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Annotatsioon

Kéesoleva t60 eesmirgiks on tootada vélja siisteem, mis voimaldab kasutajal ennustada
tudengite viljalangevust ning analiiiisida kasutatavast andmestikust tulenevaid pdhjuseid
véljalangemise riskigruppi kuulumise kohta. T6o kdigus luuakse masindppe mudelid
kasutades informaatika Gppekava tudengite soorituste andmeid ning tildisikuandmeid.
Mudelite ennustuse tulemuste kuvamiseks ja analiilisimise lihtsustamiseks luuakse ka

veebirakendus.

T66 tulemusena realiseeritud masindppe mudelid tdidavad ennustamise tédpsuse jaoks
seotud eesmirki. Rakendus voimaldab kasutajal valida seitsme algoritmi ning erinevate
andmehulkade kasutamise vahel. Koigil katsetel erinevate andmehulkade ja
algoritmidega on mudelite ennustustépsus vahemikus 60 - 95%. Katsete tulemusi on
voimalik vaadata veebirakenduses, milles kuvatakse tulemused kasutajasobralikul ja

mugaval viisil eri tiilipi tabelite ja graafikute abil.

Antud t66 tulemuste pdohjal voib jareldada, et mudelid on piisavalt tdpsed, et leiaksid
rakendust teaduskonnas tudengite viljalangemise ennetamisel. Kasutust leiaksid nii
ennustuse tulemused iga tudengi kohta kui ka andmestikust leitud kdige mdjukamate

tunnuste info.

Rakendus on realiseeritud kasutades Pythonit ning kogu koodibaas on avalikustatud
autori Githubi lehel aadressil https://github.com/BrendaUga/BrendaUga.github.io.

Loputdd on kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 39 lehekiiljel, 6 peatiikki, 10

joonist, 2 tabelit.


https://github.com/BrendaUga/BrendaUga.github.io

Abstract
Predicting dropouts among TUT students: calculating
probabilities using machine learning and displaying results in

a web application

The purpose of this thesis is to develop a system, which allows the user to predict student
dropout and analyse the data-dependent reasons that determine whether the student
belongs to the dropout risk group or not. As the result, author creates machine learning
models using grades and general person data of each Informatics program student. For
the purpose of displaying results and facilitating analysing, a web application is also
developed.

Machine learning models created as a result all fulfil the goal set regarding prediction
accuracy. The application lets the user choose between seven different algorithms and
different datasets. All experiments with different datasets and algorithms show that the
models predict with accuracy between 60 to 95%. The prediction results can be viewed
in the web application, which uses various types of tables and graphs to showcase the

results in a user-friendly way.

Based on the results, it can be said that the models are precise enough to be applied at the
faculty to prevent student dropouts. Both the results for each student and the importances

of features from the data can be used for prevention of dropouts.

The application is realized using Python and the codebase is published here
https://github.com/BrendaUga/BrendaUga.github.io.

The thesis is in Estonian and contains 39 pages of text, 6 chapters, 10 figures, 2 tables.


https://github.com/BrendaUga/BrendaUga.github.io
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1 Sissejuhatus

Tallina Tehnikaiilikoolis on aastate jooksul olnud probleemiks tudengite véljalangevus.
Igal aastal langeb ligi 20% tudengeid ennetdhtaegselt koolist vélja. Tallinna
Tehnikaiilikooli huvides on seda protsenti vdhendada, kuid selleks puudub hetkel

kédepédrane ja kasulik siisteem, millega riskigruppi kuuluvaid tudengeid tuvastada [5].

Antud t66 eesmirk on luua slisteem, mis voimaldab kasutajal tuvastada soorituste ning
tildandmete pohjal need tudengid, keda koige tdendolisemalt ohustab viljalangemine.

Selleks seab autor jargmised eesmargid:

* Luua masindppe meetodil mudelid, mis vdimaldavad ennustada tudengi
kuulumist riskigruppi.

» Valideerida mudelid kasutades TTU tudengite anoniimiseeritud sooritusi ning
iildandmeid sisaldavat andmestikku.

= Luua mudelite kasutamiseks ning tulemuste visualiseerimiseks veebirakendus.

T66 tulemusena valmib veebirakendus, mis pakub kasutajale vdimalust treenida uusi
mudeleid voi ennustada olemasolevate pealt, kasutades enda iileslaetud andmestikke.
Ennustuse tulemusi kuvab rakendus vélja erinevat tiilipi graafikute ja tabelite abil, andes
kasutajale vdoimaluse saada nii kiiret ja mugavat iilevaadet kui ka detailset infot iga

andmestikus esineva tudengi kohta.

Selline tooriist on kasulik vahend leidmaks iiles tudengid, keda ohustab koige
toendolisemalt véljalangemine. Tdooriista rakendamiseks on vajalik, et mudelid on
piisavalt tdpsed ning autor seab endale eesmargiks viia mudelite tdpsused vihemalt 80%-
ni. Nii on kasutajatel vOimalik piisava kindlusega leida iiles riskigruppi kuuluvad

tudengid ning rakendada ennetavaid meetmeid.
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2 Teoreetilised alused

Antud peatiikis antakse iilevaade masindppe teoreetilistest alustest ning kasutatud

tehnikate ja algoritmide kirjeldusest.

2.1 Masinoppest

Masindpe on arvutiteaduse valdkond, mis tegeleb selliste algoritmide loomisega, mis
voimaldavad andmete pohjal teha otsustusi ja ennustusi. Arthur Samueli (1959)
definitsiooni kohaselt on masindpe ,,teadusvaldkond, mis annab arvutitele vdime Oppida

ilma neid selleks otstarbeks selgelt programmeerimata®.

Meetodid, mida kasutatakse masindppes, voib jagada probleemi olemuse pohjal kaheks.
Kui tegemist on probleemiga, mille ennustamisel on tegu etteantud véartuste leidmisega,
on tegu juhendatud dppimisega. Vastasel juhul, kui andmehulga pealt leitakse seoseid
ning ennustatakse monda véartust, mida pole ette antud, on tegu juhendamata dppimisega.

Viimast kasutatakse tihti klasterdamisel, esimest klassifitseerimisel.

Lisaks saab jagada juhendatud Oppe probleeme vastavalt oodatavatele véirtustele.
Klassifitseerimisprobleemide korral on ennustatavad véirtused diskreetsed (niiteks
klassid), regressiooniprobleemide puhul on oodatavad vairtused pidevad (nditeks hinnad
jamooddud). Antud probleemi puhul on tegu klassifitseerimisega, kuna ennustame tudengi

16petamist, mida saab viljendada binaarse védrtusega 0 (ei 10peta) voi 1 (1opetab).

Masindppe protsessi voib iildistada kolme faasiga: treenimine, arendamine, hindamine.
Treenimise etapis leitakse treenimiseks mdeldud andmehulgal pdhinedes mudeli
parameetrid, mis vdimaldavad ennustada vdimalikku vaértust. Arendamise faasis on
voimalik hadlestada erinevaid hiiperparameetreid, mis mdjutavad mudeli kditumist ja
tapsust. Hindamise faasis toimub mudeli hindamine testimiseks mdeldud andmehulgaga

[10, Ik 11-13].
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2.2 Cross validation

Mudelite loomisel on oluline hinnata kui hésti mudel téotab tundmatul andmehulgal.
Mudel kiditumise hindamisel voib tdheldada kahesugust kéitumist — alasobitumist
(underfitting) ja tilesobitumist (overfitting). Alasobitumise korral on mudel kallutatud,
sest see on liiga lihtsakoeline. Ulesobitumise puhul on mudel liiga kompleksne, tingides
hea soorituse dppimise andmehulgal, sest mudel ndeb hasti mustreid sellel andmehulgal.
Sama mudel ei suuda aga testandmehulgal piisavalt iildistada. Hea tasakaalu ala- ja

tilesobitumise vahel annab cross validation’i kasutamine.
Cross validation i meetoditest vaatleb autor kahte - holdout ja k-fold.

Holdout cross validation on tehnika, kus mudeli treenimiseks kasutatav andmehulk
jagatakse omakorda Oppimise ja testimise andmehulgaks. Treenimise andmehulka
kasutatakse mudeli opetamiseks ning testimise andmehulgal tehakse hiiperparameerite
tapsustamine. Sellisel juhul aga Opib mudel ka testimise andmehulga pealt, kui
hiiperparameetreid tépsustatakse seda andmehulka kasutades. Sellel pohjusel on
kasulikum luua eraldi valideerimise andmehulk, mida ei kasutata parameetrite valimisel.
Valideerimise andmehulga kasutamine vihendab ka iilesobitumise vdimalust, sest mudeli
treenimiseks kasutatakse teisi andmehulkasid kui ennustamiseks. Holdout tehnikal on
miinuseks korgem sdltuvus sellest, kuidas jagatakse andmed alamhulkadeks ning millised

objektid jadvad millisesse alamhulka.

K-fold cross validation tehnikas jagatakse samuti treenimise andmehulka alamhulkadeks.
Siin tehakse seda juhuslikult, jagades andmehulga k-ks alamhulgaks, millest k-1
alamhulka kasutatakse mudeli treenimiseks ja {ihte testimiseks. Sellist jagamist
korratakse k korda. Nii saadakse mudeli tdpsus k alamhulga mudelite tdpsuste
keskmisena, mis on vihem tundlikum andmete jagamisel tehtavatele valikutele [10, Ik
173-178].

2.3 Hiiperparameetrite tipsustamine

Masindppe puhul on kahesuguseid parameetreid - selliseid, mis mudel treenimise kdigus
ise leiab, nditeks kaalud logistilise regressiooni puhul, ja selliseid, mis tuleb kasutajal

endal optimeerida, nditeks abivektormasina (support vector machine) puhul kerneli tiiiip.
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Viimast nimetatakse ka hiiperparameetriteks, mille optimeerimine toimub mudeli
arendamisel [10, Ik 185].

Antud t66s kasutatakse hiiperparameetrite optimeerimiseks vorkotsingut (grid search),
mis leiab parima kombinatsiooni etteantud parameetrite vorgustikust. Selleks on ette
antud hulk parameetreid ja nende voimalikke véartusi, millest vorkotsing kombineerimise
teel leiab parima tulemuse tagava kombinatsiooni. Vorkotsingut saab kasutada ka koos k-
fold cross validation’iga, mille puhul toimub erinevate parameeterkombinatsioonide

katsetamine igal k-fold iteratsioonil.

2.4 Tunnuste valimine

Masindppe mudelite puhul iilesobitumise véltimiseks on vdimalik mudeli kompleksust
vahendada, kasutades selleks tunnuste valimist. Tunnuste valimine vdimaldab {iles leida
sellised andmestiku veerud, mis mdjutavad mudeli ennustust kdige rohkem. Selline
tegutsemine voimaldab vdhendada nii vajalikku arvutusvoimsust kui ka vdhendada
mudeli soltuvust miirast ja ebaolulistest tunnustest, mis omakorda tingib viiksema

voimaluse iilesobitumiseks [10, Ik 112].

Sobiv arv kasutatavate tunnuste jaoks soltub kasutatavast andmehulgast ja probleemist.
Siiski on siin vdimalik kasutada iildisemat rusikareeglit, mida votta aluseks enne
parameetrite optimeerimist oma probleemile vastavaks. Rusikareegli kohaselt on

piisavalt heade tulemuste saavutamiseks piisav vn tunnust, kus n on kdigi tunnuste arv.

Tunnuste valimist saab teostada mitmel viisil. Tunnuste valimine on implementeeritud
regulariseerimisel (regularization), horedatel klassifitseerijatel (nditeks logistiline
regressioon, abivektorklassifitseerija) ja ka otsustuspuudel pohinevatel algoritmidel
tunnuste tdhtsuste kaudu. Antud t66s kasutatakse tunnuste valimise meetodina
tthemootmelistel statistilistel testidel pohineva SelectKBest meetodit Scikit-learn

teegist, sest antud meetod leiab iiles nii mitu tunnust, kui arendaja maarab. Antud juhul

miiratakse soovitud tunnuste arvuks vn tunnust.

