vorreldes programmeerimise algkursusega, naiteks polnud
robotite programmeerimise kursusel esimesel kuul vaja esitada tlesandeid Moodle’i
keskkonnas. Kdsitluse koondtunnused koos aktiivsusnéitajatega saavutasid aga
vordlusbaasist ning ainult aktiivsusnéitajaid kasutanud mudelist palju parema tulemuse
(vt Tabel 11). Tulemuseks oli 61,9%, mitte rohkem peamiselt seetbttu, et saagisskoorid

olid hinnete 0 ning 4 kuni 5 korral madalad.

Tabel 11. Programmeerimise algkursuse semestri esimese kuu andmete peal treenitud ning robotite
programmeerimise semestri esimese kuu andmete peal testitud mudelite ennustustapsused.

Ennustamisel Ennustustapsus | Hinde 0 Hinnete 1 kuni | Hinnete 4 kuni
kasutatud tapsusskoor 3 tapsusskoor 5 tapsusskoor
andmed

1 kuu andmete 27,9% 100% 2,8% 0%
vordlusbaas

aktiivsusnaitajad | 26,1% 100% 0% 0%
koondtunnused | 61,9% 100% 56,6% 88,9%
aktiivsusega
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Semestri kahe esimese kuu programmeerimise algkursuse andmete peal treenitud ning
robotite programmeerimise kursuse peal testitud vordlusbaasi tulemus (31,5%) oli parem
ainult the kuu andmeid kasutanud mudeli omast. Kdik tdpsemaid Moodle’i logiandmeid
kasutavad mudelid saavutasid seekord vordlusbaasist parema tulemuse (vt Tabel 12).
Aktiivsusnditajate masindppemudel ning aktiivsusnditajad koos keskmiste jooksvate
hinnetega said tulemuseks tapselt sama ennustustépsuse, mis on tllatav, arvestades seda,
et keskmiste jooksvate tulemuste ennustustdpsus oli aktiivsusnéitajate mudeli omast
suurem. Parimad tulemused saavutati kasutades kusitluse koondtunnuseid koos
aktiivsusnéitajatega ning kusitluse koondtunnuseid koos keskmiste jooksvate hinnetega,
seega pakkusid kusitluse koondtunnused mudelile vajalikku lisainformatsiooni, mis aitas
markimisvaarselt parandada hinnete 4 kuni 5 klassifitseerimist, aga ka teiste
hindegruppide tapsusskoore. Koondtunnused mdjutasid ennustustulemusi rohkem kui
aktiivsusnéitajad ja keskmised jooksvad tulemused, kuna mdlema koondtunnusega

kombineeritud andmehulga korral saavutati sama ennustustapsus.

Tabel 12. Programmeerimise algkursuse semestri esimese kahe kuu andmete peal treenitud ning robotite
programmeerimise semestri esimese kahe kuu andmete peal testitud mudelite ennustustapsused.

Ennustamisel kasutatud Ennustustapsus | Hinde 0 Hinnete 1 Hinnete 4

andmed tépsusskoor | kuni 3 kuni 5
tapsusskoor | tapsusskoor

2 kuu andmete vdrdlusbaas | 31,5% 79,3% 16,7% 0%

aktiivsusnaitajad 42,3% 93,1% 27,8% 0%

keskmised jooksvad 51,4% 96,6% 36,1% 30%

tulemused

aktiivsusnaitajad keskmiste | 42,3% 93,1% 27,8% 0%

jooksvate tulemustega

koondtunnused 61,9% 100% 56,6% 88,9%

aktiivsusega

koondtunnused keskmiste 61,9% 100% 56,6% 88,9%

jooksvate tulemustega

Programmeerimise algkursuse esimese kuu Moodle’i aktiivsuslogi andmete peal
treenitud ning sissejuhatus erialasse andmete peal testitud vdrdlusbaasi ennustustapsuseks
oli 55,7%, millega tapselt sama ennustustédpsuse saavutas ka aktiivsusnéitajaid kasutav
mudel. Kdisitluse koondtunnuseid koos aktiivsusnéitajatega kasutanud mudel saavutas

vordlusbaasis kehvema tulemuse. Sissejuhatus erialasse on arvestuslik kursus, seega ei
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ole dppainel sama palju hindeklasse kui programmeerimise algkursusel, mis pdhjendab
ka madalaid ennustustapsuseid. Mudel méé&rab tudengitele klasse, mida andmehulgas ei
esine. Mudeli tulemusi saaks parandada, muutes programmeerimise algkursuse andmed
samuti arvestuslikuks, kus ,,mittearvestatud klassi saavad tudengid, kelle hindeks on 0
ning ,,arvestatud* klassi ulidpilased, kelle tulemused oli positiivsed.

Hindamisklassidega seotud probleemid tekkisid mdistagi ka kahe kuu Moodle’i
programmeerimise algkursuse andmete peal treenitud ning sissejuhatus erialasse peal
testitud mudelite korral. Ometi on oluline markida, et aktiivsusnéitajaid kasutanud mudel
saavutas Upris hea tulemuse, mis oli parem ka kahe kuu andmete vordlusbaasist (vt Tabel
13). Tapselt sama ennustustdpsuse sai ka aktiivsusnéitajaid ning keskmisi jooksvaid
tulemusi kasutanud mudel. Ainult keskmiseid jooksvaid hindeid kasutanud mudel
saavutas vordlusbaasist palju madalama tulemuse. Vordlusbaasi tulemusest saavutasid
halvema ennustustdpsuse ka koondtunnuseid ning logiandmeid kombineerinud

andmehulkasid kasutanud masindppemudelid.

Tabel 13. Programmeerimise algkursuse semestri esimese kahe kuu andmete peal treenitud ning
sissejuhatus erialasse semestri esimese kahe kuu andmete peal testitud vordlusbaasist paremate mudelite

ennustustapsused.

Ennustamisel kasutatud andmed | Ennustustapsus | Hinde Hinde
LMmittearvestatud* | ,,arvestatud“
tapsusskoor téapsusskoor

2 kuu andmete vordlusbaas 61,13% 68,2% 59,5%

aktiivsusnaitajad 75,5% 90,9% 71,14%

aktiivsusnaitajad keskmiste 75,5% 90,9% 71,14%

jooksvate tulemustega

6.1.7 Robotite programmeerimise andmete peal treenitud ning teise kursuse

andmete pealt testitud mudelite ennustustulemused

Robotite programmeerimise semestri esimese kuu Moodle’i andmete peal treenitud ning
sissejuhatus erialasse andmete peal testitud mudelite puhul on samuti probleemiks see, et
sissejuhatus erialasse on arvestuslik aine ning tudengeid paigutatakse klassidesse, mida
andmehulgas pole. Esimese kuu vdrdlusbaasi mudel paigutas kdik tudengid ,,arvestatud*
hindeklassi, seda tegi ka aktiivsusnaitajaid koos kusitluse koondtunnustega kasutanud
mudel. Tdendoliselt on see tingitud kursuse labikukkunud tudengite vaiksest arvust

andmehulgas. Ainult aktiivsusnditajaid kasutanud mudel saavutas ennustustépsuse
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58,5%, hinde ,mittearvestatud tapsusskooriks oli 68,2% ning hinde ,arvestatud*

tapsusskooriks oli 56%.

Semestri kahe esimese kuu andmeid kasutanud vordlusbaasi ennustusmudel sai
ennustustapsuseks 76,4% ning ei paigutanud koOiki tudengeid samasse klassi.
Aktiivsusnéitajaid kasutanud mudel saavutas vordlusbaasist paremad tulemused (vt Tabel
14.).

Tabel 14. Robotite programmeerimise semestri esimese kahe kuu andmete peal treenitud ning
sissejuhatus erialasse semestri esimese kahe kuu andmete peal testitud vordlusbaasist paremate mudelite

ennustustapsused.
Ennustamisel kasutatud Ennustustapsus | Hinde Hinde
andmed »Mmittearvestatud* | ,,arvestatud
tapsusskoor tépsusskoor
2 kuu andmete vérdlusbaas 76,4% 18,2% 91,7%
aktiivsusnaitajad 84,9% 59,1% 91,7%

Keskmisi jooksvaid tulemusi treenimiseks ja testimiseks kasutanud mudeli tulemus oli
vordlusbaasi ennustustdpsusest palju madalam ning kisitluse koondtunnuseid koos
aktiivsusnaitajatega kasutanud mudel ning kusitluse koondtunnuseid koos keskmiste
jooksvate hinnetega kasutanud mudel paigutasid kOik tudengid ,,arvestatud“ klassi,
tdendoliselt seetdttu, et treeningandmehulgas oli kisitluse andmete kasutamise korral

kaks aine labikukkunud tudengit ning testandmehulgas k&igest tks.

Robotite programmeerimise esimese kuu andmete peal treenitud ning programmeerimise
algkursuse peal testitud mudeli vBrdlusbaas sai tulemuseks 47,9%, kuid mudel paigutas
peaaegu koOik tudengid hindeklassi 1 kuni 3, hinde O tépsusskooriks oli 1,8%. Sama
probleem ilmnes ka aktiivsusnditajaid kasutanud mudeli korral ning koondtunnuseid koos
aktiivsusnaitajatega kasutanud mudeli puhul, kus kdik tudengid paigutati hindeklassi 1
kuni 3. Tdendoliselt on need ennustustulemused tingitud programmeerimise algkursuse
ning robotite programmeerimise Gppeainete Ulesehituste erinevustest. Programmeerimise
algkursuse semestri esimese kuu Moodle’i logides on marksa suurem aktiivsus, kuna tuli
esitada naiteks juba mitmeid kodutdid, erinevalt robotite programmeerimise 6ppeainest,

kus hinnetega seotud andmed joudsid logidesse alles kursuse teisel kuul.
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Kahe kuu andmeid kasutavate mudelite puhul tulemused paranevad — kdik mudelid
saavutasid kahe kuu vdrdlusbaasist parema ennustustépsuse (vt Tabel 15). Kahjuks
paigutas kisitluse koondtunnuseid ja keskmisi jooksvaid tulemusi kasutanud mudel kdik
1 kuni 3.
koondtunnuseid koos aktiivsusnditajatega kasutanud mudel, kuid mudel ei suutnud

tudengid hindeklassi Parima ennustustdpsusega mudeliks osutus
sarnaselt paljudele teistele koondtunnuseid kasutavatele mudelitele Klassifitseerida
kursuse labikukkunud tudengeid.

Tabel 15. Robotite programmeerimise semestri esimese kahe kuu andmete peal treenitud ning
programmeerimise algkursuse semestri esimese kahe kuu andmete peal testitud vordlusbaasist paremate
mudelite ennustustapsused.

Ennustamisel kasutatud | Ennustustapsus | Hinde 0 Hinnete 1 Hinnete 4

andmed tépsusskoor | kuni 3 kuni 5
tapsusskoor | tapsusskoor

2 kuu andmete 47,5% 17,3% 81,5% 16,5%

vOrdlushaas

aktiivsusnaitajad 58,8% 33,3% 99,6% 0%

keskmised jooksvad 61% 31,5% 97,8% 21,2%

tulemused

aktiivsusnaitajad 58,8% 33,3% 99,6% 0%

keskmiste jooksvate

tulemustega

koondtunnused 71,8% 0% 97,1% 30,3%

aktiivsusega

6.1.8 Sissejuhatus erialasse andmete peal treenitud ning teise kursuse andmete

pealt testitud mudelite ennustustulemused

Jargmised kaks mudelite gruppi on treenitud sissejuhatus erialasse aine andmete peal ning
testitud programmeerimise algkursuse ja robotite programmeerimise andmete peal, seega

ei oska Ukski mudelitest korrektselt klassifitseerida hindertihma 4 kuni 5.

Semestri esimese kuu andmeid kasutanud ja robotite programmeerimise kursuse peal
testitud mudelid paigutasid kdik tudengid thte klassi. Vordlusbaasi masindppemudel ning
aktiivsusnaitajaid kasutanud mudel paigutasid kdik ulidpilased labikukkujate hulka. Selle
peamiseks pdhjuseks on tbGendoliselt kahe vaadeldava kursuse vaga suur aktiivsuse
erinevus Moodle’i logides semestri esimese kuu valtel. Kisitluse koondtunnuseid ning

aktiivsusnditajaid kasutanud mudel paigutas aga koik tudengid hindeklassi 1 kuni 3.
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Mudel oli tdendoliselt taaskord tugevalt mojutatud hinde O saanud tudengite v&hesusest

kusitluse koondtunnuste andmehulgas.

Semestri esimese kuu andmeid kasutanud ning programmeerimise algkursuse andmete
peal treenitud mudelid olid robotite programmerimise andmete peal treenitud mudelitest
paremate ennustustulemustega. (vt Tabel 16) Erandiks oli kisitluse koondtunnuseid ning

aktiivsusnéitajaid kasutanud mudel, mis klassifitseeris kdik tlidpilased klassi 1 kuni 3.