Scikit-learn teegi SelectKBest meetod implementeerib tunnuste valimist, leides k

koige rohkem mudelit mojutavat tunnust. Kasutades SelectKBest meetodit koos chi2
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skoorifunktsiooniga, praagitakse vilja tunnused, millel puudub kdige tdendolisemalt seos

klassiga ning mis on seetottu klassifitseerimisprobleemi jaoks kasutud [11].

2.5 Tépsuse hindamise meetodid

Mudeli tipsuse hindamiseks kasutatakse mitmeid meetodeid. Kdigi nende eesmirgiks on
hinnata mudeli ennustatud véértuste ja tegelike vaértuste erinevusi. Oluline on iiles leida
vadrpositiivsed ja vddrnegatiivsed vaartused. Tudengite véljalangemise probleemi juures
on koige tdhtsam védhendada vairpositiivseid véirtuseid, sest sellises olukorras jddvad
osad potentsiaalsed véljalangejad markamata. Antud juhul vastab positiivne vaartus 1

tudengi l0petamisele ja negatiivne véirtus 0 tudengi mitte 1opetamisele.

Mudelite kaitumise hindamisel on olulised meetrikad téapsus (precision) ja saagis (recall).
Téapsus nditab millise hulga moodustavad digesti klassifitseeritud positiivsed véértused
toeliste positiivsete ja vaarpositiivsete vaartustest, nagu jareldub antud valemist (1).

TP
TP+FP

PRE = 1)

Valemis (1) on TP tdeliste positiivsete vaartuste hulk (true positives) ning FP on valesti
klassifitseeritud positiivsete (false positives) ehk vdarpositiivsete vaartuste hulk [10, 1k
192].

Saagis nditab kui palju moodustavad digesti klassifitseeritud toelised positiivsed

véadrtused kogu positiivsete viértuste hulgast nagu niidatud valemis (2).

TP
FN+TP

REC =

()

Valemis (2) on TP toeliste positiivsete véaartuste hulk ning FN on valesti klassifitseeritud

negatiivsete (false negatives) ehk vaarnegatiivsete véartuste hulk.

Tapsus ja saagis on omavahel tihti poordvdrdelises seoses. Sellist olukorda nimetatakse
tdpsuse/saagise kompromissiks. Sellisel juhul voib kasutada mudeli hindamiseks tépsuse

ja saagise kombinatsiooni, mida nimetatakse f1-skooriks nagu ndidatud valemis (3).

F1=2 PRE x REC (3)

PRE+REC

Valemis (3) on PRE tédpsus ja REC saagis [10, 1k 192].
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Tépsuse ja saagise arvutamiseks vajalike moistete sisu seletab lahti Joonis 1. Tabelis on
kirjeldatud vairpositiivsete, vdirnegatiivsete, tdeliste positiivsete ja tdeliste negatiivsete

vadrtuste soltuvus tegelikust vadrtusest ning ennustatud vaartusest.

ennustatud seisund

ennustus positiivhe ennustus negatiivhe
seisund toeline positiivne - L
- positiivne (TP) vaarpositiivne (FP)
toeline
seisund . - ..
seisund vadrnegatiivne (FN) tdeline negatiivne
negatiivhe g (TN)

Joonis 1. Eksimismaatriks.
Algoritmide soorituste hindamisel kasutatakse ka digsuse (accuracy) meetrikat. Oigsus
nditab mitu ennustatud vaértust langeb kokku tdeliste vadrtustega ehk tdeliste positiivsete
ja negatiivsete hulka koigist objektide hulgast. Valemis 4 on ndidatud digsuse arvutamise
valem.

TP+TN
ACC = ——m
(TP+FP+TN+FN)

(4)
Sellist hindamisviisi saab kasutada, kui on olemas andmed tudengite tegeliku lopetamise

voi véljakukkumise kohta.

Algoritmide soorituste hindamiseks ja vordlemiseks antud t66s kasutatakse eelnevalt

mainitud viise.

2.6 Algoritmide kirjeldused

Siinkohal toob autor vilja kasutatud algoritmide kirjeldused ning nende t66pShimotted.

2.6.1 Logistiline regressioon

Logistiline regressioon on Kklassifikatsioonimudel, kus ennustatav muutuja on
kategooriline (nditeks inimese sugu, veregrupp voOi rahvus). Logistilist regressiooni
kasutatakse peamiselt mingi stindmuse toimumise tdendosuse uurimiseks ja selle mingist
pidevast muutujast sdltumise uurimiseks. Antud mudel sobib hésti, kui on vaja ennustada
binaarset védljundit (nditeks tudengi aine ldbimine/mitteldbimine, haiguse

avaldumine/mitteavaldumine) mitte pidevat viljundi vaértust, milleks sobib paremini
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lineaarne regressioon. Binaarse viljundi ennustamisel on tegemist binomiaalse logistilise
regressiooniga.

Logistilise regressiooni puhul arvutatakse siindmuse tdendosus positiivse siindmuse
jaoks, ehk juhuks, kus maédratav véljund on “1”. Selleks kasutatakse logistilist
funktsiooni, et leida tdendosus positiivse valjundi jaoks soltuvalt muutujast X. Saadud
toendosuse puhul maiidratakse véljundiks “1”, kui positiivse stindmuse juhtumise
tdendosus on suurem kui negatiivse siindmuse juhtumise tdendosus, vastasel juhul
maiiratakse véljundiks “0”.

Seega voib logistilist regressiooni vdtta kui regressioonimudelit, kus ennustatav
toendosus on pideval kujul, voi klassifitseerimismudelit, kus ennustatav binaarne vairtus

on diskreetsel kujul.

2.6.2 K-lahima naabri klassifikatsioon

K-1dhima naabri ehk kNN algoritmi (k-nearest neighbors) saab votta nii klassifitseerimis-
ka kui regressioonimudelina. lIgal konkreetselt juhul soltub viljund sellest, kas
kasutatakse klassifitseerimise voi regressioonimudelit. Klassifitseerimise korral on
viljundiks objekti kuuluvus mingisse klassi, regressiooni puhul objekti mingi omaduse

vaartus.

K-ldhima naabri klassifitseerimisel méaratakse ennustatava objekti klass tema k 1dhima
naabri klasside pdhjal. Nimelt saab objekti klassiks tema 1dhimate naabrite klasside seast
koige rohkem esinev klass. Regressiooni puhul saab ennustatava objekti vdirtuseks tema
lahimate naabrite védértuste keskmine. Siit ilmneb ka antud algoritmi iiks puudus, milleks
on tundlikkus objektide lokaalsusele ja arvule. Naiteks juhul kui klassi A kuuluvaid
objekte on tuntavalt rohkem kui klassi B kuuluvaid objekte, on algoritmi klasside
maédramine kallutatud rohkem esineva klassi poole. Selle probleemi iiheks vdimalikuks
lahenduseks on objektide kaalumine nende distantsi pohjal. Kaalude méédramisel
kasutatakse nditeks poordvadrtust objektide distantsist testitava objektini. Sellisel viisil

maédratakse lahimatele naabritele suuremad kaalud kui kaugematele naabritele [7].

Oluliseks parameetriks KNN puhul on k. k véartusest soltub mil maéral arvestab mudel
esineva miiraga ning kui tdpsed on klasside vahelised piirid. Suurem k vaartus viahendab

miira osatdhtsust, kuid muudab klasside piirid hagusemaks [9].
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2.6.3 Abivektormasin

Abivektormasina (support vector machine) algoritmi kasutatakse samuti objektide
klassifitseerimiseks. Algoritmi t66pohimote seisneb objektide klasside méddramises,
leides objektidele ruumis parima klasse eraldava hiiperplaani. Parima hiiperplaani
leidmiseks voib vaadelda hiiperplaanide vahekaugust selle ja ldhima testobjekti ehk
abivektori vahel, kus suurema vahekaugusega hiiperplaan on eelistatum. Vahekauguse
maksimeerimisel leitakse mudel, mis {ildistab paremini, ning védiksema vahekauguse

véartuse puhul voib tekkida oht iilesobitumiseks [10, Ik 69].

Objektide, mida ei saa jagada lineaarse hiiperplaaniga, klassifitseerimiseks on vaja
kasutada kernelfunktsiooni, mille abil saab leida hiiperplaani kdrgemates dimensioonides,
kus klasside eristamine on voimalik lineaarselt. Joonis 2 niitab, kuidas kernelfunktsiooni
kasutamine projekteerib andmehulga mingisse kdrgemasse dimensiooni, kus tehakse
lineaarne eraldamine ning saadud tulemus teisendatakse sama kernelfunktsiooni abil
tagasi madalamase dimensiooni. Tulemuseks saame klassidele mittelineaarse eraldaja
[10, Ik 75-76].
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Joonis 2. Kernelfunktsiooni kasutamine SVM puhul.
Abivektormasina puhul on oluline parameeter C, mis mdjutab seda, kui palju trahvitakse
valesti klassifitseeritud véértusi. Suurem C véirtus annab suurema trahvi valesti
klassifitseeritud vaartustele, viaiksem C vaartus madalama. Sellest soltub samuti, milline
klasside eraldamise hiiperplaan valitakse. Joonis 3 nditab kuidas soltub hiiperplaani valik
C véartusest [10, Ik 72].
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Joonis 3. Valitud hiiperplaanid erinevate C véirtuste puhul.

2.6.4 Otsustuspuu

Otsustuspuu (decision tree) algoritmid on kasutusel nii Klassifitseerimis- kui ka
regressiooniprobleemidel.  Otsustuspuude puhul leitakse objekti klass puu
konstrueerimisega. Igal sammul valitakse muutuja, mis eraldab klasse kdige paremini
ning jagatakse objektid muutuja védrtuste jargi. Selline iilalt-alla 1ihenemine annab puu,
kus sisemised sdlmed on muutujad ning lehtsdlmed vdimalikud klassid. Niimoodi

leitakse mudel, mis klassifitseerib objektid lihtsate otsustusreeglite pohjal.

Otsustuspuude puhul tuleb silmas pidada, et puu ei veniks liiga siigavaks. Mida siigavam
puu on, seda keerulisemaks muutub otsuse tegemise funktsioon ning suureneb vdimalus
tilesobitumiseks. Selle viltimiseks tuleks tapsustada kui stigavat puud soovitakse v3i mitu

objekti tihte lehte minimaalselt jaéb.

Otsustuspuude puhul valitakse selline jagamise Kkriteerium, mis annab parima
informatsiooni kasvu (information gain) ja vihendab ebapuhtust. Jagamisel kasutatakse
pOhiliselt kahte erinevat kriteeriumit - Gini Kriteerium ja entroopia . Entroopia kriteeriumi
puhul tuleb taotleda lehtede puhtust - mida rohkem tihte klassi kuuluvaid néidiseid on
tihes lehes, seda vdiksem on entroopia. Parim jagamise Kriteerium on selline, mis toob
kdige suurema informatsiooni kasvu ehk mis jagab objektid kodige puhtamalt. Gini
kriteerium to6tab analoogselt - mida tihtlasemalt on klassid iihes lehes jagatud, seda
korgem on Gini indeks. Siinkohal taotletakse samuti Gini indeksi védhenemist,

klassifitseerides voimalikult palju sarnaseid naidiseid tihte klassi [10, Ik 80-83].