Tabel 16. Sissejuhatus erialasse semestri esimese kuu andmete peal treenitud ning programmeerimise
algkursuse semestri esimese kuu andmete peal testitud v8rdlusbaasist paremate mudelite

ennustustapsused.
Ennustamisel Ennustustapsus Hinde 0 Hinnete 1 kuni 3
kasutatud andmed tépsusskoor tépsusskoor
1 kuu andmete 47,3% 36,9% 72, 7%
vOrdlushaas
aktiivsusnaitajad 54% 47,6% 78,9%

Semestri esimese kahe kuu andmete kasutuselevétmine parandas pisut ennustustapsusi
(vt Tabel 17), kuid keskmisi jooksvaid tulemusi, koondtunnused koos
aktiivsusnditajatega ning koondtunnuseid koos keskmiste jooksvate tulemustega
kasutanud mudelid paigutasid k&ik tudengid hindeklassi 1 kuni 3. Parimateks mudeliteks
olid aktiivsusnditajaid ning aktiivsusnditajaid koos keskmiste jooksvate tulemustega
kasutanud mudelid, mis saavutasid sama ennustustdpsuse tdendoliselt tingitud

aktiivsusnaitajate kasutamisest.

Tabel 17. Sissejuhatus erialasse semestri esimese kahe kuu andmete peal treenitud ning
programmeerimise algkursuse semestri esimese kahe kuu andmete peal testitud vordlusbaasist paremate
mudelite ennustustapsused.

Ennustamisel kasutatud andmed Ennustustapsus | Hinde 0 Hinnete 1
tapsusskoor | kuni 3
tépsusskoor
2 kuu andmete vordlusbaas 54% 47 6% 78,9%
aktiivsusnaitajad 59,2% 59,5% 81,1%
aktiivsusnaitajad keskmiste jooksvate 59,2% 59,5% 81,1%
tulemustega
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6.2 Kusitluse koondtunnuste seotus Moodle’i logiandmetega

Koondtunnuste ennustamisel programmeerimise algkursuse Moodle’i logide andmete
pdhjal selgused, et logide andmed ennustavad kdige paremini sisemist regulatsiooni.
Semestri esimese kuu jooksvate hinnete andmehulga pealt dnnestus ennustada sisemise
regulatsiooni vaartust 50% tapsusega. Semestri esimese kuu keskmisi jooksvaid tulemusi
kasutades oli ennustustapsuseks 51,9%.

Kahe esimese kuu andmeid kasutades sisemise regulatsiooni ennustustulemused
muutusid: keskmiste jooksvate tulemuste andmehulga ennustustipsus véhenes ning nii
jooksvate tulemusete kui ka Ulesannete esitamise kordade andmehulkadel treenitud
mudelid ennustasid koondtunnust 50% té&psusega. Enesetdhusust ennustasid kahe kuu
jooksvad hinded tépsusega 51,9%. Labikukkumise valtimist ennustasid 50% tapsusega
semestri esimese kahe kuu jooksvad tulemused. Teiste koondtunnuste korral olid

ennustustapsused madalamad. Ennustustépsused on leitavad Lisas 8 olevates tabelites.

6.2.1 Spearmani korrelatsioonikoefitsiendid

Spearmani korrelatsioonikoefitsientide (vt Lisad 9 ja 10) leidmisel oli esimeseks
tahelepanekuks see, et korrelatsioonikoefitsiendid koondtunnuse ja logiridade arvu
(activity), koondtunnuste ja diff from_average aktiivsustunnuse ning koondtunnuste ja
percentage_from_max aktiivsustunnuse korral olid alati samad. Seda seletab fakt, et nii
erinevus keskmisest aktiivsuses (diff from_average) kui ka protsent maksimum

aktiivsusest (percentage_from_max) leiti activity tunnuse ehk logiridade arvu pealt.

Programmeerimise algkursuse esimese kuu activity nditajaga oli suurim korrelatsioon
koondtunnusel alustamisega viivitamine, millele jargnesid sisemine regulatsioon ja huvi
(vt Tabel 18). Esimese kuu andmehulga number_df active_days (aktiivsete paevade arv)
suurim korrelatsioon oli koondtunnusega alustamisega viivitamine, millele jargnesid
taaskord sisemine regulatsioon ning huvi (vt Tabel 19). Aktiivsusnéitaja
number_of active_weeks (aktiivsete nédalate arv) korral olid peaaegu koik
korrelatsioonikoefitsiendid nullildhedased, parimaks osutus koefitsiendiga 0,1 sotsiaalne
Oppimine. Keskmistel jooksvatel tulemustel oli mitmete koondtunnustega upris suured
korrelatsioonid, neist parimaks osutus enesetbhusus, millele jargnesid alustamisega

viivitamine ning keeruliste Glesannete véltimine (vt Tabel 20).
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Tabel 18. Programmeerimise algkursuse semestri esimese kuu Moodle’i logiridade arvude suurimad
Spearmani korrelatsioonikoefitsiendid.

Koondtunnus Andmehulk Spearmani
korrelatsioonikoefitsient

alustamisega viivitamine activity ehk logiridade arv | -0,221

sisemine regulatsioon activity ehk logiridade arv | 0,215

huvi activity ehk logiridade arv | 0,194

Tabel 19. Programmeerimise algkursuse semestri esimese kuu number_of_active_days andmehulga
suurimad Spearmani korrelatsioonikoefitsiendid.

Koondtunnus Andmehulk Spearmani
korrelatsioonikoefitsient

alustamisega viivitamine number_of_active_days | -0,222

sisemine regulatsioon number_of active_days | 0,215

huvi number_of active_days | 0,194

Tabel 20. Programmeerimise algkursuse semestri esimese kuu keskmiste jooksvate tulemuste andmehulga
suurimad Spearmani korrelatsioonikoefitsiendid.

Koondtunnus Andmehulk Spearmani
korrelatsioonikoefitsient

enesetdhusus keskmised jooksvad tulemused | 0,416

alustamisega viivitamine keskmised jooksvad tulemused | -0,309

keeruliste Ulesannete valtimine | keskmised jooksvad tulemused | -0,297

Semestri kahe esimese kuu programmeerimise algkursuse andmete korral oli activity
tunnuse suurim korrelatsioon koondtunnusega alustamisega viivitamine, millele
jargnesid sisemine regulatsioon ning omaksvetud strateegiline regulatsioon (vt Tabel
21). Aktiivsusnéitaja number_of active_days Spearmani korrelatsioonid olid suurimad
koondtunnustega alustamisega viivitamine, sisemine regulatsioon ning huvi (vt Tabel
22). Tunnuse number_of active_weeks korrelatsioonikoefitsiendid oli taaskord uldiselt
nullildhedased, leidusid ka mdned erandid, millest suurimaks oli taaskord sotsiaalne
Oppimine (0,232). Kahe kuu keskmiste jooksvate tulemuste korrelatsioon oli suurim
enesetbhususe, keeruliste Glesannete véltimise ning alustamisega viivitamisega (vt Tabel
23).
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Tabel 21. Programmeerimise algkursuse semestri esimese kahe kuu Moodle’i logiridade arvude suurimad
Spearmani korrelatsioonikoefitsiendid

Koondtunnus Andmehulk Spearmani
korrelatsioonikoefitsient

alustamisega viivitamine activity ehk logiridade arv | -0,227

sisemine regulatsioon activity ehk logiridade arv | 0,231

omaksvdetud strateegiline activity ehk logiridade arv | 0,219

regulatsioon

Tabel 22. Programmeerimise algkursuse semestri esimese kahe kuu number_of_active_days andmehulga
suurimad Spearmani korrelatsioonikoefitsiendid.

Koondtunnus Andmehulk Spearmani
korrelatsioonikoefitsient

alustamisega viivitamine number_of active_days | -0,239

sisemine regulatsioon number_of active_days | 0,236

huvi number_of active_days | 0,193

Tabel 23. Programmeerimise algkursuse semestri esimese kahe kuu keskmiste jooksvate tulemuste
andmehulga suurimad Spearmani korrelatsioonikoefitsiendid

Koondtunnus Andmehulk Spearmani
korrelatsioonikoefitsient

enesetdhusus keskmised jooksvad tulemused | 0,401

keeruliste Ulesannete valtimine | keskmised jooksvad tulemused | -0,308

alustamisega viivitamine keskmised jooksvad tulemused | -0,278

Robotite programmeerimise kursuse semestri esimese kuu logiridade arvude Spearmani
korrelatsioonikoefitsient oli suurim alustamisega viivitamise korral, millele jargnesid
uskumused matemaatikaalase voimekuse kohta ja enesetdhusus (vt Tabel 24). Suurem
osa number_of active_days tunnuse korrelatsioonikoefitsientidest olid nullilahedased,
erandisteks olid alustamisega viivitamine, uskumused matemaatikaalase v6imekuse
kohta ning enesethusus (vt Tabel 25). Aktiivsusnditaja number_of active weeks
korreleerus kbige rohkem uskumustega matemaatikaalase vBimekuse kohta, pingutuse
olulisusega programmeerimiskursusel ning l&bikukkumise véltimisele suunatud

soorituseesmarkidega (vt Tabel 26).
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Tabel 24. Robotite programmeerimise semestri esimese kuu Moodle’i logiridade arvude suurimad
Spearmani korrelatsioonikoefitsiendid.

Koondtunnus Andmehulk | Spearmani
korrelatsioonikoefitsient

alustamisega viivitamine activity -0,177

uskumused matemaatikaalase vdimekuse kohta activity 0,155

enesetdhusus activity 0,141

Tabel 25. Robotite programmeerimise semestri esimese kuu number_of_active_days andmehulga
suurimad Spearmani korrelatsioonikoefitsiendid.

Koondtunnus Andmehulk Spearmani
korrelatsioonikoefitsient

alustamisega viivitamine number_of_active_days | -0,179

uskumused matemaatikaalase number_of_active_days | 0,17

vBimekuse kohta

enesetdhusus number_of_active_days | 0,145

Tabel 26. Robotite programmeerimise semestri esimese kuu number_of _active_weeks andmehulga
suurimad Spearmani korrelatsioonikoefitsiendid

Koondtunnus

Andmehulk

Spearmani
korrelatsioonikoefitsient

uskumused matemaatikaalase
vOimekuse kohta

number_of active_weeks

0,224

soorituseesmargid

pingutuse olulisusega number_of active_weeks | 0,2
programmeerimiskursusel
labikukkumise véltimisele suunatud | number_of active_weeks | 0,135

Robotite programmeerimise semestri kahe esimese kuu activity tunnuse korrelatsioon oli

suurim soorituspdhise motivatsioonile lahenemise korral, millele jargnesid enesetdhusus

ning uskumused arevuse kontrollitavuse ja suhtlemispéddevuse muudetavuse kohta (vt

Tabel 27). Aktiivsusnaitaja number_of active_days korrelatsioonid olid enamjaolt

nullilahedased, kuid kdige enam korreleerusid andmehulgaga koondtunnustest

soorituspdhine motivatsioonile ldhenemine, uskumused darevuse kontrollitavuse ja

suhtlemispédevuse muudetavuse kohta ning enesetShusus (vt Tabel 28). Tunnus
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number_of active weeks  korrelatsioonikoefitsiendid

olid samuti  enamjaolt

nullildhedased, tunnus Kkorreleerus koige rohkem uskumustega matemaatikaalase

vOimekuse kohta (0,193), sotsiaalse Oppimisega (0,186) ning Oppejou pakutava

emotsionaalse ja Oppimisalase toe tajumisega (0,168). Keskmiste jooksvate hinnete

korrelatsioonikoefitsient on suurim alustamisega viivitamise, keeruliste Ulesannete

valtimise, pingutuse olulisusega programmeerimiskursusel ning enesetdhususe korral (vt

Tabel 29).

Tabel 27. Robotite programmeerimise semestri esimese kahe kuu Moodle’i logiridade arvude suurimad
Spearmani korrelatsioonikoefitsiendid.

Koondtunnus Andmehulk | Spearmani
korrelatsioonikoefitsient

soorituspdhine motivatsioonile lahenemine activity -0,235

enesetdhusus activity 0,175

uskumused &revuse kontrollitavuse ja activity 0,173

suhtlemisp&devuse muudetavuse kohta

Tabel 28. Robotite programmeerimise semestri esimese kahe kuu number_of active_days andmehulga
suurimad Spearmani korrelatsioonikoefitsiendid.

Koondtunnus

Andmehulk

Spearmani
korrelatsioonikoefitsient

soorituspdhine motivatsioonile
l&henemine

number_of active_days

-0,249

uskumused &revuse kontrollitavuse ja | number_of active_days | 0,192
suhtlemispédevuse muudetavuse kohta
enesetdhusus number_of active_days | 0,162

Tabel 29. Robotite programmeerimise semestri esimese kahe kuu keskmiste jooksvate tulemuste
andmehulga suurimad Spearmani korrelatsioonikoefitsiendid.

Koondtunnus Andmehulk Spearmani
korrelatsioonikoefitsient

alustamisega viivitamine keskmised jooksvad tulemused | -0,32

keeruliste Ulesannete valtimine | keskmised jooksvad tulemused | -0,315

pingutuse olulisus keskmised jooksvad tulemused | -0,307

programmeerimiskursusel

enesetBhususe keskmised jooksvad tulemused | 0,301
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Sissejuhatus erialasse sugissemestri

esimese kuu

logiridade arvu Spearmani

korrelatsioonikoefitsient oli suurim alustamisega viivitamise, keeruliste Ulesannete

valtimise ning uskumuste matemaatikaalase vdimekuse kohta korral (vt Tabel 30).

Aktiivsusnditaja number_of active_days korrelatsioon oli samuti suurim alustamisega

viivitamise,

keerulise (lesannete valtimise ning uskumustega matemaatikaalase

vOimekuse kohta korral (vt Tabel 31). Semestri esimese kuu aktiivsusnéitaja

number_of active_weeks korrelatsioon oli suurim 0ppejou pakutava emotsionaalse ja

Oppimisalase toe tajumise, huvikaotuse ning huvi korral (vt Tabel 32).

Tabel 30. Sissejuhatus erialasse semestri esimese kuu Moodle’i logiridade arvude suurimad Spearmani
korrelatsioonikoefitsiendid.

Koondtunnus Andmehulk | Spearmani
korrelatsioonikoefitsient

alustamisega viivitamine activity -0,29

keeruliste Ulesannete véltimine activity -0,284

uskumused matemaatikaalase vdimekuse activity 0,241

kohta

Tabel 31. Sissejuhatus erialasse semestri esimese kuu number_of _active_days andmehulga suurimad
Spearmani korrelatsioonikoefitsiendid.

vOimekuse kohta

Koondtunnus Andmehulk Spearmani
korrelatsioonikoefitsient

alustamisega viivitamine number_of active_days | -0,307

keeruliste Ulesannete véltimine number_of active_days | -0,285

uskumused matemaatikaalase number_of active_days | 0,244

Tabel 32. Sissejuhatus erialasse semestri esimese kuu number_of active_weeks andmehulga suurimad
Spearmani korrelatsioonikoefitsiendid

Koondtunnus

Andmehulk

Spearmani
korrelatsioonikoefitsient

Oppejdu pakutava emotsionaalse ja number_of active_weeks | -0,303
dppimisalase toe tajumine

huvikaotus number_of active_weeks | 0,282
huvi number_of active_weeks | -0,259
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Sissejuhatus erialasse sugissemestri esimese kahe kuu Moodle’i logiridade arvu
korrelatsioon oli suurim koondtunnustega keeruliste Glesannete valtimise, alustamisega
viivitamise ja tOhustate Opistrateegiate korral (vt Tabel 33). Aktiivsusnditaja
number_of active_days korreleerus samuti kdige enam keeruliste lesannete véltimise,
alustamisega viivitamise ja tOhustate Opistrateegiate korral (vt Tabel 34). Tunnuse
number_of active_weeks korrelatsioonkoefitsientidest olid suurimad dppejou pakutava
emotsionaalse ja Oppimisalase toe tajumine (-0,201), huvikaotus (0,174) ning

omaksvoetud strateegiline regulatsioon (-0,153).

Tabel 33. Sissejuhatus erialasse semestri esimese kahe kuu Moodle’i logiridade arvude suurimad
Spearmani korrelatsioonikoefitsiendid.

Koondtunnus Andmehulk | Spearmani
korrelatsioonikoefitsient

keeruliste Ulesannete véltimine activity -0,34
alustamisega viivitamine activity -0,295
tbhusad dpistrateegiad activity 0,228

Tabel 34. Sissejuhatus erialasse semestri esimese kahe kuu humber_of_active_days andmehulga suurimad
Spearmani korrelatsioonikoefitsiendid.

Koondtunnus Andmehulk Spearmani
korrelatsioonikoefitsient

keeruliste Ulesannete véltimine number_of active_days | -0,329
alustamisega viivitamine number_of active_days | -0,314
tbhusad dpistrateegiad number_of active_days | 0,211

Semestri kahe esimese kuu keskmiste jooksvate tulemuste andmehulk korreleerub kdige
rohkem mittetdhusate Opistrateegiatega, lihtsate tilesannete eelistamisega ning tdhustate
Opistrateegiatega (vt Tabel 35).

Tabel 35. Sissejuhatus erialasse semestri esimese kahe kuu keskmiste jooksvate tulemuste andmehulga
suurimad Spearmani korrelatsioonikoefitsiendid.

Koondtunnus Andmehulk Spearmani
korrelatsioonikoefitsient

mittetBhusad Opistrateegiad keskmised jooksvad tulemused | -0,226

lihtsate Ulesannete eelistamine | keskmised jooksvad tulemused | 0,201

t6husad dpistrateegiad keskmised jooksvad tulemused | -0,189
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6.3 Soovitused

Jargnevalt annab autor soovitusi Kkisitluse paremaks labiviimiseks, sooritustulemuste

ennustamiseks ning tudengeid rohkem kaasvaks Moodle’i keskkonna kasutamiseks.

6.3.1 Kusitlus

Magistritod tulemuste peatlkist saab jareldada, et esimese kursuse Informaatika
Oppekava bakalaureusetudengite hulgas l&biviidud kisitlus osutus heaks indikaatoriks
tudengite voetud kursuste 18pptulemuste ennustamisel. Lisaks sellele osutusid kisitluse
koondtunnused ka parimaks andmehulgaks tudengite klastriteks jaotamisel. Seega saab
soovitada TalTechi dppejoududele oma tudengite hulgas semestri alguses kusitluse
labiviimist, et leida Ules riskirihma kuuluvad tudengid, kellele saab vajaduse korral
semestri jooksul lisatuge kursuse labimiseks pakkuda. Veelgi parem oleks kui viidaks
tudengite hulgas labi vaid tks kusitlus, mille tulemusi saaksid kdik 6ppejoud kasutada, et
tudengid ei peaks tditma liiga palju sarnaseid kusitlusi. Kuna tudengite uskumused ning
emotsionaalne olukord muutuvad ajas, oleks soovituslik kisitlust korrata. Naiteks voiks
kisitlust labi viia nii semestri alguses kui ka I6pus, et néha, kuidas labitud dppeained
tudengeid mojutanud on. Kusitlusi vdiks viia labi ka erinevatel semestritel, et pakkuda

tudengitele tuge kogu nende ulikoolitee jooksul.

Tudengite véljakukkumise ennetamise aspektist on kdige olulisem viia kisitlus labi just
semestri alguses, kuna on tdendoline, et siis vastavad sellele ka tudengid, kes kukuvad
valja juba poole kursuse pealt. Kéesolevas magistritoos labiviidud kisitlus viidi Iabi alles
semestri I6pus ning seetdttu ei olnud vdimalik kasutada nende tudengite andmeid, kes
jatsid kursuse pooleli vi siis katkestasid oma dpingud tlikoolis. Kursuste labikukkumise
ennetamiseks ning tudengite Ulikoolist véljalangemise leevendamiseks on just nende
tudengite aitamine kdige suuremaks prioriteediks, kuid kahjuks on selliste tudengite
kohta alati kdige vahem informatsiooni. Kusitluse labiviimine semestri alguses aitab
tulevikus kujundada parema arusaama nende tudengite dpikaitumisest ning 6ppimisega

seotud pstihholoogilistest faktoritest.

Kindlasti saab kisitlust ka tdiendada. Labiviidud kisitluse juures markasid tudengid, et
osad kusimused olid korduvad, ning nad avaldasid kusitluse 18pus olnud vabateksti lahtris

frustratsiooni selle aspekti osas. Seega ei tasuks kusitlusse panna korduvaid kisimusi,
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kuna tudengid tunnevad, et see raiskab nende aega, ning seega vdivad nende poolt antud

vastused olla vahem keskendunult vastatud ning sellest lahtuvalt ka vahem tGesed.

Teiseks muudatuseks voOiks olla tudengite kdest tdiendava isikliku informatsiooni
kiisimine, mis vOib aidata parandada tudengite profiilideks jagamist. Naiteks on
esmakursuslaste hulgas nii varskelt keskkooli I0petanud tudengeid kui ka juba
t0bkogemust voi suisa kdrgharidust omavaid vanemaid Gppureid, kes soovivad ennast
taiendada. Oppeedukust mdjutab tugevalt ka see, kas tudeng td6tab Bpingutega
paralleelselt. T6endoliselt erineb tootavate tudengite ajakasutus mérkimisvaarselt ainult
Opingutega tegelevate lidpilaste omast ning see mdjutab tugevalt dpikéitumist ja voib-
olla ka Opioskusi. Too6tavate tudengite ametil vOib samuti olla roll 6pitulemuste
mdjutamisel, nditeks voivad erialase tookohaga tudengid omada kasulikke oskusi, mis
annavad neile kaasulidpilaste ees eelise. Profileerimisel vdivad lisaks eelmainitud
tunnustele kasuks tulla ka informatsioon tudengi koduse keele, soo voi labitud keskkooli
ning eelneva haridustaseme kohta, kuna ka sotsiaalne ning kultuuriline keskkond omavad

teatud moju tudengite uskumuste ning oskuste valjakujunemisel [13], [18], [22].

6.3.2 Ennustamine

Esimeseks probleemiks dppeedukuse ennustamisel osutus andmete vahesus. Robotite
programmeerimise ja sissejuhatus erialasse dppeainete korral polnud piisavalt suur hulk
tudengeid vastanud kusitlusele ning seet6ttu ei olnud tulemused kasutatavad jéarelduste
tegemiseks. Lisaks sellele ilmnes, et sissejuhatus erialasse kursus oli dldiselt vaiksema
osavOtjate arvuga ning seetdttu Kippusid otsustuspuu algoritmi kasutavad
masindppemudelid tudengeid klassifitseerima ainult nendesse klassidesse, mida esines

kdige rohkem.

Uheks v@imaluseks selle probleemi lahendamisel oleks tiiendavate kursuse konteksti
sobivate treeningandmete genereerimine. Ulesanne pole aga lihtsate killast, kuna iga
kursuse jaoks eraldiseisva andmeid genereeriva programmi loomine pole mdistlik ning
Uhesuguste treeningandmete genereerimine kdigile kursustele ei vota arvesse kursuste
eriparasid ning Moodle’is tehtud tegevuste niiansse. Seega voiks tulevikus selgitada valja,
millised on eri tlupi kursused ja nende omadused, et oleks vdimalik tldiste meetodite abil

genereerida andmeid erinevalt Ulesehitatud kursuste tarbeks.
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Kdusitluse koondtunnused andsid parimaid ennustustulemusi, kuid kahjuks ei olnud
koondtunnuseid kasutavad masindppemudelid eriti edukad just kursuse ldbikukkunud
tudengite klassifitseerimisel. Autor usub, et seda probleemi aitaks lahendada kusitlusele
vastanud tudengite hulga suurendamine voi siis genereeritud tdiendavate treeningandmete
kasutamine. Kindlasti aitaks ennustustulemust parandada ka ko&rgetasemelisemate
ennustusmudelite algoritmide kasutamine, mis suudaks tabada rohkem andmetega seotud

nuansse.

Keskmiste jooksvate tulemuste kasutamisel l&ks mitmete masinGppemudelite korral
Oppeedukust ennustavat informatsiooni kaduma, vorreldes koiki jooksvaid tulemusi
arvesse votvate andmehulkadega. Tulevikus vOiks jooksvate tulemuste keskmise
leidmisel kdigepealt viia Glesannete punktid protsentuaalsele skaalale ning seejarel leida

keskmise.

Juhul kui mudeleid treeniti arvestusliku kursuse andmete peale ning mudelit testiti
hindelise Gppeaine andmetega, siis ei osanud mudel arusaadavatel pdhjustel nelja- ja
viielistele tudengitele klasse panna. Toendoliselt oleks edaspidi mdistlik arvestuslike
ainete treeningandmeid mitte kasutada hindeliste kursuste korral. Teiseks vBimaluseks
oleks hindeliste kursuste tudengid jaotada kahte klassi — kursuse l&binud tudengid ning
aine labikukkunud Ulidpilased, et andmehulkades oleks sama arv klasse arvestuslike
kursustega. Probleem tekib ka vastupidises olukorras, kus hindelise kursuse andmete peal
treenitud mudelit testitakse arvestusliku aine andmetega ning mudel pakub tudengitele
klasse, mida arvestusliku ainete tulemustes pole. Autor usub, et hindelise aine andmeid
saab kasutada arvestuslike ainete treenimisel, kuid selleks tuleks eelnevalt koik

positiivsed hinded (1-5) muuta theks klassiks ,,arvestatud*.