2.6.5 Otsustusmetsad

Otsustusmetsa (random forest) algoritmid kuuluvad ansambeldppe algoritmide hulka.
Otsustusmetsa to6pohimote seisneb mitmete otsustuspuude genereerimisel ning nende

koige rohkem esineva tulemuse viljundiks andmisel. Klassifitseerimisel jagatakse
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juhuslik alamhulk objekte sellise muutuja jargi osadeks, mis on selle konkreetse
alamhulga puhul parim eristaja. Hiljem leitakse metsa puude keskmine ning viljastatakse
klass. Selline juhuslikkuse ja keskmise leidmise kasutamine tagab mudeli, mis on vidhem

tundlikum tlesobitumisele.

Otsustusmetsa algoritmide puhul voetakse kogu andmehulgast juhusliku suurusega
alamhulk, mille pohjal koostatakse otsustuspuu. Otsustuspuu puhul valitakse iga
hargnemise puhul juhuslik hulk tunnuseid ning neist kasutatava jagamise Kriteeriumi
kohaselt parim. Sellist otsustuspuude genereerimist korratakse nii mitu korda kui
soovitakse. Mida rohkem puid genereeritakse, seda paremini mets klassifitseerib, kuid

seda rohkem on vaja ka arvutusvdimsust.

Otsustusmetsa algoritmid annavad tulemuseks genereeritud otsustuspuude enamiku poolt

pakutud tulemuse enamushéailetuse meetodil [10, Ik 90-91].

2.6.6 Mitmekihiline pertseptron

Mitmekihiline pertseptron (multilayer perceptron) on tehisndrvivorkude alla kuuluv
mudel, mis kasutab edasilevi (feedforward) arhitektuuri. Mitmekihiline pertseptron
koosneb sisendkihist, tihest voi mitmest peidetud kihist ning viljundkihist, milledes {ihe
kihi koik neuronid on omavahel iithendatud koikide korvalkihtide koikide neuronitega.
Mitmekihiline pertseptron voimaldab eraldada klassidesse ka lineaarselt eraldamatuid

objekte.

Mitmekihilise pertseptroni to6dpohimdte seisneb iteratiivsel dppel. Igal iteratsioonil teeb
pertseptron tagasilevi meetodil kdigepealt ennustuse, seejdrel moddab tekkinud vea ja
liigub péordsuunas tagasi sisendikihini. Iga kihi juures arvutab meetod, kui palju iga
neuron panustas kogu vea suurusesse. Sisendkihi juures toimub gradientlaskumise

arvutus ja kaalude korrigeerimine [4, Ik 323].

Mitmekihiline pertseptron Opib tagasilevi (backpropagation) meetodil, mis arvutab
tiimber iga kihi kaalud vastavalt sellele, kui suur on viga véljundi ja tdeliste vaartuste
vahel. Tagasilevi eesmargiks on leida kaalude kombinatsioon, mis vdhendab viljundis
tekkivat viga koige rohkem. Selleks kasutatakse gradientlaskumise meetodit, mis

minimeerib viga leides osatuletiste gradiendid ja liikudes gradiendi negatiivses suunas.
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Mitmekihiline pertseptron dpib funktsiooni, mis kdige paremini teisendab pertseptroni

sisendi véljunditeks, millel on véikseim vdimalik viga [8].

2.6.7 Siigav nirvivork

Stigav ndrvivork kuulub tehisnédrvivorkude kategooriasse. Tehisnérvivork on arvutuslik
arhitektuur, mis pohineb bioloogilise aju arhitektuuril. Narvivork koosneb kihtidest, mis
on omavahel iihendatud ning koosnevad omakorda neuronitest. Kodige tiilipilisem
narvivorgu arhitektuur koosneb sisendkihist, peidetud kihtidest ning véljundkihist.
Stigava nérvivorgu saame, kui peidetud kihte on rohkem kui tiks. Nérvivorgu peidetud
kihtides olevad neuronid teisendavad neisse tuleva sisendi koos kaaludega véljundiks,
kasutades selleks aktiveerimisfunktsiooni. Aktiveerimisfunktsiooni iilesanne on anda

konkreetsete sisendite ja kaalude puhul véljund.

Nérvivorkude Oppimisel iiritab nérvivork leida mingi iilesande jaoks optimaalse
lahenduse. Selleks on vajalik defineerida maksumusfunktsioon, mis nditab kui kaugel on
néarvivork mingi optimaalse lahenduse leidmisest. Klassifitseerimise puhul on tavaliseks
maksumusfunktsiooniks keskmine ruutviga, mis nditab vorgu véljundi ja tegelike
védrtuste keskmist viga. Kasutades maksumusfunktsiooniks keskmist ruutviga ning selle
minimeerimiseks gradientlaskumist, saame néarvivorku Opetada

klassifitseerimisprobleemide lahendamiseks [1].

Siigava nédrvivorgu implementeerimiseks kasutatakse antud t66s Google arendatud

TensorFlow raamistikku.
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3 Tudengite viljalangevuse ennustamine masinoppe meetodil

Antud t66 eesmirgiks on ennustada tudengite véljalangevust ning leida tiles faktorid, mis
kdige enam mojutavad tudengite enneaegset Oppetdo 10ppemist. Kasutatavate andmestike
pohjal tehakse katsed erinevate parameetrite alusel valitud alamandmehulkadel. Katsete
tulemusel voib teha tildistavaid jareldusi pohjuste kohta, mis mdjutavad viljalangemist
koige otsesemalt ning tuua vilja nende tudengite hulga, kes on koige tdendolisemalt

viljakukkumisohus.

Masindppe realiseerimiseks kasutatakse antud to6s Pythonit ning teeke Scikit-learn ja
TensorFlow. Valik langes Pythonile, sest just sellel keelel on pikalt arendatud ja
pohjalikult dokumenteeritud masindppe teek Scikit-learn. TensorFlow kasutamise poolt
radgib tdsiasi, et Scikit-learn teegi voimalused siigavate narvivorkude arendamiseks ei ole
piisavalt paindlikud. Sellel pdhjusel valis autor siigavate narvivorkude realiseerimiseks
TensorFlow teegi, sest tegemist on koige uuema (avalikustatud 2015) avaliku

lahtekoodiga teegiga, mis on arendatud just narvivorkudele spetsialiseeritult.

3.1 Arhitektuur

Masindppe osa realisatsioon on loodud Pythoni keeles. Masindppe rakendus on jagatud
klassideks, millest igaiiks pakub iihe tegevuse (andmete lugemine, mudelite treenimine,
ennustamine) jaoks loodud funktsioone. Naiteks on eraldi klass loodud andmeallikatest
andmete lugemiseks ja masindppe algoritmidele sobivateks dataframe’ideks
muutmiseks. Selline tiikeldus annab vdimaluse uute andmeallikate tekkimisel kergelt
rakendust laiendada neid kasutama. Mudelite treenimise osaga liidestuseks peab loodud

klass realiseerima abstraktses klassis Reader Kirjeldatud funktsioone.

Mudelite treenimiseks on loodud Trainer klass, mis sisaldab endas masindppe
algoritmide klassifitseerijate optimeerimist ning konkreetsete mudelite treenimist
testandmehulgal. Trainer klassis on kirjeldatud iga algoritmi jaoks vorkotsingul
kasutatav parameetrite vork, mida on samuti kerge laiendada uute algoritmide
kasutamiseks. Pdrast mudelite treenimist liigub rakenduse t66 edasi mudelitel

ennustamise klassi Predictor.
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Ennustamise funktsionaalsus on realiseeritud Predictor klassis, mis kasutab eelnevalt
loodud mudeleid ning Reader klassist saadud ennustamise andmetel pdhinevaid
dataframe’e. Mudelid ja dataframe’id pannakse semestri kaupa paari ning neil viiakse
1abi ennustamise protsess. Vastavalt kasutaja soovidele arvutatakse lisaks konkreetsete
tudengi klassidele vilja ka klassidesse kuulumise tdendosused ning tunnuste tdhtsused.
Ennustamise tulemused saadetakse edasi Outputter klassi, milles tehakse vajalikud
teisendused veebirakenduses kuvamiseks. Joonis 4 kujutab rakenduse t66d ennustamise

kasutusjuhu puhul vastavalt arhitektuurile.
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Joonis 4. Jadadiagramm ennustamise protsessi kohta.
Outputter Kklassis realiseeritud funktsionaalsus voOimaldab erinevatel viisidel
salvestada ennustamise tulemusi. Tulemusi voib kasutada lihtsalt tekstifailidena voi luua
nende pdhjal JSON failid veebirakenduse jaoks. Outputter klassi saab laiendada,

lisades funktsionaalsust erinevatesse formaatidesse salvestamiseks.
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3.2 Andmestik

Toos kasutatakse kahte andmestikku, mis on erinevas formaadis. Kasutusel on CSV
formaadis andmed ning JSON formaadis andmed, mis mdlemad sisaldavad tudengi kohta
kéivaid iildisikuandmeid ning tema soorituste andmeid. Koik isikuandmed on esitatud
anoniiiimselt, kuid konkreetse isiku andmed saab kokku viia unikaalse identifikaatori

jargi.

CSV formaadis andmed sisaldavad eraldi failides tudengite sooritusi ning omaette failis
ka tudengite iildandmeid. JSON formaadis andmed on périt Oppeinfosiisteemi andmetel
pohinevast Oracle andmebaasist ning koosnevad kiimnest erinevast JSON failist iga
andmebaasi tabeli kohta. Andmete kasutamiseks on vajalik eelnevalt andmed filtreerida

pistitatud kriteeriumite jdrgi ning teisendada sobilikku formaati.

Uldandmete osas teeb autor valiku olulisemate isikutunnuste jdrgi, mis eristavad
tudengeid koige laiemalt, nditeks sugu, siinniaeg, kodakondsus, G&ppekeel,
sisseastumisaasta, Oppekava ja Oppevorm. Nende andmete pdhjal koostatakse eraldi
mudel, kuhu soorituste andmeid ei lisata. Selline viis vdimaldab leida tildisemaid seoseid

10petamise toendosuse ja isiku tildandmete vahel.

Soorituste andmete kasutamisel iihendatakse isiku identifikaatori kaudu isiku ainete
sooritused ildisikuandmetest valitud veergudega. Molemad kasutatud andmestikud
sisaldavad iile 60 000 tudengi info, kuid need erinevad aastate poolest. CSV andmed on
aastatest 1983 kuni 2013 ning JSON andmed aastatest 1990 kuni 2017. Andmestike puhul
on vajalik leida aktuaalsem info tdnasele, mistottu piiratakse sisseastumisaastat CSV
andmestiku viimasele viiele aastale ehk valitakse vilja tudengid, kelle sisseastumisaasta
on 2008 voi hilisem. Samuti toimitakse ka JSON andmetega, et mdlema andmekogu peal
tehtud katsed oleksid omavahel vorreldavad. Lisaks sellele saab sellise aastate piiranguga
vaadelda tihe dppekavaversiooni piires tudengeid. Mdlema andmestiku puhul viiakse 14bi
teisendused nii, et tulemuseks saadud andmed oleks samas formaadis masindppe mudelite

treenimiseks ja nendel ennustamiseks.

Samuti piiratakse ainete soorituste infot dppekava kohustuslike ainetega. Kohustuslike
ainete info piarineb Oppeinfosiisteemist ning iga proovitud dppekava kohta on vilja

toodud eraldi kohustuslike ainete loetelu. Selliselt tagatakse, et vdljalangevust hinnatakse
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vaid nende ainete tulemuste jargi, mis iga tudeng peab ldbima Oppekava 1opetamiseks

ning et koigi tudengite puhul on kasutusel samad tunnused.

Masindppe mudelid luuakse kodige suurema tudengite arvuga Oppekava jaoks antud
andmestikus, milleks on informaatika. Selline piirang on vajalik, et saada vdimalikult
suur tudengite valim, mille alusel tehtud mudelid annaksid koige kaalukamat infot.
Samuti kasutab autor informaatika dppekava mudelite loomiseks, sest saab nii mudelite

t00d kontrollida iseenda naitel.