6.3.3 Moodle’i keskkonna kasutamine

Uldiselt ei kasuta Gppeasutused veebipdhistes Gppekeskkondades lihtlast siisteemi kursusi
luues ning tudengeid Gpetades. Lisaks sellele ei kasutata tihti kogu potentsiaali, mida
veebipdhised dpikeskkonnad 6Oppejoududele ning tudengitele pakuvad, jattes tihti
kasutamata v@imaluse &pianaliiiitika kogumiseks. Oppejéud loovad veebipdhised
kursused dldiselt iseseisvalt ning kasutavad tihti ainult elementaarseid funktsionaalsusi,
laadides Oppekeskkonda (les loengute markmeid ning ainekava. Oppejdud saavad
edaspidi senisest aktiivsemalt kasutada Moodle’isse sisseehitatud vOimalusi, et muuta

enda kursused mitmekesisemaks ning tudengeid kaasavamaks [32, Ik 1].
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Autor soovitaks Moodle’it edaspidi kasutada mitmekesisemalt kui seni. Isegi moned
uksikud lisategevused Moodle’i keskkonnas suurendavad logiridade arvu, mis omakorda
on vaartuslikuks sisendiks dpianaliiiitika koostamisel. Oppejoud, kes seni on kasutanud
Moodle’it ainult loenguslaidide voi méarkmete hoiustamiseks, voiksid edaspidi néiteks
panna suuremat rohku kodutddde esitamisele Moodle’i keskkonnas, sest mitmed
uuringud on ndidanud, et veebipdhistes dppekeskkondades pidevalt jooksvate tlesannete
lahendamine parandab tudengite sooritustulemusi [9], [11], [12]. Tudengeid kaasavad
Oppetdosse suuremas mahus ka Moodle’i keskkonnas labiviidavad testid ning kursuse
foorumite kasutamine [12], [13].

6.3.4 Pistikprogrammi loomine Moodle’i keskkonnale

Peatiikis “Ulevaade teooriast” kirjeldas autor praegusel hetkel Moodle’i keskkonnale
loodud dpianaliiiitikaga seotud sisseehitatud vaateid ning pistikprogramme, tuues vélja
nende omadused ning peamised puudused. Ulevaatest selgus, et puudub universaalne
héstitoimiv tooriist, mis vdimaldaks dppejoududel hinnata tudengite dppeedukust erineva
ulesehitusega kursustel ning naha seda, kas Ulidpilane on labikukkumise ohus. Kuna
kéesoleva magistritod fookuseks oli vélja selgitada, millised logidest leitavad
Opikaitumist kirjeldavad tunnused ennustavad tudengite 16pptulemusi kdige paremini eri
tlupi 0Olesehitusega kursuste puhul, siis saaks kaesoleva t60 tulemusi kasutada uue
universaalse Moodle’i logidel pdhineva Oppeedukust hindava ning tudengeid

riskirihmadesse jagava pistikprogrammi loomiseks.

Loodav Moodle’i pistikprogramm vdiks olla vdimalikult universaalne ning sobilik mitte
ainult TalTechi Moodle’i keskkondadele, vaid Moodle’i kogukonnale Gldiselt. Uldisele
Moodle’i kogukonnale orienteeritud programmi loomine tagab selle, et ka juhul, kui
TalTech muudab enda Moodle’i keskkondade kasutust, saab pistikprogrammi ka edaspidi
kasutada. Lisaks sellele annab see vdimaluse teistel pistikprogrammi vastu huvi tundvatel
Oppeasutustel programmi katsetada ning kasutada. Programm voiks olla sobilik eri tudpi
ulesehitusega kursustele, néiteks nii hindelistele kui ka arvestuslikele kursustele.
Programmi kasutatavus eri tlupi kursuste korral tagab selle, et ka 6ppejoud, kelle
Moodle’i kursused erinevad pisut kdige tulpilisematest dppeainetest, saaksid siiski

programmi kasutada ning oma tudengeid seelébi rohkem jalgida, toetada ning aidata.
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7 Kokkuvote

Kaesoleva magistritod kaigus leidis autor Moodle’i keskkonna logidest ning TalTechi
Informaatika eriala esimese kursuse bakalaureusetudengite hulgas labiviidud Gppimisega
seotud psiihholoogiliste tegurite kisitluse andmetest tunnused, mis ennustasid kolme
vaadeldud Oppeaine, programmeerimise algkurus, sissejuhatus erialasse ning robotite
programmeerimine, Opisooritust kdige paremini. Lisaks sellele leidis autor seosed
kisitluse vastustest leitud Oppimisega seotud psuhholoogiliste tegurite ning Moodle’i
aktiivsuslogide andmete vahel. Magistritd6 tulemused aitavad kaasa informatiivsema
Opianaltiutika koostamisele TalTechis, mis omakorda aitab tulevikus paremini tuvastada
tudengeid, kes vdivad Oppained labi kukkuda. Abivajavate tudengite 6igeaegne toetamine

aitab aga véhendada tudengite véljalangemist inseneeria ning IKT valdkonna erialadelt.

Autor leidis magistritoos vastused kolmele uurimiskiisimusele. Neist esimeseks oli ,,Mil
méaaral saab Moodle’i keskkonna aktiivsuspdhistel logidel baseeruvat Gppeedukuse
ennustamise tépsust parandada, lisades tudengite poolt kusitluse vastustena esitatud

andmetest leitud Gppimisega seotud psiihholoogilised faktorid?*.

ToO tulemustest selgus, et piisava suurusega andmehulkade korral saavutavad nii
Moodle’i logidel pdhinevate andmete peal treenitud masindppemudelid kui ka kisitluse
kiisimusi v@i siis kisitluse koondtunnuseid kasutavad masindppemudelid markimisvaarse
suurusega  ennustustapsuseid  tudengite  Oppeedukuse  klasside ennustamisel.
Lihtsakoelistest Moodle’i logiridade arve kasutavatest mudelitest on piisava suurusega
treeningandmehulga korral alati paremad detailsemaid logiandmehulkasid kasutanud
mudelid, nditeks aktiivsusnaitajaid vGi kursuse jooksvaid tulemusi kasutanud mudelid.
Oppimisega seotud psithholoogiliste tegurite andmed olid kdige usaldusvédrsemad
programmeerimise algkursuse korral. Kisitluse koondtunnuste peal treenitud mudel
ennustas selle kursuse sooritustulemusi kdige paremini, saavutades ennustustipsuse
78,8%. Moodle’i logiandmete lisamine kisitluse koondtunnustele ei parandanud
masindppemudelite ennustustapsusi. Kusitluse kusimusi kasutanud masindppemudeli
ennustustapsus (67,3%) ei olnud alati parem Moodle’i logiandmeid kasutanud mudelite
tulemustest, kuid kisitluste kisimustele tudengite logiridade arvude lisamine parandas
masindppetulemust. Uue mudeli ennustustipsus (69,2%) muutus paremaks semestri

esimese kuu Moodle’i logiandmeid kasutanud mudelite tulemustest. Seega saab autor
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soovitada Oppimisega seotud psuhholoogiliste tegurite andmete kasutamist
sooritustulemuste ennustamiseks, sest kusitluse koondtunnuseid kasutav mudel on
piisavalt suure treeningandmehulga korral parem koikidest logide andmeid kasutanud
mudelitest ning kusitluste kusimuste lisamine Moodle’i logide andmetele muudab

ennustustapsused samuti suuremaks.

Teiseks uurimiskusimuseks oli ,,Mil maaral korreleeruvad Moodle’i keskkonna
aktiivsuslogid dppimisega seotud psuhholoogiliste faktorite andmetega, mis parinevad
tudengite vastustest kusitlusele (uskumused Oppimise kohta, Opimotivatsioon,
akadeemilised emotsioonid, dpikaitumine ning dpistrateegiad)?“.

Logiridade arvuga korreleerusid kdige rohkem alustamisega viivitamine, sisemine
regulatsioon, omaksvoetud strateegiline regulatsioon, huvi, enesetGhusus, keeruliste
ulesannete véltimine ja uskumused matemaatikaalase vdimekuse kohta. Sissejuhatus
erialasse semestri esimese kuu logiridade arvu ning keeruliste Ulesannete valtimise
vaheline Spearmani korrelatsioonikoefitsient oli -0,34. Alustamisega viivitamise
Spearmani korrelatsioonikoefitsient oli programmeerimise algkursuse semestri kahe
esimese kuu logiridade arvu korral -0,227. Seega kajastab aktiivsus logides néiteks seda,
et tudengid alustavad Ulesannete tegemist teistest hiljem ja, et osad tudengid valdivad
keerulisi Ulesandeid. Mida vaiksem on aktiivsus logides, seda tdendolisemalt on

tudengitel need omadused.

Aktiivsete pdevade arv korreleerus kbige enam alustamisega viivitamisega, sisemise
regulatsiooniga, enesetbhususega, uskumustega matemaatikaalase vdimekuse kohta,
soorituspdhise motivatsioonilise ldhenemisega, keeruliste Gilesannete valtimisega ning ka
tdhusate dpistrateegiatega. Naiteks robotite programmerimise semestri esimese kahe kuu
aktiivsete paevade arve sisaldava andmehulga korrelatsioonikoefitsient alustamisega

viivitamisega oli -0,307.

Aktiivsete nadalate arv korreleerus tldiselt kdige vahem psiihholoogiliste faktoritega, aga
leidus siiski psuhholoogilisi faktoreid, millega esines korrelatsioon, néiteks uskumused
matemaatikaalase v@imekuse kohta, pingutuse olulisus programmeerimiskursusel,
huvikaotus, huvi, labikukkumise valtimisele suunatud soorituseesmérgid, Oppej6u
pakutava emotsionaalse ja Oppimisalase toe tajumine ning sotsiaalne Oppimine.

Sissejuhatus erialasse semestri esimese kuu aktiivsete nddalate arvu alusel joonistus vélja,
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et andmehulga korrelatsioonikoefitsient huviga oli -0,259 ning huvikaotusega 0,282, mis
on markimisvadrne, sest suurem aktiivsete nadalate arv vastab Ullataval kombel madalale
huvile.  Oppejou  pakutava emotsionaalse ja Oppimisalase toe tajumise
korrelatsioonikoefitsient nii sissejuhatus erialasse esimese kuu kui ka kahe esimese kuu
aktiivsete n&dalate andmetega naitas, et mida suurem on tudengi aktiivsete nédalate arv,

seda vahem tajuvad nad 6ppejou pakutavat emotsionaalset ja Gppimisalast tuge.

Korrelatsioonikoefitsiendid kdigi Oppeainete keskmiste jooksvate tulemustega olid
uldiselt psiihholoogiliste teguritega kdige suuremad. Néiteks korreleerusid selle Moodle’i
logiandmete hulgaga enesetfhusus, alustamisega viivitamine, keeruliste Ulesannete
valtimine, pingutuse olulisus programmeerimiskursusel, lihtsate (lesannete valtimine
ning tdhusad- ja mittetdhusad Opistrateegiad. Naiteks nii esimese kui ka kahe esimese kuu
programmeerimise algkursuse andmete korrelatsioonikoefitsient oli enesetdhususe korral

suurem vaartusest 0,4.

Seega korreleerusid aktiivsusega seotud logiandmed Gpimotivatsiooni, dpistrateegiate
ning Oppimisega seotud uskumuste faktoritega. Hinnetega seotud logiandmed
korreleerusid koige enam Opistrateegiatega seotud psuhholoogiliste faktoritega.
Aktiivsete nédalate arv omas tugevamat seost Oppimise sotsiaal-emotsionaalsete

aspektidega.

Viimaseks uurimiskisimuseks oli ,,Millised kuisitluse vastuste andmetest leitud
psihholoogilised  faktorid  nditavad  statistiliselt ~ markimisvaéarset  suhet

aktiivsusmustritega ning kui varakult ilmnevad need naitajad dpiprotsessis?*

Autor uuris magistritéds kaht logiandmete gruppi, semestri esimese kuu andmed ning
semestri esimese kahe kuu andmed. Aktiivsusmustrid avalduvad selgelt juba esimese kuu
andmetest, seda eriti kursuste korral, kus Moodle’i keskkonnas toimub iganddalane
aktiivne tegevus, nditeks kodullesannete esitamine. Teise kuu andmete lisamine tapsustas
sooritustulemuste ennustustulemusi ning ka korrelatsioone psiihholoogiliste faktoritega.
Néiteks  oli  alustamisega  viivitamise = Spearmani  Kkorrelatsioonikoefitsient
programmeerimise algkursuse esimese kuu logiridade arvuga -0,221 ning esimese kahe
kuu andmete korral -0,227. Moodle’i logide andmetega kdige enam korreleerunud
psuhholoogilised tegurid olid kas samad vOi sarnase sisuga (nditeks huvi ja huvikaotus)

nii esimese kuu kui ka kahe esimese kuu andmeid kasutades. Seega vdib jareldada, et

107



aktiivsusmustrid avalduvad juba kursuse esimesel kuul ning teise kuu andmete lisamine

aitab tapsustada tulemusi.

7.1 Olulised tahelepanekud

Kdige olulisemaks tdhelepanekuks on andmehulkade suurustest ldhtuvalt tekkinud
probleemid. Robotite programmeerimise ja sissejuhatus erialasse kursuste tudengitest ei
vastanud piisavalt suur hulk dppimisega seotud psiihholoogiliste tegurite kusitlusele.
Puudulikud andmed mdjutasid tugevalt ennustustulemusi, kuna vaid tksikud kisitlusele
vastanud tudengid olid need kursused l4bi kukkunud ning masindppemudelid
klassifitseerisid tudengeid ainult kdige rohkem esinenud klassidesse. Sellest johtuvalt
polnud neid andmeid kasutades leitud tulemused usaldusvéédrsed ning kasutavad

jarelduste tegemiseks.

Probleemi lahendamiseks on kaks peamist vdimalust. Magistritoé raames viidi
Oppimisega seotud pstihholoogiliste tegurite kisitlus 1abi alles semestri 16pus, seega ei
olnud vastanute hulgas tudengid, kes olid juba programmeerimise algkursuse voi ldse
ulikooli pooleli jatnud. Tulevikus oleks mdistlik dppimisega seotud pstihholoogiliste
tegurite kisitlus viia 1abi semestri alguses, et vdimalikult suur hulk tudengeid vastaks
kisimustele. Teiseks vdimaluseks oleks téiendavate kursuse konteksti sobivate

treeningandmete genereerimine.

Autor tooks wvialja ka selle, et paremate mitmete Kkursuste jaoks sobivate
masindppemudelite loomiseks tuleks téiendada ka keskmiste jooksvate tulemuste
leidmist. Tulemused vOiks viia protsentuaalsele skaalale, et Uldistada erinevaid

hindamissiisteeme kasutavate kursuste jooksvad tulemused.
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Lisa 1 — Vordlusbaasi mudelite oppeedukuse klasside

ennustustulemused semestri esimese kuu andmetele tuginedes

Oppeedukuse klasside vordlusbaasi ennustustulemused esimese kuu andmete pealt

python benchmark |0.396 (0.405 0465 0.188 0.385 0426 0.3
robots benchmark (0.545 |0 0.73 0 0 0.706 0
intro benchmark |0.714 [0.333 0.778 - 0.2 0.873 -
train python test robots | benchmark |0.279 (1 0.028 0 0266 1 1
train python test intro benchmark |0.557 (0.545 0.56 - 0.343 0.859 -
train robots test intro benchmark |0.792 |0 1 - 1 0.792 -
train robots test python  |benchmark |0.479 |0.018 1 0 1 0476 1
train intro test robots benchmark |0.261 |1 0 ] 0.261 1 1
train intro test python benchmark |0.473 (0.369 0.727 0 0419 0.497 1
Opp Kklasside vo kuu pealt
python 35 26 73 22 23 13 24 27 7 15 20 3
robots 16 1 17 2 4 4 4 3 1 0 12 0
intro 14 1 - 2 4 - 4 2 1 14 -
train python test robots 2 39 101 0 70 10 80 0 0 28 2
train python test intro 61 14 10 3 - 23 8 12 47 -
train robots test intro 84 0 - 22 0 - 0 22 - B84 -
train robots test python 312 3 385 165 0 85 0 250 0 3 227 0
train intro test robots 0 39 101 0 72 10 82 0 0 20 0 0
train intro test python 226 86 385 106 62 85 86 167 0 62 165 0
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Lisa 2 — Vordlusbaasi mudelite oppeedukuse klasside
ennustustulemused semestri esimese kahe kuu andmetele

tuginedes

Oppeedukuse klasside vordlusbaasi ennustustulemused esimese kahe kuu andmete pealt

python benchmark (0.49 0.568 0.558 0.125 0.5 0.522 025
robots benchmark |0.591 |0 0.75 0.25 0 0.75 0.5
intro benchmark |0.667 |0.333 0722 - 0167 0867 -
train python test robots  |benchmark |0.315 |0.783 0167 0 0.2586 0.706 0
train python test intro benchmark |0.613 [0.682 |0.585 - 0.405 |0.877 -
train robots test intro benchmark (0.764 |0.182 0917 - 0.667 0.856 -
train robots test python  |benchmark |0.475 |0.173 0.815 0165 0.784 0.505 0182
train intro test robots benchmark (0.315 |0.966 0.0a7 0 0275 0.778 1
train intro test python benchmark |0.54 0476 0.7E9 0 0.571 0.526 1
Oppeedul klasside va i d esil kahe kuu pealt

python 38 Ell 74 16 18 14 21 22 [i] 21 24 2
robots 16 2 17 2 3 4 4 0 12

intro 13 1 - 2 5 - 5 2 13

train python test robots 15 34 97 6 60 10 67 3 4 23 12 0
train python test intro 62 15 - 7 34 - 22 7 - 15 50 -
train robots test intro 82 9 - 18 7 - 2 13 - 4 77 -
train robots test python 304 72 332 139 42 71 8 181 63 29 185 14
train intro test robots 8 7 101 1 65 10 74 2 0 28 T 0
train intro test python 252 92 385 88 48 85 60 161 0 80 179 0

113



Lisa 3 — Oppeedukuse klasside ennustustulemused

koondtunnusute kaupa

Oppeedukuse klasside ennustamine koondtunnuste kaupa

SisemineRegulatsicon 0621 |0.125 0.912 0.045 0.143 0.667 0.5
OmaksvietudSiratRegulatsioon |0.621 |0 0.912 0.081 1 0.65 0.286
PealesurutudRegulatsicon 0609 |0.125 0.895 0.045 0.5 0.648 0167
PerfApproach 0655 |0 1 0 1 0.655 1
PerfAvoidance 0855 |0 1 0 1 0.655 1
MateUskumused 0653 |0 1 0 1 0.653 1
SotsAnxUskumused 0575 |0.125 0.807 0.136 0.5 0.639 0.231
EffortinLearning 0655 |0 1 0 1 0.655 1
Enesetohusus 0.678 |0.125 0.842 0.455 0.333 0.727 0.556
Huwi 0855 |0 1 0 1 0.655 1
Anxiety 0621 |0 0.789 0.409 1 0.682 0429
Burmout 0.586 |0 0.895 0 1 0.638 0
Huvikactus 0644 0125 0.965 0 0.333 0.655 1
TaskfAvoidance 0.678 |0.125 0.912 0.273 1 0.693 0.545
Easytasks 0.855 |0 1 0 1 0.655 1
Prokkimine 0644 D 0.912 0.182 1 0.673 0.4
TohusStrat 0.586 |0 0.877 0.045 0 0.641 0.143
MittetohusStrat 0.609 |O 0.859 0.182 1 0.6862 0.308
SotsStrat 0.655 |0 1 (1] 1 0.855 1
python | EmToetus 0632 |0 0.895 0.182 0 0.662 0.5
Opp klassid b kaupa
Si ineReg i T3 4 54 T 8 21 6 26 1 1 52 1
O petudStratR il 78 2 60 8 3 20 0 28 3 0 52 2
Pealesurutudf i 78 2 60 7 [ 21 1 28 3 1 a1 1
PerfApproach e 0 65 8 1] 22 1] 30 1] 1] a7 1]
Per i 78 0 65 8 0 22 0 30 0 0 a7 0
Matel d 78 0 65 8 0 22 0 30 0 0 a7 0
SotsAnxl T8 4 a5 T 1 18 1 26 10 1 46 3
EffortinLearning 78 0 65 8 0 22 0 30 0 0 a7 0
E tohusus 77 12 a7 7 12 2 18 8 1 48 10
Huvi T8 0 69 8 1] 22 1] 30 1] 1] a7 1]
Anxiety T8 9 a3 8 12 13 0 21 12 0 45 9
Burnout 78 1 58 8 [ 22 0 28 7 0 a1 0
Huvikaotus v 1 69 T 2 22 2 29 o 1 a5 o
TaskAvoidance T8 7 &0 7 3 16 0 23 3 1 52 [
Easytasks 78 0 65 8 0 22 0 30 0 0 a7 0
P il e 9 a9 8 g 18 o 25 6 o 52 4
TohusStrat 77 2 a9 8 7 21 2 28 [ 0 50 1
MittetohusStrat 78 3 56 8 8 18 0 25 9 0 49 4
SotsStrat 8 1] 69 8 o 22 o 30 o o a7 o
python | EmToetus 77 4 61 8 [ 18 2 26 4 0 a1 4
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Lisa 4 — Oppeedukuse klasside ennustustulemused semestri

esimese kuu andmete pealt

Oppeedukuse klasside ennustamine esimese kuu andmete pealt

activity 0.521 |0.324 0.84 0 0.667 |0487 1
questionnaire 0.673 |1 0.735 0.556 1 0.735 0.556
grades 0.688 |0.556 0.93 0.438 0.76 0.625 1
average grades 0.583 |0.486 0.721 0.438 0.62 0.586 0.467
submission number 0.604 |0.488 0.767 0.4338 0.667 |D.589 0.538
questionnaire characteristics 0.768 |0 0.875 0.813 1 08 0.765
activity + grades 0.656 |0.541 0.791 0.563 0.69 0.667 0.563
activity + average grades 0.583 |0.459 0.698 0.563 0.773 |0.577 0.409
questionnaire + log rows 0.692 |0 0.813 0.625 1 0.743 0.588
questionnaire characteristics + log rows 0712 |0 0.813 0.686 o 0.765 0.688
questionnaire characteristics + activity 0.788 |0 0.875 0.813 1 0.8 0.765
questionnaire characteristics + average grades |0.75 |0 0.844 0.75 [i] 0.771 0.8
python questionnaire characteristics + grades 0.769 |0 0.844 0.813 (1] 0.794 0.765
activity 0.727 |0 1 0 1 0.727 1
questionnaire 0.923 |0 1 0 1 0.923 1
questionnaire characteristics 0.538 |0 1 (1] 1 0.538 1
robots questionnaire characteristics + activity 0462 |0 1 0 1 0.462 1
activity 0.857 |0 1 - 1 0.857 -
questionnaire 0.917 |0 1 - 1 0.917 -
questionnaire characteristics 0.583 |0 1 - 1 0.583 -
intra questionnaire characteristics + activity 0.333 |0 1 - 1 0.333 -
activity 0.261 |1 1] 0 0.261 1 1
train python test robots | questionnaire characteristics + activity 0.619 |1 0.568 0.889 0333 0.968 0.276
activity 0.566 |0.409 0.607 - 0.333 |D.836 -
train python test intro questionnaire characteristics + activity 0.492 |0 0.5 - (1] 0.968 -
activity 0.585 |0.682 0.96 - 0.288 |0.87 -
train rebots test intro questionnaire characteristics + activity 0.984 |0 1 - 1 0.984 -
activity 0473 |0 1 0 1 0.473 1
train rebots test python | guestionnaire characteristics + activity 066 |0 1 0 1 0.66 1
activity 0.261 |1 0 0 0.261 1 1
train intro test robots questionnaire characteristics + activity 0.841 |0 1 0 1 0841 1
activity 0.504 |0.571 0.643 0 0468 |0.531 1
train intro test python questionnaire characteristics + activity 066 |0 1 0 1 0.66 1
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Oppeedukuse klasside ennustamine esimese kuu andmete pealt

activity 53 13 80 25 5 16 [ 40 0 12 38 0
questionnaire 48 1" 28 4 r (] [}] ) 8 [}] 25 10
grades 53 29 80 18 3 2 [ 24 0 18 40 7
average grades 48 32 72 19 12 ] 11 21 :] 18 72 7
submission number S0 30 74 18 10 : 9 23 [ 18 33 7
questionnaire characteristics 43 13 az 4 4 3 /] T 4 /] 28 13
activity + grades 50 36 73 17 ] 7 9 17 7T 20 34 B
activity + average grades 54 K1 67 20 13 7 ] 22 13 17 30 :
questionnaire + log rows 48 1" 29 4 (] (] [}] 9 T o 26 10
questionnaire characteristics + log rows 48 12 k3| 4 (] H] 2 8 3 0 26 "
questionnaire characteristics + activity 43 13 az 4 4 3 /] T 4 0 28 13
questionnaire characteristics + average grades |46 12 33 4 3 4 2 8 3 o 27 12
python questionnaire characteristics + grades 47 13 32 4 H] 3 1 r 4 0 27 13
activity 20 0 18 2 0 4 0 [ 0 0 16 0
questionnaire 12 0 12 [}] (1] 1 [}] 1 0 [}] 12 (1]
questionnaire characteristics 13 1] 7 /] 1] ] /] -] /] /] T 1]
robots questionnaire characteristics + activity 12 0 ¥ 1 (1] (] 0 ri o 1] 6 1]
activity 18 0 - 3 0 - 0 3 - 0 18 -
questionnaire " 1] - 1 1] - /] 1 - /] " -
questionnaire characteristics 12 0 - [}] (1] - [}] ] - [}] r -
intro questionnaire characteristics + activity | 1] - 1 [i] - /] 8 - 0 4 -
activity 0 39 101 0 72 10 az 0 0 29 0 0
train python test robots | questionnaire characteristics + activity 80 ] 33 [}] 23 1 2 1 21 1 30 ]
activity 5] 12 - 13 33 - 18 10 - 9 a1 -
train python test intro questionnaire characteristics + activity 58 0 - 1 30 - 2 1 - o 30 -
activity 47 15 - 7 37 - 37 T - 15 47 -
train robots test intro questionnaire characteristics + activity &80 1] - 1 1] - /] 1 - 0 &80 -
activity 312 0 395 168 0 85 0 253 0 0 227 0
train robots test python |questionnaire characteristics + activity 239 1] 196 23 1] B6 /] 89 0 0 173 0
activity 0 39 101 0 72 10 az 0 0 29 0 0
train intro test robots questionnaire characteristics + activity 862 0 4 1 (1] 9 [}] 10 0 [}] a3 (1]
activity 203 124 345 T2 a1 85 109 129 0 96 146 0
train intro test python questionnaire characteristics + activity 239 0 196 23 (1] 66 [}] 89 1] o 173 1]
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Lisa 5 — oppeedukuse klasside ennustustulemused semestri