Mudelite treenimiseks on vaja ka ennustatavat véartust, mis antud t66s on tudengi
10petamise binaarvairtus. Lopetamise klass 0 tdhendab tudengi véljalangemist, klass 1

tahendab 16petamist.

3.3 Andmete teisendused

Tudengite iildandmete ja soorituste info pohjal loob autor Pythoni Pandas teeki kasutades
dataframe’id ehk andmete t66tlemiseks loodud tabelilaadsed andmestruktuurid. Need
voimaldavad teha SQL-i laadseid péringuid ja ithendamisoperatsioone ning filtreerida
andmeid. Iga Gppekava semestri jaoks luuakse oma dataframe, milles iihendatakse kokku
tudengi sooritused kohutuslikes ainetes ning tema lOpetamise info. Lisaks ainult
soorituste info pohjal ennustamisele, teeb autor katsed ka andmetega, milles on soorituste

info ithendatud ka tudengi tildandmetega.

Katseteks jagatakse soorituste andmed erineval viisil. Esimese katse jaoks jagab autor
kohutuslikud ained eraldi semestrite kaupa ning iga semestri kohta teeb eraldi mudeli.
Teisel katsel votab iga semestri korral konkreetse semestri info ning lisab ka koigi
eelnevate semestrite sooritused. Vastavalt ndutud semestrite arvule arvutatakse
treenimise andmehulga jaoks sisseastumise aasta, mis peaks olema koige hilisem
aastakdik, mille puhul on olemas l0petamise info ennustamise semestriks. Niiteks
soovides ennustada 2011/2012 sisseastunud tudengite peal pérast teist semestrit, tuleb
mudelid treenida 2009/2010 Oppeaastal sisseastunud tudengite peal, kellel on 2012 aasta

kevadeks labitud 6 semestrit.

Semestrite soorituste infoga liidetakse tudengite tildinfost valitud veerud. Valitud veerud
on JSON andmete puhul sugu, siinniaeg, sisseastumisaasta, dppekeel, dppekoormuse

tahis ja Oppevormi tahis. CSV formaadis andmete puhul kasutab autor lisaks eelnevatele
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veel ka kodakondsust, eelmise dppetaseme tahist, keskmist hinnet, kogutud EAP-de arvu.
Valik selliste veergude kasuks langes pohjusel, et need on tunnused, mis tudengeid kdige
iildisemalt jagavad ning selliselt on nende kasutamisel voimalik leida koige laiemad
vaartuste vahemikud iga klassi jaoks. Teisendamise tulemusena saadud dataframe’ides
on lisaks tildandmete veergudele iga aine jaoks iiks veerg ning iga rida tdhistab iihte
tudengit. Veerus olev véirtus on aine puhul aines saadud hinne ning tildandmete veergude

puhul tunnuse vaartus konkreetse tudengi puhul.

Oppimise andmehulga teisendamisel loetakse tudeng viljakukkunuks ehk méiratakse
“Lopetanud” veergu vaartus “0”, kui tudengi puhul on CSV formaadis andmehulgal
maératud “Lopetanud” veergu “0”, ning midratakse vairtus “1”, kui andmestikus esineb
vastavas veerus vairtus “1”. JSON formaadis andmestiku puhul on olemas tudengi kohta
kdivate dokumentide info, millest saab vélja lugeda, kas tudengile on maiiratud
16petamise dokument ja eksmatrikuleerimist tahistav dokument. Sellisel juhul mairatakse
vadrtuseks “1”, kui esineb l0petamise dokument ja puudub eksmatrikuleerimise
dokument. Esimese dokumendi puudumisel ja teise dokumendi esinemisel méératakse

vaartuseks “0”.

Saadud dataframe’id antakse edasi Python masindppe teegile Scikit-learn, mis voimaldab
luua erinevaid algoritme kasutades mudeleid. Samuti tehakse katsed 1dbi ka Google’i

loodud tehisndrvivorkude teegi TensorFlow’ga.

3.4 Mudelite treenimine

Mudelite treenimisel tehakse katsed seitsme erineva klassifitseerimisalgoritmiga, milleks

on

= Jogistiline regressioon

= k-ldhima naabri klassifitseerimine
= abivektormasina Kklassifitseerija

= otsustuspuu

= otsustusmets

= mitmekihiline pertseptron

= siigav narvivork
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Selline algoritmide valik tuleneb sellest, millised algoritmid sobivad antud probleemi
lahendamiseks paremini. Tegu on Klassifitseerimise iilesandega, seega valib autor
algoritme klassifitseerimisalgoritmide seast. Jaetakse vilja koik regressioonimudelid, sest
ennustatav vairtus on antud juhul klass, mitte pidev suurus. Samuti ei tehta katseid
jélgimiseta Oppe algoritmidega, sest antud probleemi lahendamisel on ennustatavad
védrtused olemas. Olulisteks kriteeriumiteks on ka mudelite treenimise kiirus ning piisav

tédpsuse skoor kaheklassilise klassifitseerimise jaoks.

Enne mudelite treenimist tehakse katsed kasutades tunnuste valimist, et vihendada miira,
mille dppimisel muutub mudel tundlikumaks iilesobitumisele. Katsetel, kus semestrite
ained on dataframe’ides kumulatiivselt, on niiteks neljanda semestri puhul juba iile 15ne
tunnuse. Samas tunnuste tdhtsuste arvutamisel osutusid ainult 3-4 tunnust mudelis
médravaks ning ilejddnud tunnuseid mudel ei kasutanud. Maistlik on siinkohal valida

vélja 3-4 neist, et mitte treenida mudelit miira ja ebaoluliste tunnuste pealt.

Mudelite treenimisel kasutatakse stratified k-fold cross validation’it, mis tagab viiksema
tundlikkuse iilesobitumisele. Erinevalt tavalisest k-fold cross validation’ist, jagab
stratified alamhulgad nii, et erinevate klasside proportsioonid on erinevate alamhulkade
vahel vordsed. Koos cross validation 'iga kasutab autor hiiperparameetrite tdpsustamiseks
vorkotsingut, mis leiab parima parameetrite kombinatsiooni iga kalkuleerija (estimator)
jaoks. Selliselt leitakse parim voimalik kalkuleerija iga dataframe’i jaoks. Vorkotsingu
parameetrid iga algoritmi kohta on &ra toodud lisas 1. Parast vorkotsingut eraldatakse

tilejddanud veergudest ennustatav tulemus y, milleks on veerg ,,Lopetanud®.

Iga kalkuleerija sobitatakse andmetega ning viiakse ldbi ennustus iga tudengi kohta.
Ennustamise tulemuse tdpsust hinnatakse erinevaid meetrikaid kasutades. Iga mudeli
tapsust hindab autor f1-skoori, tdpsust, saagist ja digsust kasutades. Nii on koigi katsete

mudelite sooritused omavahel vorreldavad.

Seda protsessi korratakse iga loodud dataframe’i peal ning tulemused kogutakse kokku

tédpsuste hindamiseks.

3.4.1 Nirvivorgud TensorFlow raamistikuga

Lisaks Scikit-learn teegi kasutamisele, teeb autor katsed lébi ka ndrvivorkude peal.

Selleks kasutab ta TensorFlow raamistikku, mis vdimaldab lihtsalt teha ennustusi
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kasutades nérvivorke. TensorFlow raamistikus on implementeeritud juba ka
narvivorkude klassifitseerimise mudelid, mis lihtsustavad nérvivorkude ehitamist.
Katsete kidigus proovitakse luua mudelid nii sisseehitatud klassifitseerijaga kui ka enda

loodud implementatsiooniga siigavast narvivorgust.

Nérvivorgu ise defineerimise eeliseks on suurem kontroll vorgu parameetrite iile. Nii saab
defineerida igale kihile eraldi aktiveerimisfunktsioonid, neuronite arvud, arhitektuuri.
Suurem kontroll narvivorgu parameetrite tile voimaldab luua mudeleid, mille tdpsus ning

tundlikkus tilesobitumisele on piisavalt head konkreetse probleemi jaoks.

Autor ldhtub parameetrite optimeerimisel soovitustest, mis périnevad A. Géroni
raamatust ,,Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn“. Nimelt soovitatakse selles
kasutada narvivorgu peidetud kihtide arvuna 1-2, mis on vidhe kompleksete probleemide
korral piisav. Katsed tehakse ldbi erineva arvu peidetud kihtidega vahemikus 1-10.
Samuti soovitab teose autor neuronite arvuks igal peidetud kihil 150 vdi rohkem ning
aktiveerimisfunktsiooniks ReLU funktsiooni [4, Ik 334-337]. Antud t66 autor kasutab igal

kihil 150-t neuronit ning aktiveerimisfunktsiooni vastavalt teoses soovitatule.

Ristentroopia arvutatakse weighted cross entropy with logits meetodiga,
mis arvestab ka klasside ebatasakaaluga. GradientDescentOptimizer, mis
kasutab kadufunktsiooni optimeerimiseks gradientlaskumist, on kasutusel optimeerimise

sammus [13].

Selliselt {lesehitatud narvivork tuleb toime viiksest andmestikust pdhjustatud

iilesobitumisega ning annab head tulemused nii tdpsuse kui saagise osas.

3.5 Mudelite hindamine

Mudelite tipsust hindab autor erinevaid meetrikaid kasutades. Valik on tehtud selline, et

hinnata mudeli kéitumist just antud probleemile kohaselt.

Tudengite viljalangevuse hindamisel on oluline leida kui suur on védrpositiivsete
ennustuste hulk. Mida rohkem on ennustamisel vaarpositiivseid tulemusi, seda suurem on
oht, et potentsiaalsed viljakukkujad jadvad identifitseerimata. Vaarpositiivsete tulemuste

arvu hindamiseks on kasulik tdpsus, mis nditab kui suure osa moodustavad
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védrpositiivsed kdikidest positiivsetest tulemustest. Scikit-learn teegis implementeerib

tdpsust precision score meetod.

Samuti hinnatakse mudelite saagist recall score meetodi abil. Saagis annab mudeli
to0 kohta teada, kui histi saab mudel hakkama kdigi positiivsete véértuste leidmisega.

Selliselt saab hinnata kui tiielikud on mudeli ennustused.

Mudelite hindamisel kasutab autor ka fl-skoori. fl-skoori voib votta kui tdpsuse ja
saagise kaalutud keskmist, mille puhul 1 on parim tulemus ja 0 halvim. Kasutatakse

f1 score meetodit Scikit-learn teegist.

Lisaks neile meetoditele, on maistlik leida ka mitu ennustatud véirtust langeb kokku
tegelike véartustega. Selle kontrollimiseks kasutab autor accuracy score meetodit,

mis arvutab mitu protsenti ennustatud véértustest olid samased tegelike vaartustega.

Antud andmestikuga tootades on probleemiks klasside ebatasakaal, mis vdljendub selles,
et tudengeid, kellele on andmestikus mérgitud 16petamise vaartuseks ,,1, on oluliselt
vihem kui neid, kellele on mérgitud vaartuseks ,,0“. Keskmiselt aastatel 2010-2013 on
10petajaid umbes 20% kogu tudengite hulgast, mis teeb klasside suhteks 4:1.

Ebatasakaalu arvestamiseks mudelite hindamisel on vajalik kasutada tépsuse, saagise ja
f1-skoori hindamiseks meetoditel average parameetrit, millega saab mairata millisel
viisil tehakse ennustatud tulemuste puhul keskmistamist. Autor kasutab parameetri
vaartuseks ’weighted’, mis arvutab iga klassi puhul meetrika véirtuse ning arvutab
seejirel nende kaalutud keskmise. Sellisel viisil on kaaludeks iga klassi puhul tdeliste
vaartuste arv, mis omakorda tagab korrektsema tulemuse klasside ebatasakaalu all

kannatavate andmestike puhul.

Erinevate mudelite vordlemisel pannakse koige suurem kaal tdpsuse skoorile, mis on

antud probleemi puhul kdige olulisemaks meetrikaks.