kahe esimese kuu andmete pealt 6ppeainete kaupa

Oppeedukuse klasside ennustamine kahe esimese kuu andmete pealt ainete kaupa

activity 0.583 |0.541 0.837 0 0.741 0.522 1
questionnaire 0.673 |0 0.781 0.625 1 0.735 0.556
grades 0.76 |[0.784 |0.814 0.963 0.829 |0.714 0.75
average grades 0.677 |0.757 |0.674 0.5 0.7 0.69 0.571
submission number 0.719 [0.784 |0.744 0.5 0.806 |0.681 0.615
questionnaire characteristics 0.783 |0 0.875 0.813 1 08 0.765
activity + grades 0.708 [0.757 |0.698 0.625 0.848 |D.6B2 0.526
activity + average grades 0.74 |[0.784 |0.744 0.623 0.725 |0.744 0.769
questionnaire + log rows 0692 |0 0.813 0.625 1 0.743 0.588
questionnaire characteristics + log rows. 0673 |0.25 0.719 06568 0.2 0.742 0.6588
questionnaire characteristics + activity 0.783 |0 0.875 0.813 1 08 0.765
gquestionnaire characteristics + average grades |0.731 (0 0.813 0.75 1 0.765 0.667
python questionnaire characteristics + grades 0.783 |0 0.875 0.813 (1] 0.824 0.765
activity 0.727 |0 1 0 1 0.727 1
questionnaire 0923 |0 1 0 1 0.923 1
grades 0.682 |0 0.875 0.25 0 0.737 1
average grades 0.727 |0 0.938 0.25 0 0.75 1
submission number 0.545 (0 0.688 025 0 0.733 1
questionnaire characteristics 0.538 |0 1 0 1 0.538 1
activity + grades 0.455 |0 0.625 0 0 0.667 1
activity + average grades 0.727 |0 1 0 1 0.727 1
questionnaire characteristics + activity 04862 |0 1 (1] 1 0462 1
questionnaire characteristics + average grades |0.462 (0 1 0 1 0462 1
robots questionnaire characteristics + grades 0462 |0 1 0 1 0462 1
activity 0.857 |0 1 - 1 0.857 -
questionnaire 0917 |0 1 - 1 0.917
grades 0857 |0 1 - 1 0.857 -
average grades 0.857 |0 1 - 1 0.857
submission number 0.857 (0 1 - 1 0.857
gquestionnaire characteristics 0.583 |0 1 - 1 0.583 -
activity + grades 0.762 (0667 |0.778 - 0.333 |D933 -
activity + average grades 0857 |0 1 - 1 0857
questionnaire characteristics + activity 0333 |0 1 - 1 0333 -
questionnaire characteristics + average grades (0.333 |0 1 - 1 0.333 -
intro questionnaire characteristics + grades 0333 |0 1 - 1 0333 -
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Oppeedukuse klasside ennustamine kahe esimese kuu andmete pealt ainete kaupa

activity 62 20 80 17 T 16 T 33 0 20 36 0
questionnaire 43 1" 28 4 T [ L] 9 8 0 25 10
grades 563 39 77 8 8 T 6 14 3 29 35 B
average grades a7 40 74 9 14 8 12 13 6 28 29 8
submission number 62 38 75 8 1 8 T 15 8 29 32 8
questionnaire characteristics 43 13 32 4 4 3 L] T 4 0 28 13
activity + grades 54 39 71 9 13 6 a9 14 2] 28 30 10
activity + average grades 43 42 77 8 1 6 1 " 3 29 32 10
questionnaire characteristics + activity 43 13 32 4 4 3 L] T 4 0 28 13
questionnaire + log rows 43 1" 29 4 [ [ L] 9 T 0 26 10
questionnaire characteristics + log rows 44 12 Kl 3 H ] 4 8 ] 1 23 1"
questionnaire characteristics + average grades |48 12 30 4 [ 4 L] 8 [ 0 26 12
python questionnaire characteristics + grades 47 14 32 4 4 3 1 [ 4 0 28 13
activity 20 0 18 2 (1] 4 0 [ (1] (1] 16 (1]
questionnaire 13 1] 12 0 0 1 L] 1 0 0 12 0
grades 18 1 18 2 2 3 2 9 (1] (1] 14 1
average grades 19 1 18 2 1 3 1 3 0 0 15 1
submission number 14 2 18 2 9 3 6 4 0 0 1 1
questionnaire characteristics 13 0 T 0 0 [ 0 [ 0 0 T 0
activity + grades 13 1 18 2 6 4 T 3 0 0 10 0
activity + average grades 20 0 18 2 0 4 0 ] 0 0 16 0
questionnaire characteristics + activity 12 0 T 1 0 [ 0 T 0 0 [ 0
questionnaire characteristics + average grades |12 0 7 1 0 [ 1] 7 0 0 [ 0
robots questionnaire characteristics + grades 12 0 7 1 0 [ 1] 7 0 0 [ 0
activity 18 0 - 3 0 - 0 3 - 0 18 -
questionnaire 11 0 - 1 0 - 0 1 - 0 11 -
grades 18 0 - 3 0 - 0 3 - 0 18 -
average grades 18 0 - 3 0 - 0 3 - 0 18 -
submission number 18 0 - 3 0 - 0 3 - 0 18 -
questionnaire characteristics 12 0 - 0 0 - 0 a3 - 0 T -
activity + grades 14 2 - 1 4 - 4 1 - 2 14 -
activity + average grades 18 0 - 3 0 - 0 3 - 0 18 -
questionnaire characteristics + activity 11 0 - 1 0 - 0 8 - 0 4 -
questionnaire characteristics + average grades |11 0 - 1 0 - 0 8 - 0 4 -
intro questionnaire characteristics + grades 11 0 - 1 0 - 0 8 - 0 4 -

118



Lisa 6 — Oppeedukuse klasside ennustustulemused semestri

kahe esimese kuu andmete pealt iildiste mudelite korral

Hindeklasside ennustamine 2 kuu andmete pealt - treenitud teise aine andmete peal

activity 0.423 |0.931 0.278 [} 0.325 0.714 1
average grades 0.514 |0966 |[0.361 0.3 0.394 0.813 0.375
activity + average grades 0.423 |0.931 0.278 0 0.325 0.714 1
questi ire characteristics + activity 0.619 |1 0.566 0.889 0.333 0.968 0.276
train python test robois | questionnaire characteristics + average grades |0.619 |1 0.566 0.889 0323 0.968 0276
activity 0.755 (0909 (0D.714 - 0.4838 0.968 -
average grades 0.17 |D.6B2 0.036 - 0.268 0.75 -
activity + average grades 0.755 |0808 (0.714 - 0.4838 0.968 -
questionnaire characteristics + activity 0492 |0 0.5 - 0 0.968 -
train python test intro questionnaire characteristics + average grades |0.492 (0 0.5 - 0 0.968 -
activity 0.849 |0.591 0.917 - 0.65 0.885 -
average grades 0.217 |0.591 0.119 - 0.241 0.667 -
activity + average grades 0.849 |0.591 0917 - 0.65 0.885 -
questi ire characteristics + activity 0.836 |0 085 - 1 0.981 -
train robots test intro questi ire characteristics + average grades (0.984 |0 1 - 1 0.984 -
activity 0.588 |0.333 |(0D.9%96 0 0.982 0.534 1
average grades 0.61 |0315 (0978 0.212 0.946 0.551 0.857
activity + average grades 0.588 |0.333 |[0.996 0 0.982 0.534 1
questi ire characteristics + activity 0.718 |0 0.971 0.303 1 0.709 0.8
train robots test python | questionnaire characteristics + average grades |0.66 |0 1 (1] 1 0.66 1
activity 0.306 |0.724 [0.181 0 0.239 0.565 1
average grades 0.649 |0 1 0 1 0.648 1
activity + average grades 0.306 |0.724 (0181 0 0.239 0.565 1
questionnaire characteristics + activity 0.841 |0 1 (1] 1 0.841 1
train intro test robots questi ire characteristics + average grades (0.841 |0 1 0 1 0.841 1
activity 0.582 |0.595 |0.811 1] 0.633 0.971 1
average grades 0473 |0 1 (1] 1 0473 [}]
activity + average grades 0.582 |0.595 |0.811 0 0.633 0.571 1
questi ire characteristics + activity 066 |0 1 0 1 0.66 1
train intro test python questionnaire characteristics + average grades |0.66 |0 1 (1] 1 0.66 1
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Hindeklasside ennustamine 2 kuu andmete pealt - treenitud teise aine andmete peal

activity 26 il 101 2 92 10 56 8 0 27 20 0
average grades 39 33 96 1 46 ¥ 43 6 ] 28 26 3
aclivity + average grades 26 3 101 2 92 10 il 8 0 27 20 0
questionnaire characteristics + activity B0 9 33 0 23 1 2 1 21 1 30 8
train python test robots | guestionnaire characteristics + average grades |60 9 33 0 23 1 2 1 21 1 30 8
activity 63 20 - 2 24 - 21 2 - 20 60 -
average grades 43 21 - T 81 - 41 1 - 15 3 -
activity + average grades 63 20 - 2 24 - 21 2 - 20 60 -
questionnaire characteristics + activity 58 (1] - 1 30 - 2 1 - 0 30 -
train python test intro questionnaire characteristics + average grades |58 1] - 1 30 - 2 1 - 0 30 -
activity i 13 - 9 7 - 7 9 - 13 i -
average grades 43 17 - 9 74 - 41 3 - 13 10 -
activity + average grades 77 13 - : ] T - T 9 - 13 7T -
questionnaire characteristics + activity 60 0 - 1 H - 0 1 - 0 51 -
train robots test intro questionnaire characteristics + average grades |60 1] - 1 0 - 0 1 - 0 &0 -
activity 311 56 395 112 1 85 1 197 0 56 226 0
average grades 309 72 392 13 ] 67 3 181 3 53 222 18
activity + average grades 311 56 385 112 1 85 1 1897 0 56 226 0
questionnaire characteristics + activity 239 20 181 23 ] 46 0 69 5] 0 168 20
train robots test python |guestionnaire characteristics + average grades |239 0 196 23 0 86 0 89 0 0 173 0
activity 15 29 101 8 59 10 67 10 0 21 13 0
average grades 82 0 101 29 0 10 0 39 0 0 72 0
activity + average grades 15 29 101 8 59 10 67 10 0 21 13 0
questionnaire characteristics + activity 62 1] 54 1 0 9 0 10 0 0 353 0
train intro test robots questionnaire characteristics + average grades |62 (1] 54 1 0 9 0 10 0 0 a3 0
activity 254 15 385 68 43 85 58 138 0 100 184 0
average grades 312 0 385 168 0 B85 0 253 0 0 227 0
activity + average grades 254 115 395 88 43 B85 58 138 0 100 184 0
questionnaire characteristics + activity 239 1] 196 23 0 66 0 89 0 0 173 0
train intro test python questionnaire characteristics + average grades | 239 0 196 23 0 66 0 B89 0 0 173 0
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Lisa 7 — Oppeedukuse klasside ennustustulemused piirast

parimate tunnuste valimist

Oppeedukuse ki id tamine esi kuu andmete pealt koos tunnuste valimisega
activity B 0.531 |0405 |(0.837 0 0.6 0.507 1
questionnaire characteristics 1 0.788 (0 0.875 0.813 1 0.8 0.765
activity + average grades 2 0.625 (0405 0.837 0.563 0.7869 0.581 0.6
questionnaire characteristics + log rows ] 0.712 (0 0.813 0.6586 ] 0.765 0.688
questionnaire characteristics + activity 5 0.788 (0 0.875 0.813 1 0.8 0.765
python questionnaire characteristics + average grades|8 0.769 (0 0.875 0.75 0 0.778 0.8
activity B 0.727 |0 1 0 1 0.727 1
questionnaire characteristics 1 0.538 (0 1 0 1 0.538 1
robots questionnaire characteristics + activity 5 0462 (0 1 0 1 0.462 1
activity 8 0857 (0 1 - 1 0.857 -
questionnaire characteristics 1 0.583 [0 1 - 1 0.583 -
intro questionnaire characteristics + activity 5 0.333 (0 1 - 1 0.333 -
activity ] 0261 (1 0 1 0.261 1 1
train python test robots questionnaire characteristics + activity D 0.238 (1 017 0.556 0.25 0.75 0.106
activity B 0.311 |0.955 (D143 - 0.226 |0.923 -
train python test intro questionnaire characteristics + activity a 0 0 (1] - 1 1 -
activity 2] 0.792 (0 1 1 0.792 -
train rebots test intro questionnaire characteristics + activity 5 0984 (0 1 - 1 0.984 -
activity ] 0473 (0 1 0 1 0.473 1
train rebots test python questionnaire characteristics + activity D 0.66 0 1 0 1 0.66 1
activity B 0.261 |1 0 0 0.261 1 1
train intro test robots questionnaire characteristics + activity a 0841 (0 1 0 1 0.841 1
activity 2] 0.504 (0.571 0.643 ] 0.468 0.531 1
train intro test python questionnaire characteristics + activity 5 0.66 /] 1 0 1 0.66 1
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Oppeedukuse klasside ennustamine esimese kuu andmete pealt koos tunnuste valimisega