Tapsusi hinnatakse eraldi mudelitel, mis on loodud 2011/2012 oppeaastal sisseastunud
tudengite andmehulgal ennustamiseks. Molema andmehulga puhul on kdigi meetrikate
puhul tulemused sarnased ning tabelis on kuvatud nende keskmised véairtused. Tabel 1
toob vélja skoorid esimese semestri soorituste ja iildandmete pdhjal ning nelja esimese

semestri soorituste ja iildandmete pohjal. Tabelis on nelja semestri puhul lahtrites toodud
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tulemus iga semestri kohta kronoloogilises jarjekorras. Samuti toob Tabel 2 vilja skoorid
ainult tldandmete pdhjal loodud mudelitel ennustamise tulemuste kohta. Tabelite

tulemusi on analiiiisitud peatiikis 5.1.
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Tabel 1. Erinevate algoritmide skoorid soorituste ja {ildandmetega ennustades.

30

Logistic DecisionTree RandomForest
Regression KNNClassifier SVC Classifier Classifier MLPClassifier DNN
5 |GridSearch
S |parim digsus 0.79 0.86 0.83 0.9 0.91 0.9
D
% Oigsus 0.7 0.71 0.73 0.65 0.63 0.83 0.52
S
& |Tapsus 0.86 0.86 0.88 0.88 0.86 0.91 0.83
—
Saagis 0.7 0.71 0.73 0.65 0.63 0.83 0.52
F1-skoor 0.74 0.75 0.77 0.66 0.68 0.85 0.58
GridSearch 0.86/0.87/0.92 0.80/0.87/0.92 0.87/0.87/0.94 0.94/0.98/0.97 0.94/0.93/0.97 0.84/0.90/0.90
parim digsus /0.93 /0.93 /0.95 /0.96 /0.97 /0.95
_ 0.75/0.70/0.68 0.80/0.80/0.76 0.78/0.76/0.72 0.85/0.88/0.88 0.81/0.89/0.87 0.85/0.76/0.79 0.48/0.58/0.57
% Oigsus 10.74 /0.66 /0.74 /0.88 /0.85 /0.76 /0.63
*qé 0.85/0.84/0.82 0.86/0.84/0.88 0.88/0.87/0.86 0.88/0.93/0.93 0.87/0.91/0.89 0.86/0.83/0.88 0.77/0.67/0.72
% |Tipsus /0.88 /0.84 /0.88 /0.92 /0.90 /0.88 /0.75
S
§ 0.75/0.70/0.68 0.80/0.80/0.76 0.78/0.76/0.72 0.85/0.88/0.88 0.81/0.89/0.87 0.85/0.76/0.79 0.48/0.58/0.57
Saagis /0.74 /0.66 /0.74 /0.88 /0.85 /0.76 /0.63
0.78/0.74/0.72 0.82/0.81/0.79 0.81/0.78/0.75 0.86/0.89/0.89 0.83/0.90/0.87 0.85/0.78/0.81 0.55/0.62/0.61
F1-skoor 10.77 /0.69 10.77 /0.89 /0.86 /0.78 /0.67



Tabel 2. Erinevate algoritmide skoorid ainult {ildandmetega ennustades.

Logistic DecisionTree RandomForest

Regression KNNClassifier SVC Classifier Classifier MLPClassifier DNN
GridSearch parim 6igsus|0.78 0.88 0.84 0.92 0.94 0.90
Oigsus 0.7 0.78 0.74 0.75 0.81 0.87 0.60
Tépsus 0.81 0.85 0.85 0.72 0.80 0.89 0.64
Saagis 0.7 0.78 0.74 0.75 0.81 0.87 0.60
F1-skoor 0.72 0.79 0.76 0.73 0.79 0.87 0.61
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3.6 Viiljalangevuse pohjuste leidmine

Antud t60 eesmirgiks on leida potentsiaalsed viljakukkujad ning analiiiisida
andmestikust tulenevaid tdendolisemaid viljalangemise ohu tekitajaid. Uheks viisiks,
mille jargi leida pohjuseid tudengite véljalangevuses on analiitisida tunnuste panustamist
kasutatud masindppe mudelitesse. Selleks on voimalik kasutada Scikit-learn teegi
pakutavat tunnuste tdhtsuste meetodit, mis on implementeeritud otsustuspuude ja
otsustusmetsade algoritmide puhul. Selliselt saab teada, milliseid kohustuslikud
Oppeained ning isikutunnused kd&ige rohkem mdjutavad tudengi Idpetamist ja

mittelopetamist.

Kasutatud algoritmidest implementeerivad feature importances meetodit
DecisionTreeClassifier jJa RandomForestClassifier. Kasutades
ennustamiseks neid algoritme, saab leida ka ainete Gini skoorid. Gini puhtuse skoori
kasutavad otsustuspuudel pShinevad algoritmid igal sammul hindamaks seda, kui puhtalt
mingi konkreetne tunnus objekte jagab. Kdrgem Gini skoor on indikaatoriks sellest, et

antud tunnus klassifitseerib koige suurema puhtusega [2].

Mgjukamate tunnuste pealt pShjuste leidmiseks kasutab autor mitmeid visualiseerimise
meetodeid nii arvutatud tunnuste tdhtsuste kuvamiseks kui ka niiteks otsustuspuude

visualiseerimiseks, et leida konkreetsed tunnuste viirtused, mille jargi otsused tehti.

Nii saab leida iiles tunnused, mis kdige rohkem mojutavad seda, kas tudeng on

viljalangemise ohus voi mitte.

3.7 Viljalangevuse ennustamine

Treenitud ja hinnatud mudelite peal sooritab autor ennustamise katsed. Katsed viiakse
labi erinevate andmehulkade ja algoritmidega. Testandmestikuga on ldbi viidud
samasugused teisendused, mis treenimise andmehulgaga, et treenitud mudelid saaksid

andmehulga vastu votta ja ennustada.

Ennustamise tulemusena saadakse binaarne véértus tulpa ,,Lopetanud®, mille puhul 0

téhistab tudengi véljalangemist ning 1 tudengi 10petamist. Lisaks binaarvéértusele saab
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osade algoritmide puhul leida ka tdendosused, millega tudeng iihte voi teise klassi kuulub.
Algoritmid, mis klassidesse kuulumise tdendosusi leida vdimaldavad, on logistiline
regressioon, k-ldhima naabri Kklassifitseerimine ning mitmekihiline pertseptron.
Kasutades neid algoritme, saab tulemuseks anda ka molemasse klassi kuulumise

toendosuse.

Samuti on vdimalik, kasutades tunnuste tdhtsuste leidmist implementeerivaid algoritme,
leida mudelis leiduvate tunnuste Gini puhtuse skoore. Otsustuspuudel pdhinevad
algoritmid voimaldavad leida, mil méadral mdjutab iga konkreetne tunnus objekti
kuulumist teatud klassi. Nii on ennustamise tulemuseks voimalik anda ka oppeainete ja

isikuandmete tihtsuse skoorid.

Koik tulemused, mis mudelitel ennustamine annab, kuvatakse vilja veebirakenduses
kasutajale lihtsalt moistetaval teel. Samuti kuvatakse rakenduses kasutatud andmestiku

pohjal leitud tdhtsamaid seoseid ja tunnuseid visualiseeritult graafikute niol.
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4 Tulemuste visualiseerimine veebirakenduses

Ennustamise protsessi kéivitamiseks ja tulemuste visualiseerimiseks loob autor
veebipohise rakenduse. Rakenduses on vdimalik erinevate andmehulkadega viia lébi

ennustamist, treenida mudeleid ning ndha ennustatud tulemusi tabelite ja graafikute néol.

4.1 Nouded rakendusele

Veebirakendusele seab autor mitmed eesmirgid, mida t66 kdigus tdidab.

Funktsionaalseteks noueteks on:

= Veebirakendus vdoimaldab masindppe protsessi kdivitada ja tulemusi vaadata

= Rakendus voimaldab kasutajal iiles leida véljalangemisohus tudengid

» Rakendus pakub voimalust analiiiisida tudengi andmestikust tulenevaid tunnuste
védrtusi ning nende seost ennustatud tulemusega

=  Veebirakendus kuvab iilevaatlikku infot, mille alusel vdib teha tildisemaid

jareldusi andmestiku ja tulemuste kohta
Mittefunktsionaalseteks ndueteks on:

= Rakendust on tulevikus kerge laiendada ning sellele uusi voimalusi lisada
= Rakendust on mugav kasutada ning arvestatud on juurdepéddsetavuse

printsiipidega

Veebirakenduse esmaseks eesmérgiks on olla ennustamise protsessi liideseks, mille
kaudu on vdimalik ennustamist kidivitada ning selle tulemusi ndha. Selle eesmérgi
tditmiseks on veebirakendus loodud selliselt, et kasutaja saab sisestada ndutud info
vormidesse ning selle info pohjal pannakse serveris kdima masindppe osa. Samuti saab

rakenduse kaudu vilja kuvada ennustamise tulemusi mitmel erineval kujul.

Teiseks eesmirgiks on voimaldada kasutajal leida iiles tudengid, keda tdendoliselt
ohustab viljalangemine. Selleks on loodud masindppe tulemuste visualiseerimiseks
tabelid konkreetsete tudengite infoga ning nende kohta kdivate ennustustega. Samuti peab
rakendusest olema ndha tudengile ennustatud klasside esinemise tdendosused ning

tunnuste tdhtsused, mis on pdhjustanud sellise otsuse masindppe mudelites.
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Eelnevaga on seotud kolmas eesmirk - saada iga tudengi kohta konkreetset infot tema
Oppetulemuste ja viljakukkumise tdendosuse seoste kohta. Selle eesmirgi tditmiseks on
rakenduses véimalik ndha nii tudengi kohta kdivat véljalangemise tdendosust ning selle
toendosuse sOltumist kdige madravamast tunnusest. Info on kuvatud hajuvusdiagrammil,
kus on &ra toodud iga tudengi kohta kdiv positiivse klassi esinemise tdendosus ning
vaartus kdige madravama tunnuse puhul. Selliselt on voimalik saada ka seletust, miks on

masindppe meetodil ennustatud iiks voi teine klass.

Lisaks eelnevale on kolmanda eesmaérgi tditmiseks vdimalik vaadata ka iga tudengi kohta
kiivat infot, mis parineb ennustamise andmestikust. Nii on voimalik kasutajal ndha iga
tudengi konkreetseid soorituste tulemusi ning iildandmeid ja analiiiisida neid vastavalt

tunnuste tihtsustele ning tudengile ennustatud klassile.

Neljandaks eesmérgiks rakenduse puhul on pakkuda kasutajale iilevaadet ennustamise
protsessi tulemuste kohta graafikute ja tabelite kasutamise kaudu. Selleks loob autor
graafikud iilevaatlikuma info saamiseks. Visualiseerimisel kasutatakse erinevat tiilipi
graafikuid, mis konkreetse kuvatava infoga paremini sobivad. Uldiste graafikute loomisel
pakub autor kasutajale voimaluse teha {iildisemaid jareldusi tunnuste kohta, mis
pohjustavad suurema tdendosusega viljalangemise ohu teket ning voimalust uurida,
millised on nende tunnuste puhul konkreetsed véartused, mis pohjustavad ennustatava

klassi sellise vairtuse.

Viiendaks eesmirgiks on luua rakendus selliselt, et see oleks hdlpsasti laiendatav ja
edasiarendatav. Selle eesmérgi tditmiseks on loodud masindppe osas abstraktne klass
Reader objektide jaoks, mis vdimaldab tulevikus toetada erinevaid andmeallikaid,
nditeks jooksvat info semestri kohta Moodle keskkonnast. Samuti on vdimalik lisada
erinevaid masindppe algoritme mudelite treenimiseks loodud klassi. Ka veebirakenduses

olevaid erinevaid visualiseerimise voimalusi on voimalik lisada JavaScripti teel.