activity 9 49 18 80 22 7 16 10 35 0 15 36 0
questionnaire characteristics 1 48 13 32 4 4 3 (1] r 4 0 28 13
activity + average grades 2 55 27 74 22 7 T 4 26 ] 15 36 B
questionnaire characteristics + log rows 9 48 12 ]| 4 ] 5 2 8 5 o 26 "
questionnaire characteristics + activity 3 48 13 32 4 4 3 (1] r 4 [}] 28 13
python questionnaire characteristics + average grades 8 47 12 33 4 4 4 1 8 3 0 28 12
activity 9 20 0 18 2 0 4 0 [ 0 0 16 0
guestionnaire characteristics 1 13 0 T (1] [}] (] 0 (] 0 0 Fi (1]
robots questionnaire characteristics + activity 5 12 1] i 1 1] -] 1] 7 0 0 6 0
activity 9 18 0 - 3 0 - 0 3 - 0 18 -
guestionnaire characteristics 1 12 0 - 0 0 - 0 a - 0 Fi -
intro questionnaire characteristics + activity 3 1" 0 - 1 [}] - 0 8 - 1] 4 -
activity L] 0 39 101 0 72 10 a2 0 0 28 0 0
train python test robots | guestionnaire characteristics + activity 3 a9 r 12 (1] 44 4 3 3 42 1 ] 3
activity 9 12 21 - 1 T2 - T2 1 - 21 12 -
train python test infro questionnaire characteristics + activity 5 80 1 - 1 80 - 1] 0 - (1] 0 -
activity 9 84 0 - 22 0 - 0 22 - 0 84 -
train robots test intro questionnaire characteristics + activity 3 60 0 - 1 0 - 0 1 - 0 &0 -
activity L] 312 0 3495 168 0 a5 0 253 0 0 227 0
train robets test python |guestionnaire characteristics + activity 5 239 1] 196 23 /] 86 [i] 89 0 0 173 0
activity 9 0 39 101 0 72 10 a2 0 0 28 0 0
train intro test robots questionnaire characteristics + activity 3 62 0 54 1 0 ) [}] 10 1] o 83 1]
activity 9 203 124 385 72 a1 85 109 129 0 96 146 0
train intro test python guestionnaire characteristics + activity 3 239 0 196 23 0 66 0 89 0 0 173 (1]
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Oppeedukuse klasside ennustamine esimese kahe kuu andmete pealt koos tunnuste valimisega

activity 6 0.615 |0.568 |0.86 0.063 0.778 |0.561 0.333
questionnaire characteristics 1 0.788 |0 0.875 0.813 1 0.8 0.765
activity + average grades 8 0.688 |(0.784 0.628 0.625 0.644 0711 0.769
questionnaire characteristics + log rows 2 0.731 (025 0.906 0.5 0.5 0.725 0.8]
questionnaire characteristics + activity 10 |0.788 (O 0.875 0.813 1 0.8 0.765
python questionnaire characteristics + average grades| 8 0731 (0 0.813 0.75 1 0.765 0.667
activity 6 0.727 (0 1 1 0.727 1
questionnaire characteristics 1 0538 (0 1 0 1 0.538 1
activity + average grades 8 0.727 |0 1 0 1 0.727 1
questionnaire characteristics + activity 10 |0462 |0 1 0 1 0.462 1
robots questionnaire characteristics + average grades|8 0462 (0 1 0 1 0.462 1
activity -] 0857 (0 1 - 1 0.857 -
questionnaire characteristics 1 0583 (0 1 - 1 0.583 -
activity + average grades 8 0.857 |0 1 - 1 0.857 -
questionnaire characteristics + activity 10 |0.333 (0 1 - 1 0.333 -
intro questionnaire characteristics + average grades|8 0.333 |0 1 - 1 0.333 -
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Oppeedukuse klasside ennustamine esimese kahe kuu andmete pealt koos tunnuste valimisega

activity 6 a3 24 78 16 6 15 6 28 2 21 a7 1
questionnaire characteristics 1 48 13 32 4 4 3 0 ¥ 4 0 28 13
activity + average grades 8 43 42 77 8 16 1 16 1 3 29 27 10
gquestionnaire characteristics + log rows 47 ] 34 3 3 8 1 11 2 1 29 8
questionnaire characteristics + activity 10 48 13 32 4 4 3 L] T 4 0 28 13
python questionnaire characteristics + average grades 8 48 12 30 4 [ 4 L] 8 [ 0 28 12
activity 6 20 0 18 2 0 4 0 6 0 0 16 0
questionnaire characteristics 1 13 (1] i 0 0 (] 0 (] (1] (1] ) (1]
activity + average grades 8 20 0 18 2 0 4 0 (1 0 0 16 0
questionnaire characteristics + activity 10 12 1] 7 1 (1] ] 0 T 1] 0 i1 0
robots questionnaire characteristics + average grades 8 12 (1] i 1 0 (] 0 T L] L] Li] 1]
activity 6 18 0 - 3 0 - 0 3 - 0 18 -
questionnaire characteristics 1 12 0 - 0 (1] - 0 H - 0 7 -
aclivity + average grades 8 18 0 3 0 0 3 0 18 -
questionnaire characteristics + activity 10 b | (1] - 1 1] - 1] 8 - 0 4 -
intro questionnaire characteristics + average grades 8 11 0 - 1 0 - 0 8 - 0 4 -
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Hindeklasside ennustamine 2 kuu andmete pealt - treenitud teise aine andmete peal

activity 0.423 |0.931 0.278 0 0.325 |D.714 1
average grades 0.514 |0.966 0.361 0.3 0.384 |D.813 0.375
activity + average grades 0.423 |0.931 0.278 0 0325 |D.714 1
questionnaire characteristics + activity 0.619 |1 0.566 0.889 0.333 0.968 0.276
train python test robots | questionnaire characteristics + average grades |0.619 |1 0.566 0.889 0.333 0.968 0.276
activity 0.753 |0.909 0.714 - 0.488 |D.968 -
average grades 0.17 |0.682 0.036 - 0.268 |0.75 -
activity + average grades 0.755 |0.909 0.714 - 0.488 |D.968 -
questionnaire characteristics + activity 0.492 |0 0.5 - (1] 0.968 -
train python test intro questionnaire characteristics + average grades |0.492 (0 0.5 - 0 0.968 -
activity 0.849 |0.591 0.917 - 0.65 0.895 -
average grades 0.217 |0.591 0.119 - 0.241 0.667 -
activity + average grades 0.849 |0.591 0.917 - 0.65 0.883 -
questionnaire characteristics + activity 0.836 |0 0.85 - 1 0.981 -
train rebots test intro questionnaire characteristics + average grades |0.984 (0 1 - 1 0.984 -
activity 0.588 |0.333 0.986 0 0982 |0D.534 1
average grades 0.61 |0.315 0.978 0.212 0.946 |0.591 0.857
activity + average grades 0.588 |0.333 0.996 0 0982 |0.534 1
questionnaire characteristics + activity 0.718 |0 0.971 0.303 1 0.709 0.8
train rebots test python | guestionnaire characteristics + average grades (0.66 |0 1 0 1 0.66 1
activity 0.306 |0.724 0.181 0 0239 |D.565 1
average grades 0.649 |0 1 0 1 0.648 1
activity + average grades 0.306 |D.724 0.181 0 0239 |D.565 1
questionnaire characteristics + activity 0.841 |0 1 0 1 0.841 1
train intro test robots questionnaire characteristics + average grades |0.841 (0 1 (1] 1 0.841 1
activity 0.592 |0.595 0.811 0 0.633 |0.571 1
average grades 0473 |0 1 0 1 0.473 0
activity + average grades 0.582 |0.585 0.811 0 0.633 |0.571 1
questionnaire characteristics + activity 066 |0 1 0 1 0.66 1
train intro test python questionnaire characteristics + average grades |0.66 (0 1 0 1 0.66 1
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Oppeedukuse klasside ennustamine esimese kahe kuu andmete pealt koos tunnuste valimisega

activity 6 63 24 101 6 18 10 19 15 0 23 534 0
activity + average grades 8 36 33 101 2 40 10 46 6 0 27 32 0
questionnaire characteristics + activity 10 59 9 8 1 45 1 3 1 46 0 3 8
train python test robots | guestionnaire characteristics + average grades 8 60 9 33 0 23 1 2 1 21 1 30 8
activity 6 26 21 - 1 38 - 38 1 - 21 26 -
activity + average grades 8 63 20 - 2 21 - 21 2 - 20 63 -
questionnaire characteristics + activity 10 58 1 - 1 59 - 2 0 - 0 1 -
train python test intro guestionnaire characteristics + average grades 8 o8 (1] - 1 30 - 2 1 - (1] 30 -
activity ] 74 17 - 3 10 - 10 3 - 17 74 -
activity + average grades 8 v 13 - 9 T - 7 9 - 13 77 -
guestionnaire characteristics + activity 10 80 0 - 1 0 - 0 1 - 0 80 -
train robets test intro guestionnaire characteristics + average grades 8 80 1 - 1 26 - 0 0 - 0 34 -
activity 6 303 a3 395 T 7 a5 9 160 0 9 220 0
activity + average grades 8 311 56 395 112 1 a5 1 187 0 56 226 0
questionnaire characteristics + activity 10 239 0 196 23 0 66 0 89 (1] 0 173 0
train robots test python | guestionnaire characteristics + average grades 8 239 52 114 23 79 17 0 a7 a2 0 94 4
activity 6 41 24 101 10 36 10 41 15 0 19 36 0
activity + average grades 8 30 30 101 6 45 10 32 9 0 23 27 0
questionnaire characteristics + activity 10 62 0 34 1 0 9 0 10 0 0 33 0
train intro test robots questionnaire characteristics + average grades 8 62 0 34 1 0 9 0 10 0 0 33 0
activity 6 254 115 395 68 43 85 38 138 0 100 184 0
activity + average grades 8 254 115 395 68 43 85 58 138 0 100 184 0
questionnaire characteristics + activity 10 239 (1] 196 23 0 86 0 89 0 L] 173 0
train intro test python questionnaire characteristics + average grades 8 239 (1] 196 23 (1] 66 (1] 89 0 0 173 0
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Lisa 8 — Kiisitluse koondtunnuste ennustustulemused

programmeerimise algkursuse logiandmete pealt

Koondtunnuste ennustamine programmeerimise algkursuse andmete pealt

S Regulatsioon | OmaksvietudStratRegulatsioon | PealesurutudRy latsi PerfApp h | PerfAvoidance
activity 0.481 0.288 0.212 0.288 0.423
grades 0.5 0.365 0.269 0.288 0.385
submissions 0.365 0.269 0.212 0.288 0.385
average grades 0.519 0.369 0.288 0.308 0.404
average grades + activity | 0.308 0.269 0.173 0.288 0.365
python (1 month) grades + activity 0.348 0.327 025 0.269 0.404
activity 0.481 0.385 0.423 0.288 0.462
grades 0.5 0.365 0.269 0.308 0.5
submissions 0.5 0.365 0.25 0.192 0.308
average grades 0481 0442 0.288 025 0462
average grades + activity |0.288 0327 0.288 0.269 0.308
python (2 months) |grades + activity 0.442 0423 0.288 0.212 0.327
Koondtunnuste ennustamine programmeerimise algkursuse andmete pealt
MateUskumused |SotsAnxUskumused |EffortinLearning |Enesetohusus |Huvi
activity 0.269 0.288 0.345 0.365 0.308
grades 0.327 0231 0.423 0.423 0.327
submissions 0.288 0231 0.173 0.345 0.3458
average grades 0212 0.269 0.365 0442 0.365
average grades + activity [ 0.404 0.288 0173 0.348 0231
python (1 month) grades + activity 0.365 0.25 0.308 0.385 0.348
activity 0.288 0.288 0.423 0.327 0.327
grades 0.221 0.288 0.327 0.519 0.442
submissions 0.25 0.269 0.288 0.25 021
average grades 0.327 0.25 0.327 0423 0.269
average grades + activity [ 0.327 0.25 0.308 0.231 0.348
python (2 months) |grades + activity 0.365 0.365 0.327 0423 0404
Koondtunnuste ennustamine programmeerimise algkursuse andmete pealt
Anxiety Burnout Huvikaotus TaskAvoidance | Easytasks
activity 0.269 0.231 0.346 0.288 0.192
grades 0.288 0.269 0.269 0.346 0.221
submissions 0.231 0.135 0.3461 0.269 0.308
average grades 0.404 0.269 0.25 0327 0173
average grades + activity (0.25 0.192 0.308 0.25 0,154
python (1 month) grades + activity 0.231 0.173 0.288 0.348 0.327
activity 0.348 0.231 0.288 0.404 0.192
grades 0423 0.269 0.221 0.327 0.308
submissions 0.25 0.327 0.25 0.308 0.288
average grades 0.308 0.25 0.288 0.365 0.327
average grades + activity |0.288 0.231 0.348 0231 0182
python (2 months) |grades + activity 0.3486 0.288 0.308 0.269 0.25
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Koondtunnuste ennustamine programmeerimise algkursuse andmete pealt

Prokkimine | TohusStrat | MittetdhusStrat | SotsStrat | EmToetus
activity 0.212 0.3486 0.308 0.308 0.327
grades 0.269 0.192 0.308 0.269 0.346
submissions 0.269 0.154 0.308 0.25 0.365
average grades 0.308 0.231 0404 0.288 0.346
average grades + activity|0.173 0.135 0.212 0.288 0.327
python (1 month) grades + activity 0.308 0.288 0.327 0.269 0.346
activity 0.228 0.231 0.308 0.327 0.385
grades 0.346 0.3486 0.404 0.327 0.404
submissions 0.173 0.231 0.327 0.346 0.385
average grades 0.192 0.231 0.385 0.346 0423
average grades + activity|0.135 0.288 0.365 0.308 0.308
python (2 months)  (grades + activity 0.308 0.308 0.346 0.192 0.385
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i

kuu Moodle’i andmete Spearman

1 es1mese

Lisa 9 — Semestr

d kiisitluse koondtunnustega

i

iend

ikoefitsi

100111

korrelats

Spearmani kerrelatsiconi koefitsendid esimese kuu andmetega

python

SisemineRegulatsioon 0.215 0215 0.215 0.215 0.034 021
OmaksvietudStratRegulatsioon |0.171 0.171 0.171 0173 0.005 0.061
PealesurutudRegulatsioon -0.027 -0.027 -0.027 -0.024 -0.019 0.02
PerfApproach -0.028 -0.026 -0.026 -0.03 0.04 0.152
PerfAvoidance -0.054 -0.054 -0.054 -0.052 -0.049 -0.205
MateUskumused 0.088 0.088 0.088 0.085 0.049 -0.125
SotsAnxUskumused 0.063 0.063 0.063 0.058 0.048 -0.079
EffortinLearning 0.086 0.086 0.086 0.064 0.029 -0.161
Enesetohusus 0.079 0.079 0.079 0.078 0.02 04186
Huvi 0.194 0184 0.194 0.198 0.068 0213
Anxiety -0.02 -0.02 -0.02 -0.017 -0.025 -0.183
Burnout -0.003 -0.003 -0.003 -0.008 -0.013 -0.154
Huvikaotus -0.158 -0.159 -0.158 -0.165 0.063 -0.154
TaskAvoidance -0.118 -0.118 -0.118 -0.121 -0.003 -0.297
Easytasks 0.088 0.088 0.088 0.089 -0.008 -0.052
Prokkimine 0221 -0.221 0221 -0.222 -0.006 -0.309
TohusStrat -0.023 -0.023 -0.023 -0.015 -0.048 -0.037
MittetGhusStrat 0.111 0111 0111 0.118 0.001 -0.202
SotsStrat -0.047 -0.047 -0.047 -0.043 0.1 0.106
EmToetus -0.008 -0.008 -0.008 -0.007 0.049 0.144
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Spearmani kerrelatsiooni keefitsendid esimese kuu andmetega

SisemineRegulatsioon -0.052 -0.052 -0.052 -0.007 -0.093
OmaksvoetudStratRegulatsioon |0.066 0.086 0.086 0127 -0.11
PealesurutudRegulatsioon -0.073 -0.073 -0.073 -0.053 -0.005
PerfApproach -0.087 -0.087 -0.067 -0.033 -0.001
PerfAvoidance -0.035 -0.035 -0.035 -0.026 0.135
MateUskumused 0.1535 0155 0.155 017 0.224
SotsAnxUskumused -0.008 -0.008 -0.008 -0.002 0.107
EffortinLearning 0.083 0.083 0.093 0.077 0.2
Enesetohusus 0.141 0.141 0141 0.1435 0.038
Huvi -0.027 -0.027 -0.027 -0.011 0.064
Anxiety 0 0 0 0.019 0.098
Burnout 0.051 0.051 0.051 0.064 -0.034
Huvikaotus -0.048 -0.048 -0.048 -0.04 0.018
TaskAwvoidance -0.035 -0.035 -0.035 -0.048 0.055
Easytasks -0.113 -0.113 -0.113 -0.085 0.085
Prokkimine -0177 -0177 -077 -0.179 -0.126
TohusStrat 0.031 0.031 0.021 0.067 -0.047
MittetohusStrat -0.072 -0.072 -0.072 -0.04 -0.024
SotsStrat 0.061 0.061 0.061 0.066 0.118
robots | EmToetus 0.072 0.072 0.072 0.073 0.101
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Spearmani korrelatsiooni koefitsendid esimese kuu andmetega

SisemineRegulatsioon -0.079 -0.079 -0.079 -0.076 0.006
OmaksvietudStratRegulatsioon |-0.005 -0.005 -0.005 0.005 0.185
PealesurutudRegulatsioon -0.019 -0.019 -0.019 -0.017 0.126
PerfApproach -0.106 -0.106 -0.106 -0.105 0.184
PerfAvoidance 0.062 0.062 0.062 0.078 -0.009
MateUskumused 0.241 0.241 0241 0.244 -0.043
SotsAnxUskumused 0.2 0.2 02 0.193 -0.008
EffortinLearning 0.113 0.113 0113 0.095 -0.08
Enesetohusus 0.131 0.131 0.131 0.133 -0.205
Huvi -0.062 -0.062 -0.062 -0.075 -0.239
Anxiety -0.082 -0.082 -0.082 -0.083 0.165
Burnout 0.025 0.025 0.025 0.019 0.142
Huvikaotus 0.017 0.017 0.017 0.001 0.282
TaskAvoidance -0.284 -0.284 -0.284 -0.285 0.187
Easytasks -0.004 -0.004 -0.004 -0.014 0.118
Prokkimine -0.29 -0.29 -0.29 -0.307 0.168
TohusStrat 0.153 0.153 0.153 0.158 -0.036
MittetohusStrat 0.043 0.043 0.043 0.041 0.077
SotsStrat -0.136 -0.136 -0.136 -0.145 0.077
intro EmToetus 0.04 0.04 0.04 0.042 -0.303
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kahe kuu Moodle’i andmete

koefits

1 esimese

Lisa 10 — Semestr

id kiisitluse

iend

iooni

Spearmani korrelats

koondtunnustega

Spearmani korrelatsiooni koefitsendid kahe esimese kuu andmetega

python

SisemineRegulatsioon 0.231 0.231 0.231 0.236 0.085 0.185
OmaksvdetudStratRegulatsioon |0.219 0.219 0.219 0.182 0.097 0.143
PealesurutudRegulatsioon 0.066 0.066 0.066 0.018 0.072 0.076
PerfApproach -0.001 -0.001 -0.001 -0.035 0.072 0.105
PerfAvoidance 0.017 0.017 0.017 -0.017 -0.041 -0.143
MatelUskumused -0.001 -0.001 -0.001 0.023 -0.021 -0.141
SotsAnxUskumused 0.045 0.045 0.045 0.052 0.012 -0.074
EffortinLearning 0.098 0.098 0.098 0.074 -0.033 -0.171
Enesetdhusus 0.061 0.061 0.061 0.059 0.131 0.401
Huwvi 0.182 0.182 0.182 0.183 0.143 0.201
Anxiety 0.024 0.024 0.024 0.027 0.034 -0.166
Burnout 0.067 0.067 0.067 0.038 0.048 -0.085
Huvikaotus -0.121 -0.121 -0.121 -0.129 -0.05 -0.141
TaskAvoidance -0.102 -0.102 -0.102 -0.105 -0.136 -0.308
Easytasks 0.072 0.072 0.072 0.069 -0.023 0.1

Prokkimine -0.227 -0.227 -0.227 -0.238 -0.11 -0.278
TohusStrat 0.002 0.002 0.002 -0.014 0.008 -0.032
MittetdhusStrat 0.2 0.2 0.2 0.184 0.01 -0.158
SotsStrat -0.018 -0.018 -0.018 -0.042 0.232 0.111

EmToetus 0.037 0.037 0.037 0.009 0.094 0.136
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Spearmani korrelatsiooni koefitsendid kahe esimese kuu andmetega

SisemineRegulatsioon 0.027 0.027 0.027 -0.044 -0.004 0.228
OmaksvietudStratRegulatsioon | -0.077 -0.077 -0.077 -0.036 -0.053 0.179
PealesurutudRegulatsioon -0.075 -0.075 -0.075 -0.048 -0.03 -0.117
PerfApproach -0.235 -0.235 -0.235 -0.249 0.019 -0.153
PerfAvoidance -0.034 -0.034 -0.034 -0.057 0.076 -0.19
MatelUskumused 0.102 0.102 0.102 0.156 0.183 0.031
SotsAnxUskumused 0.173 0.173 0.173 0.192 0.058 0.094
EffortinLearning -0.112 -0.112 -0.112 -0.064 0.149 -0.307
Enesetdhusus 0.173 0.173 0.175 0.162 0.138 0.301
Huwvi 0.146 0.146 0.146 0.1 0.077 0.174
Anxiety -0.041 -0.041 -0.041 0.012 0.04 0.052
Burnout -0.098 -0.098 -0.098 -0.07 -0.03 -0.041
Huvikaotus -0.099 -0.088 -0.099 -0.033 -0.11 -0.147
TaskAwoidance -0.148 -0.148 -0.148 -0.074 -0.045 -0.315
Easytasks 0.022 0.022 0.022 0.078 0.07 0.023
Prokkimine -0.053 -0.053 -0.053 -0.016 -0.143 -0.32
TohusStrat 0.079 0.079 0.079 0.094 0.008 0177
MittetohusStrat -0.081 -0.081 -0.081 -0.028 -0.04 -0.028
SotsStrat -0.009 -0.009 -0.009 0.031 0.186 -0.025
robots | EmToetus -0.0286 -0.026 -0.026 -0.048 0.168 0.022
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Spearmani korrelatsiooni koefitsendid kahe esimese kuu andmetega

SisemineRegulatsioon 0.03 0.03 0.03 0.017 0.085 -0.071
OmaksvoetudStratRegulatsioon | 0.011 0.011 0.011 0.006 0.163 0.015
PealesurutudRegulatsioon -0.064 -0.064 -0.064 -0.04 -0.006 -0.045
PerfApproach 0117 0117 -0.117 -0.11 0.071 0.083
PerfAvoidance 0.081 0.081 0.081 0.089 -0.045 -0.106
MateUskumused 0.154 0.154 0.154 0.174 -0.054 0.12
SotsAnxUskumused 0.141 0.141 0.141 0.148 0.069 -0.011
EffortinLearning 0.152 0.152 0.152 0.15 -0.131 -0.096
Enesetohusus 0.167 0167 0.167 0.174 -0.109 -0.056
Huvi 0.066 0.066 0.066 0.047 -0.153 -0.071
Ariety -0.113 0113 -0.113 -0.114 0.088 0.086
Burnout 0.009 0.009 0.009 0.004 0.089 0.143
Huvikaotus -0.022 -0.022 -0.022 -0.002 0.174 -0.184
TaskAvoidance -0.34 -0.34 -0.34 -0.329 0.037 0.085
Easytasks 0.098 0.088 0.058 0121 0.052 0.201
Prokkimine -0.295 -0.295 -0.295 -0.314 0.104 0.041
TohusStrat 0.228 0.228 0.228 0.211 0.04 -0.189
Mittetohus Strat 0.081 0.081 0.081 0.071 0101 -0.226
SotsStrat -0.029 -0.029 -0.029 -0.051 0.05 0.087
intro EmToetus 0.137 0.137 0.137 0111 -0.201 -0.123
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Lisa 11 — Projekt

Projekti kood asub TalTechi Gitlabi koodisalves®. Koodisalvele paaseb ligi TalTechi

kontoga.

Kaustas student_analysis asuvad neli kdige olulisemat projekti skripti. Esimeseks on
user_controller.py, mille abil saab kéivitada andmetdotluse. Teiseks skriptiks on
model_controller.py, mida kaivitades saab treenida masindppemudeleid. Kolmas skript
user_profile_controller.py kaivitab tudengite klasterdamise. Viimaseks skriptiks on
correlation_controller.py, mille abil saab leida Spearmani korrelatsioonikoefitsiente
andmehulkade vahel. Projekti sisu tdpsem kirjeldus on leitav README.md failist.

! https://gitlab.cs.ttu.ee/heleot/student-predictions
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Lisa 12 — Naide programmeerimise algkursuse jooksvate

tulemuste graafikust positiivsete lopphinnete korral
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Lisa 13 — Naide programmeerimise algkursuse jooksvate

tulemuste graafikust negatiivsete lopphinnete korral
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