Eraldi eesmirgiks on rakenduse arendamine kasutajamugavuse ning juurdepdisetavuse
printsiipe jargides, mille kasutamine tagab mugavama kasutatavuse koigi voimalike

kasutajate jaoks.
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4.2 Veebirakendus

Veebirakenduse loomisel kasutab autor Flask raamistikku, mis pohineb nii nagu
masindppe osagi Pythonil. Valik Flaski kasuks langes pohjusel, et rakenduse back-end
tthilduks kergelt masindppe osaga, ning pdhjusel, et antud rakendus ei ole viga mahukas,
mille korral oleks sobivamaks valikuks niiteks Django. Lisaks Flaski raamistikule

kasutatakse ka mitmeid teeke, mis teevad rakenduse valmimise kiiremaks. Nendeks on

= Flask-Login® - sessioonihalduseks ja kasutajate haldamiseks

*  Flask-SQLAIchemy? - andmebaasisuhtluseks ja objekt-relatsioonilise mudeli
realiseerimiseks

= Flask-Migrate® - andmebaasimigratsioonide kasutamiseks

»  Flask-WTForms* - veebivormide loomiseks ja valideerimiseks

» Flask-Berypt® - berypt risifunktsiooni kasutamiseks paroolide turvaliseks

haldamiseks

Veebirakendus luuakse MV C mustrit kasutades. Nii on eraldi failides ja osades kasutajale

ndidatavad vaated, andmebaasimudelid ning neid kahte ihendav kontroller.

Veebirakenduse viljandgemise loomisel kasutab autor dashboard tiitipi, mis antud
rakenduse andmekeskse funktsionaalsusega koige paremini sobib. Dashboard sobib hésti
andmete visualiseerimiseks ning Kiiresti olulistest andmetest iilevaate saamiseks. Front-
end arendamisel kasutatakse HTMLi, CSSi, JavaScripti, samuti Bootstrap® teeki, et muuta

rakendus kergelt kasutatavaks koigil seadmetel.

Rakenduses saab teha valiku kas treenida ja ennustada koos soorituste infoga ja
tildandmete infoga voi ainult iildandmeid kasutades. Samuti saab valida, kas ennustada

soovitakse ise treenitud mudelitel voi eelnevalt dpitud mudelitel.

1 https://flask-login.readthedocs.io/en/latest/

2 http://flask-sglalchemy.pocoo.org/2.1/

3 https://flask-migrate.readthedocs.io/en/latest/
4 https://flask-wtf.readthedocs.io/en/stable/

S https://flask-bcrypt.readthedocs.io/en/latest/

® https://v4-alpha.getbootstrap.com/
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Soorituste info pohjal mudelite treenimiseks voi ennustamiseks on vajalik tdita dra vorm
(Joonis 5), kuhu saab sisestada ennustamise andmestiku tudengite sisseastumisaasta,
mitme semestri hinnete andmed andmestikus on, kas soovitakse semestrite sooritusi
rakendada kumulatiivselt, kas soovitakse arvutada klasside tdendosused, kas soovitakse
arvutada tunnuste tdhtsused ning sisestada CSV formaadi valimisel soorituse ja
tildandmete CSV fail. JSON andmete puhul rakendus hetkel kasutajalt failide
iileslaadimist ei ndua, vaid kasutab andmebaasist parit JSON andmeid, mis on rakenduses

salvestatud. Lisaks eelnevale on voimalus valida algoritm, millega mudel treenitakse.

Train new models
Prediction set enrolment year

Prediction year has to be between 2010 and 2013.

Number of semesters

Number of semesters has to be between 1 and 6.

Grades cumulatively
Calculate probabilities for classes

Calculate feature importances

Select algorithm
Random Forest classifier B

Available choices are dependent on whether you want to calculate probabilities and/or importances, as not all algorithms implement these.

Use .CSV Use .JSON

Select file with grades info (.csv) Select file with general info (.csv)
Choose file... Browse Choose file... Browse
Start training

Joonis 5. Mudelite treenimise vorm rakenduses.
Uldandmete pdhjal mudelite treenimiseks vdi ennustamiseks on vajalik tdita sama vorm
mis eelnevalt, kuid sealt puudub soorituste faili lisamine ning semestrite numbri ja

kumulatiivsuse sisestamine.

Soovides ennustada eelnevalt opitud mudelitel, tuleb pdrast parameetrite sisestust valida
sobivaim mudel olemasolevaist ning siis saab toimuda ennustamine valitud mudeliga
(Joonis 6).
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Select model

ALGORITHM CREATE DATE YEAR SEMESTERS CUMULATIVE PROBS IMPORTANCES OWNER SELECT
forest 2017-04-22 13:50:05 2011 1 False True True admin [ Select |
forest 2017-04-28 14:26:11 2011 1 False True True admin m
forest 2017-04-28 14:30:06 2011 1 False True True admin
forest 2017-04-28 14:31:11 2011 1 False True True admin [ Select |
forest 2017-04-28 15:55:03 2011 1 False True True admin
forest 2017-04-28 15:56:46 20m 1 False True True admin B3
forest 2017-04-28 15:58:11 20m 1 False True True admin B3
forest 2017-04-28 16:03:56 201 1 False True True admin  [E2Z3
forest 2017-04-28 16:05:04 2011 1 False True True admin m
forest 2017-04-28 16:11:49 2011 1 False True True admin m
forest 2017-04-28 16:15:02 2011 1 False True True admin [ Select
forest 2017-04-28 16:19:23 2011 1 False True True admin
forest 2017-04-28 16:20:16 2011 1 False True True admin m

Joonis 6. Olemasolevatest mudelitest sobivaima valimine rakenduses.
Ennustamise tulemuste valmimisel kuvatakse kasutajale ennustused iga andmestikus
olnud tudengi kohta (Joonis 7). Samuti kuvatakse tunnuste tdhtsused ja klasside

toendosused, kui neid on kasutaja soovinud arvutada.

Tabelites on kuvatud iga soovitud semestri kohta tudengi kohta kdiv ennustus ning
vajadusel ka erinevate klasside tdoendosused. Nii on lihe tudengi kohta iihes tabelis mitu
rida. Ridade arv tihe tudengi kohta on iildjuhul vordne soovitud semestrite arvuga, kuid
vOib olla ka vdiksem, kui antud tudeng monel soovitud semestril ei ole aineid sooritanud.
Sellisel viisil on iga semestri puhul vélja toodud ennustus selle semestri kohta, mis vdib
erineda teiste semestrite ennustustest. Nii on voimalik vaadata, kuidas tudengi sooritused
erinevatel semestritel mojutavad tema véljalangemise riskigruppi kuulumist. Soorituste
ja tlildandmete info leiab iga tudengi kohta talle kuuluva tabelirea peal klikkides, mille
peale avaneb modaalaken tabeliga. Teades tudengi soorituste infot ning semestrite
ennustust, on voimalik analiitisida, kuidas tehtud sooritused mojutavad viljalangemise

ohtu.
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Predictions ~

ISIK_ID PREDICTED_CLASS SEMESTER
O] 6888 0 1
8282 0 1
0] 12666 0 1
0] 12775 0 1
0] 13389 0 1
© 13413 0 1
20141 0 1
0] 25611 0 1
© 39359 0 1
0] 40046 0 1
© 41916 0 1
0] 41917 0 1

Joonis 7. Ennustuse tulemuste kuvamine rakenduses.
Loputdo raames realiseeritud versioon rakendusest ei ole tédielik ning seda on vdimalik
tulevikus lihtsalt laiendada. Rakenduse kitsaskohaks on praegu valikute puudumine
andmestiku formaadi osas, nimelt rakendus ootab kasutajalt kindla struktuuriga faile,
mille pohjal koostatakse dataframe’id. Tapsem info rakenduses ndutud formaatide ja

kasutamise kohta on #ra toodud antud 1&putd6 Githubi lehel®.

4.3 Visualiseerimine

Lisaks ennustamise tulemustele on rakenduses vOimalik vaadata erinevate andmete
visualiseeritud kujutusi. Visualiseerimisel kasutatud graafikud ja tabelid on loodud
kasutades JavaScripti teeki Chart.js?. T6o kiigus proovis autor kasutada ka JavaScripti
teeki D3.js*, kuid ajakulu, mis teegi kasutama dppimisele kulus oli liiga suur. D3.js teegi
puhul on plussiks suurem paindlikkus eri tiitipi graafikute loomisel, kuid Chart.js pakub

koigi vajalike graafikutiiiipide tuge ilma SVG kirjutamise vaevata.

! https://github.com/BrendaUga/BrendaUga.github.io
2 http://www.chartjs.org/
3 https://d3js.org/
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Rakenduse masindppe osas on realiseeritud Outputter Kklass, milles on
implementeeritud mitmed véljundi véljastamisega tegelevad funktsioonid. Graafikute
loomiseks vajaliku info salvestab rakendus JSON failidesse, mis on eristatavad
kasutajanime ja ajatempliga. Antud JSON faile kasutab JavaScripti teek Chart.js, mis loeb

info failist ning loob selle pdhjal eri tiitipi graafikuid.

Rakenduse visualiseerimise osa eesmérk on pakkuda kiiret ja lihtsat iilevaadet
ennustamise tulemuste kohta. Selline iilevaade on kasulik, et pakkuda kasutajale
voimalust leida seoseid tulemuste ja algandmete vahel ning et ndha muutusi aja ja
erinevate andmehulkade muutumisel. Rakendusel on ka konkreetsemad eesmaérgid, mida

aitab lahendada visualiseeritud andmete osa.

Kdige olulisemaks eesmirgiks rakenduse kasutamisel on leida iiles tudengid, keda
ohustab viljalangemise oht. Sellise ennustuse teeb masindpe, kuid tulemus on vaja vélja
kuvada kasutajale mugaval viisil. Tulemus kuvatakse pohjaliku tabeli kaudu, kus on
kirjas tudengi identifikaator, tema kohta kidiv ennustus, vOimalusel ka tdendosused
molema klassi kohta ning semester, mille soorituste pohjal otsus tehti. Tdiendavalt on dra
margitud riskigruppi kuuluvate tudengite read tabelis, et neile oleks voimalik tdhelepanu
juhtida. Tdendosustega tabel on eraldatud ainult ennustuse binaarvddrtusega tabelist, et
oleks mugavam jilgida erinevat tiilipi infot ning et ennustuse tabel oleks jarjepidevalt
sama erinevate algoritmide kasutamisel. Toendosuste tabel kuvatakse vilja juhul, kui on

kasutatud algoritmi, mis voimaldab tdendosuste arvutamist.

Ennustuste tabeleid toetab iilevaatlik sektsioon graafikute lehel. Selles sektsioonis on
kuvatud kiirelt leitav numbriline info vidljalangemise ohus ja mitte véljalangemise ohus
olevate tudengite arvu kohta. Samuti on antud sektsioonis leitav protsendiline viértus,
mis nditab vdljalangemisohus ja mitte véljalangemise ohus olevate tudengite arvu koigist
andmehulgas olnud tudengite arvust. Selline tdhtsa tildinfo nditamine tekstilisel kujul on
efektiivsem kui graafikuna kujutamine juhul, kui puudub vajadus pakkuda
vordlusmomenti erinevat viirtuste vahel [3, Ik 133]. Ulevaatlik sektsiooni aitab kasutajal
kiirelt leida infot selle kohta, kui paljud tudengid on iildse véljalangemisohus ja kui

paljusid tudengeid see oht ei puuduta.

Rakenduse eesmirgiks on lisaks eelnevale ka hdolbustada kasutajal kodige rohkem

véljalangemisohtu tekitavate tunnuste leidmist ja analiiiisimist. Selleks pakub rakendus
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voimalust mitmel viisil vaadata tunnuste tdhtsusi juhul, kui on valitud algoritm, mis
tunnuste tihtsust vdimaldab arvutada. Uheks viisiks tunnuste tihtsuse niitamiseks on
tavaline tabel, kus on dra maérgitud tunnuste nimetus, tunnuse Gini puhtuse koefitsient
ning semester, mille puhul see tunnus esines antud koefitsiendiga. Teiseks viisiks on
tulpdiagramm, mis néitab tunnuste téhtsusi semestrite 15ikes ning pakub lihtsamat viisi
erinevate tunnuste tdhtsuste vordlemiseks ning semestrite 16ikes muutumise vaatlemiseks
(Joonis 8). Tulpdiagramm on valitud selle info kuvamiseks, sest tulpdiagrammid on heaks
valikuks Kkategoorilise ja kvantitatiivse info samaaegseks kuvamiseks. Samuti on

tulpdiagramm parim valik kvantitatiivse info vordlemiseks kategooriate vahel [3, Ik 110].

Feature importances by semester Table
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Joonis 8. Tulpdiagramm tunnuste téhtsuste kohta.
Tunnuste tihtsused {iksi ei paku tiit iilevaadet véljalangemise ohu tekkimise pdhjustest.
Oluline on leida iiles konkreetsed véartused iga tunnuse puhul, mis on ladveks iihte voi
teise klassi liigitamisel. Sellist voimalust pakub kasutatud Scikit-learn teegis ainult
otsustuspuu klassifitseerija, mille puhul on vdimalik visualiseerida konkreetset
otsustuspuud. Otsustuspuus on ndha iga sdlme puhul valitud muutuja, mis liigitas objektid
klassidesse kodige puhtamalt (Joonis 9). Muutuja juures on ka &dra toodud véartus, millest
kdrgem vOi madalam viartus tingib ennustamisel viljalangemise ohu puudumise voi
olemasolu. Iga s6lm on vérvitud vastavalt maddratud klassile ning tumedamad varvitoonid
tadhendavad suuremat puhtuse skoori antud sdlmes. Otsustuspuu visualiseerimine pakub

voimaluse leida andmestikust konkreetsed pdhjused, miks tudeng on klassifitseeritud
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ohugruppi voi mitte. Selline info annab vdimaluse pakkuda tudengile konkreetseid
juhiseid véljalangemisohu vdhendamiseks. Otsustuspuu visuaal on loodud Scikit-learn
teegi ja pyDot! teegi vdimalusi kasutades. Otsustuspuu klassifitseerijast genereeritud

Tree objekti on voimalik pyDot teegis salvestada pildifaili ning seda rakenduses kuvada.

IDU0220 <=0.5
impurity = 1.0
samples = 52
value = [26.0,26.0]
class = ei

Thise \lee

OPPEKOORMUS_TAHIS <= 0.5
impurity = 0.9113
samples = 35
value = [12.6061, 26.0]
class = jah

impurity = 0.8234

samples = 6

value = [3.9394, 1.3684]
class = ei

Joonis 9. Otsustuspuu visualiseerimine veebirakenduses.
Lisaks otsustuspuu visualiseerimisele on rakenduses tunnuste téhtsuste ja viljalangemise
tdendosuse seose uurimiseks ka hajuvusdiagramm (Joonis 10). Hajuvusdiagrammil
seatakse vastavusse kdige madravama tunnuse véartus iga andmestikus esineva tudengi
kohta ning tdendosus saavutada positiivne klass ehk tdendosus mitte kuuluda
véljalangemise riskigruppi. Sellisel viisil on kasutajal vGimalus leida ka konkreetsemaid
pohjuseid véljalangemise ohu tekkimise kohta, ndhes milline tunnus kdige rohkem seda

mojutab ning milline on tudengi puhul vééartus selle tunnuse kohta.

L https://github.com/erocarrera/pydot
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Joonis 10. Hajuvusdiagramm rakenduses.

4.3.1 Tabelite ja graafikute loomisel jirgitud pohimotted

Rakenduses kasutavate tabelite ja graafikute loomisel on autor kasutanud mitmeid
iildlevinud pohimdtteid, mis tagavad mugava kasutatavuse ning hea ligipddsetavuse
koigile kasutajatele. Arvestatud on nii ligipddsetavuse tagamise pohimotetega nagu
nditeks piisava kontrasti tagamisega ja selge virvipaleti kasutamisega, kui ka
visualiseerimise meediumite loomise pdohimdtetega nagu nditeks paigutuse,

vordlusmomendi tekitamise ja diget tiitipi graafikute kasutamisega.

Dashboard tiitipi rakenduste pdhiidee on niidata vélja voimalikult palju olulist infot
korraga néhtavalt. Selleks on parim viis paigutada koik info selliselt, et lehte ei peaks
kerima. Antud rakenduse puhul on kuvatavat infot nii palju, et sellist ilma kerimiseta lehte
oleks vdga keeruline vOi lausa voimatu luua. Sellel pdhjusel kasutab autor pohimotet
hoida alati koige tdhtsam info ekraani néhtavas osas (above the fold) ning teisene info
voib tulla nédhtavale lehte kerides. Paigutuse alla liigitub ka graafikute ja tabelite
asetamine selliselt, et samalaadne info on ldhestikku. Nii tekib vdimalus kasutajal
kergemalt vorrelda ja korraga vaadelda sama tiiiipi infot. Lisaks paigutusele pakub
rakendus ka voimalust graafikute ja neile vastavate tabelite vahel litkuda nuppudega, mis

tekitavad ihenduse omavahel seotud graafiku ja tabeli vahel.

Tabelite loomisel on arvestatud faktiga, et nende kasutamine on parem informatsiooni

otsimiseks kui vordlemiseks, vorreldes eri tiilipi graafikutega. Nimelt on tabelitest lihtsam
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tiles leida konkreetselt iiksikuid huvitavaid vairtusi, kuid graafikud on paremad
vordlusmomendi tekitamiseks erinevate védrtuste vahel. Sellel pdhjusel on konkreetsete

tudengite viljakukkumise ennustused kuvatud just tabelitega.

Tabelite loomisel on oluline silmas pidada, et tabelis kuvatud info oleks prominentsem
kui tabel ise. Selleks on vaja hoida tabeli read iiksteisest eraldatud joonteta ning drnade
vérvidega. Koik pikslid, mis ei kuva tabeli infot pigem segavad tabeli lugemist ning nende
hulka on tarvis vidhendada, et parandada tabeli loetavust [3, Ik 86-92]. Tabelite ridade
eraldamiseks piisab hallikatest toonidest paaris ja paaritute ridade taustal ning piisava
suurusega tiihemikest. Sellisel viisil loodud tabelid on lihtsamad lugeda ning need ei sega

infole fokuseerimist.

Graafikud on loodud andmete vordlemiseks, mitte iiksikute vaértuste leidmiseks ning
rakenduses realiseeritud graafikud toetavad erinevate muutujate vordlemist. Graafikute
loomisel tuleb arvestada, et graafikud oleksid loctavad kdigile kasutajatele.
Ligipadsetavuse pohiprintsiibid nagu piisav kontrast tekstide ja tausta vahel, varvipalett,
mis on ndhtav ka eri tiilipi vérvipimeduse puhul ning digete HTML atribuutide
kasutamine ekraanilugeritel lugemise vdimaldamiseks on koik kasutusel ka antud
rakenduses. Kontrasti suurendamine taustade ja tekstide vahel aitab parandada ka terve
silmandgemisega kasutajate kogemust, tOstes esile rakenduses olulist ehk infot, mida
kuvatakse. Virvipaleti loomisel on arvestatud tdsiasjaga, et eri toonide asemel on parem
kasutada sama tooni erinevate intensiivsustega. Nii on virvidega kodeeritud info {iheselt
moistetav nii varvipimeduse all kannatavatele kasutajatele kui ka terve silmandgemisega
kasutajatele. Lisaks eelnevale on tarvis kasutada ka ekraanilugeritele moeldud HTML
atribuute, mis annavad ekraanilugeri kasutajale heliliselt edasi sellist infot, mida
tavakasutaja ekraanil silmadega ndeks. Sellisteks atribuutideks on naiteks piltide alt
atribuut, veaolukordade puhul vormiviljadel kasutatavad viga téhistavad klassid ning
graafikute info kuvamine ka tabelite kujul. Nende pohimdotetega arvestatav rakendus on

ligipadsetav koigile kasutajatele [6].
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5 Tulemuste analiiiis

Treenitud mudelite peal ennustatud tulemustest saab teha mitmeid jareldusi. Antud

peatiikis analiilisib autor saadud tulemusi.

5.1 Jareldused treenitud mudelitest

Too kiigus treenitud mudelid erinevate andmehulkade ja algoritmidega annavad
mitmesugust infot. Erinevate semestrite sooritustega saadud tulemused samade
algoritmidega erinevad iiksteisest koigi tdpsuse hindamise meetrikate skooride poolest.
Paremaid tulemusi niitas hilisemate semestrite hinnete pohjal ennustamine, mis on
seletatav asjaoluga, et kumulatiivselt semestrite sooritusi vottes on hilisematel semestritel
rohkem kasulikke tunnuseid, mille jargi mudel Oppida saab. Rohkemate tunnuste
kasutamisel saadi paremad tulemused Oigsuse, saagise ja fl-skoori puhul. Tépsus on

stabiilselt vahemikus 0.80 - 0.90 mdlema soorituste liitmise viisi puhul.

Algoritmid, mis andsid paremaid tulemusi kd&igil meetrikatel, on otsustuspuu,
otsustusmets ning mitmekihiline pertseptron (Tabel 1). Vorreldes teiste proovitud
algoritmidega on neil 10-20% paremad tulemused digsuse, saagise ja f1-skoori puhul.
Vahe on tingitud andmestiku klasside ebatasakaalust. Nimelt on otsustuspuudel
poOhinevatel algoritmidel ning nérvivorkude algoritmidel vdimalik midrata klasside
esinemise suhet. See aitab viltida klasside ebatasakaalust tulenevat kditumist, kus mudel
eelistab ennustamisel tugevalt rohkem esinevat klassi. Kdige paremini esinevaks
algoritmiks kdigi meetrikate poolest on otsustuspuu, mis on realiseeritud Scikit-learn

teeki kasutades.

Varreldes omavahel soorituste ja iildandmete ning ainult ildandmete pohjal ennustamise
tulemusi, on ndha, et nende koikide meetrikate skoorid jddvad iildiselt samasse
vahemikku. Erinevused tekivad otsustuspuude ja otsustusmetsade kasutamisel, kui
vorrelda esimese semestri soorituste info ja koigi semestrite lildinfoga saadud tulemusi.
See on selgitatav sellega, et otsustuspuudel pohinevad klassifitseerimisalgoritmid vajavad
suuremat andmehulka, et luua kasulikke iildistusi andmete peal. Siiski on esimese
semestri soorituste pealt saadud tulemused piisavalt korge tidpsuse skooriga, mis on
eelduseks sellise mudeli kasutamisel tudengite viljalangemisohu hindamisel ka juba

varases lilikoolidpingute staadiumis.
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Uldiselt esines kdigi mudelite puhul mdningast iilesobitumist. Ulesobitumine vdib olla
tingitud nii véiksest andmete hulgast, vdhesest tunnuste arvust kui ka asjaolust, et
erinevate aastate tudengite ja dppeainete puhul kehtivad erinevad seosed. Ulesobitumise
véltimiseks Kkasutatud cross-validation, hiiperparameetrite tidpsustamine, eraldi
treenimise, valideerimise ja testimise andmehulkade kasutamine ning andmete
standardskaleerimine olid osaliselt efektiivsed. Siiski ei piisanud kasutatud meetmete
rakendamisest, et tdielikult eemaldada tilesobitumist. Voimalikuks variandiks, mida saaks
proovida oleks iile- voi alasdmplimine, et vihendada klasside ebatasakaalu. Samuti aitaks

tlesobitumist véltida rohkemate andmete kasutamine mudelite treenimiseks.

Rohkemate andmete olemasolu oleks mudelite treenimise ja hindamise seisukohalt
kindlasti kasulik. Mida rohkem on tudengeid, kelle kohta on andmeid mudelite
treenimiseks, seda paremini dpib mudel iildistama, mitte konkreetsete andmete mustreid
meelde jdtma. Nii vaheneks nii tilesobitumine kui paraneksid ka ennustamise puhul koigi
hindamise meetrikate skoorid. Samuti aitaks suurem andmehulk teha kasulikemaid

jareldusi mudelite ja tulemuste osas.

5.2 Jareldused ennustatud tulemustest

Ennustatud tulemustest saab jireldada, et {ildiselt suudavad treenitud mudelid ennustada
tudengite viljalangemist piisavalt hésti, et ennustusi kasutada ennetavate tegevuste

rakendamisel.

Antud probleemi puhul on tdhtsaimaks leida iiles riskigruppi kuuluvad tudengid
voimalikult vara, et nendega oleks voimalik digeaegset sekkumist rakendada. Selleks on
voimalik ennustada tudengi viljakukkumist juba enne esimese semestri algustki —
kasutades ainult ildandmetel pohinevat ennustamist. Samuti on voimalik juba esimese
semestri soorituste pohjal oOelda {ile 85% tdpsusega, kes on potentsiaalselt
viljakukkumisohus. Rakenduses vélja toodud ennustamise tulemused ja ainete tdhtsused

on abiks riskigrupi tudengite ja riskitekke pohjuste leidmiseks.

Soorituste ja ildandmete pohjal ennustades on kdige olulisemaks faktoriks, mille jargi
saab klassifitseerida tudengit viljalangejaks, kokku kogutud EAP-de arv. Antud leid on
kooskdlas ka TTU &ppeosakonna poolt koostatud viljalangenute uuringuga, milles on

vélja toodud, et kogutud EAP-de arv on iiheks suurimaks mdjutajaks véljalangemise voi
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koolis jitkamise vahel. Nimelt on TTU uuringus analiiiisitud viljalangenud tudengite
erinevaid statistilisi andmeid ning l&bi viidud ka uuring nende seas. Uuringust tuleb vilja,
et tudengid, kes on kogunud 151 v&i enam EAP-d, on kdige motiveeritumad Opinguid
jatkama [5]. Sarnaselt antud t66 leidudega, on kogutud EAP-de arvu suur maaramisfaktor

koosk®dlas TTU uuringu leituga [5].

Ainete tdhtsuste puhul voib jareldada, et erialaained on kaalukamad tudengi
viljalangemise miiramisel. Ule erinevate katsete informaatika dppekava tudengite puhul
olid stabiilselt kdige madravama tdhtsusega ained Programmeerimise algkursus
(IDK1011), Lineaaralgebra (YMA3710), Objektorienteeritud programmeerimine keeles
Java (IDKO0051), Andmebaasid | (IDU0220) ja Arvutid (IAF0041). Viiest koige
kaalukamast ainest on neli erialaained. Samuti on korge kaaluga ka matemaatika ained
Lineaaralgebra ja Matemaatiline analiiiis I. Need matemaatika ained osutuvad tudengitele
raskeks mitmel pdhjusel. Autori arvamusel pdhjustavad ainete raskust ainete
programmiga eelneva kokkupuute puudumine ja vdiksem seos erialaga kui nditeks

Diskreetse matemaatika ainetel.

Uldandmete pdhjal ennustamisel on kdige tihtsamad tunnused EAP-de arv, keskmine
hinne, eelmise Oppetaseme tahis ja sisseastumisaasta. Koige vdiksema kaaluga on sugu
jakodakondsus. Voib jareldada, et tudengite dppetodga seotud faktorid on véljalangemise
ohu kujunemisel suuremaks méérajaks, sest on otseselt seotud dppeedukuse ja dppetdodst
osavOtmise motiveeritusega, mis mangivad suuremat rolli omakorda véljalangemise ohu
tekkimisel. Samal ajal on sugu ja kodakondsus madala koefitsiendiga. V&ib jareldada, et
mittemuudetavad isikuomadused nagu sugu, kodakondsus ja siinniaasta ei oma téhtsust
viljalangemise ohu tekkimisel, sest ei ole seotud dppetddga. Samuti voib delda, et nii
naised kui mehed ning nii Eesti kui Venemaa kodanikud on vordselt vdimekad dppetodd
1dpetama digeaegselt. Uldandmete seast vilja tulnud suure faktoriga tunnused
voimaldavad ennustada tudengite véljalangemise ohtu ka juba enne dppetdo algust, vottes
aluseks tudengi sisseastumisaasta, eelmise Oppetaseme tdhise ja siinniaja, mis koik

mojutavad tudengi kuulumist riskigruppi voi mitte.

Kuigi kogutud EAP-de arv osutus koige kaalukamaks faktoriks viljalangemise
riskigruppi kuulumisel, on saadud info petlik. Nimelt on kasutatud CSV andmestikus
KOKKU EAP tulbas vilja toodud véirtused andmete viimase uuendamise seisuga.

Uhendades tudengite sooritused iildandmetega, tekib olukord, kus niiteks esimese

47



semestri sooritused on tlihes dataframe’s koos hilisematele semestritele vastava kogutud
EAP-de arvuga. Antud olukorras osutub just kogutud EAP-de arv kdige madravamaks
tunnuseks nii suure méairaga, et teised tunnused jddvad mudeli poolt iildse kasutamata.
Kuna kogutud EAP-de arv on andmestikus viimase ldbitud semestri seisuga, siis
varasemate semestrite peal ennustamisel ei paku see tunnus kdige digemat infot. Sellisel

pOhjusel jatan edaspidi EAP-de arvu vilja kasutatavast andmehulgast.

Mblema kasutatud andmestiku puhul on tulemused koigi meetrikate osas samas
tdpsusvahemikus. JSON formaadis andmete puhul on kasutatavad andmed uuemad ning
voimaldavad ennustada ka tdnaste tudengite puhul. CSV formaadi kasutamisel on ténaste
tudengite puhul ennustamine raskendatud, sest dppimise andmestikus olevate tudengite
puhul on tegemist teise dppekava versioonil dppivate tudengite ning soorituste puhul on
raskendatud selliste Oppeainete leidmine, mis oleksid koigis eri versioonides esindatud.
Samuti on uuemate andmete kasutamise puhul kasulik andmete aktuaalsus nii dppekava
kohustuslike ainete suhtes kui ka ainete sisu suhtes. Sellega on pdhjendatav ka JSON
formaadis andmetel pdhinevate mudelite parem sooritus tdnaste tudengite peal

ennustades.

Kuigi ennustamise tipsused jddvad soovitud tdpsusvahemikku ning tdidavad piistitatud
eesmérke, on vOimalik andmete puhul teha ka tdiendavaid teisendusi ja kasutada
erinevaid tehnikaid mudelite arendamisel. Tulevikus oleks kasulik muuta ennustamine
kaheklassilisest mitmeklassiliseks, et ennustamisel méaérata mitte 1dpetamine, Iopetamine
nominaalajaga ja ldopetamine rohkem kui ettendhtud 6 semestriga. Selliselt saadud info
voimaldaks rakendada erinevaid meetmeid tudengitele, kellele ennustati 1opetamist
nominaalajast rohkema ajaga ning neile, kellele ennustati mitte 1dpetamist. Samuti oleks
vOimalik eraldi analiilisida pdhjuseid, mis tingivad erinevate klasside esinemist
ennustamisel. Lisaks mitmeklassilisele ennustamisele on vdimalik mudelid arendada
veelgi tdpsemaks erinevaid tehnikaid kasutades. Voimalikeks parandusteks pakub autor
nditeks suurema andmehulga kasutamist, hiiperparameetrite tdiendavat tipsustamist ning
erinevate algoritmide proovimist koos regulariseerimisega. Samuti pakub autor vilja
kasutada ka semestri jooksul saadud tulemusi erinevatest ainetest, mis voimaldab

viljalangemisohu tekkimise pdhjuseid otsida rohkem siigavuti.
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6 Kokkuvote

Antud t66 eesmirgiks oli luua siisteem, mis vOoimaldab kasutajal hdlpsalt leida {iles
viljalangemise riskigruppi kuuluvad tudengid. Eesmérgi tditmiseks loodi masindppe
mudelid kasutatavate andmestike pohjal, valideeriti ja hinnati mudelite t66d neile
tundmatutel andmetel ning loodi veebirakendus masindppe protsessi kéivitamiseks ning

tulemuste visualiseerimiseks.

To0s plistitatud eesmark viia masindppe mudelite tdpsuste skoorid 80% peale sai tdidetud.
Eesmirgi tditmiseks tehti katsed mitut erinevat klassifitseerimisalgoritmi kasutades,
samuti loodi narvivorgu arhitektuur. Parimad mudelid ennustavad tundmatute andmete
peal rohkem kui 85% tdpsusega tudengite véljalangemise riskigruppi kuulumist. Samuti
on mudelite pealt vdimalik leida andmestikus esinevaid tunnuseid, mis kdige rohkem
mojutavad tudengi kuulumist riskigruppi. T66 tulemusena loodud mudelid on piisavalt
tdpsed, et leiaksid rakendust nii Opingute varases kui ka hilises staadiumis viljalangemise

ennetamisel.

To0 teine fookus oli andmete visualiseerimisel, mille tulemusena valmis veebirakendus,
kus on vdimalik kédivitada masindppe protsessi sisestatud andmete pdhjal ning vaadata
visualiseeritud kujul erinevaid andmeid nii antud sisendist kui ka ennustamise tulemusest.
Kasutatavuse ning andmete visualiseerimise parimaid praktikaid jargides loodud tabelid

ning graafikuid eri tiilipi andmete kuvamiseks on abiks ennustuse analiilisimiseks.

T66 tulemusena valminud rakendus on kergelt laiendatav nii masindppe kui ka
veebirakenduse poolel, mis voimaldab rakenduse jiatkuva edasiarendamise. Edaspidi on
plaanis kasutada hiljuti saadud uuemaid andmeid mudelite loomiseks, mis vdoimaldavad
paremat tipsust praeguste tudengite peal ennustades. Lisaks eelnevale on vdimalik
tulevikus lisada mitmeid erinevaid andmeallikaid, kaasates infot ka semestri jooksul

saadud soorituste kohta dppeainetes.
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Lisa 1 — Vorkotsingu parameetrid

Klassifitseerija

Parameetrid

LogisticRegression

{'C" [1, 10, 100, 1000], 'class_weight": ['balanced}

KNeighborsClassifier

{'n_neighbors": [3, 5, 10], 'weights'": ['distance’, 'uniform’], ‘algorithm':
[brute’, 'kd_tree', 'ball_tree}

SVvC

{'C" [1, 10, 100, 1000], 'kernel" ['linear, 'class_weight": ['balanced]},

{'C" [1, 10, 100, 1000], 'gamma": [0.001, 0.0001], 'kernel": ['rbf', 'poly1,
‘class_weight': ['balanced]}

DecisionTreeClassifier

{'criterion”: ['entropy’, 'gini'], 'min_samples_split": [15, 20, 25],
'min_samples_leaf": [5, 10, 15], ‘class_weight": ['balanced]}

RandomForestClassifier

{'criterion": ['entropy'], 'n_estimators': [10, 20, 30], 'min_samples_split":
[10, 15, 25, 30], ‘class_weight": ['balanced]}

MLPClassifier

{'hidden_layer_sizes" [(5,2), (15,), (10,10,10)], 'solver": ['lIbfgs1,
‘alpha’: [1e-5, 0.01, 0.1]}
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